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Introduction générale

Introduction générale

1 Motivation

Dans les systéemes de tagging collaboratif, tout le monde annote les ressources par les
tags pour créer un systéme de catégorisation, mais est ce qu’il y a une possibilité de
I’émergence d’un langage de tagging partagé par une communauté d’utilisateurs de
ces systemes ?

Notre motivation a ce travail réside dans la tentative d’améliorer les systemes de
tagging collaboratif existant en étudiant cette possibilité c-a-d I’émergence d’un
langage de tagging.

Ce langage, si son émergence est possible, a le caractere d’étre conventuel par
I’ensemble d’utilisateurs qui le rend comme une sorte de consensus de la communauté
pour catégoriser une réalité sur le web.

Et il sera utilisé par la suite par les utilisateurs de ces systémes pour décrire les
ressources dans leurs requétes afin de les découvrir lors de la phase de recherche des
ressources.

La compréhension de la dynamique complexe qui gouverne I’évolution des systéemes
de tagging collaboratif en permettant I’émergence d’un langage de tagging est elle-

méme une motivation pour traiter ce sujet.

2 Travaux liés

Beaucoup de travaux de recherche sont réalisés ayant comme objet de recherche
I’étude des systemes de tagging. Parmi les travaux qui sont proches de notre travail
qui est I’évolution des systemes de tagging collaboratif et I’émergence des
folksonomies, nous citons a titre d’exemples quelques uns :

Le travail présenté dans (Golder et Huberman 2006) s’intéresse a la structure des
systemes de tagging collaboratif et a la dynamique observée dans ces systemes.
(Cattuto et Loreto 2007) présentent une étude de leur évolution dans une perspective
sémiotique, dans (Dellschaft et Staab 2008) un modéle épistémique est présenté pour
les systemes de tagging collaboratif.

Une étude de la dynamique complexe des systemes de tagging est présentée dans
(Halpin et Robu 2007) et dans le travail de (Santos-Neto et Condon 2009) le
comportement individuel et social dans les systemes de tagging sont analyses.
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Il y a d’autres travaux de recherche qui s’intéressent aux systemes de tagging selon
différents angles comme (Benz et Grobelnik 2008) qui s’intéressent a la mesure de
similarité inter-tags et inter-folksonomies. Les auteurs de (Schenkel et Crecelius
2008) étudient les systemes de tagging d’un angle de la recherche de I’information
(IR) pour améliorer les méthodes de la recherche pour construire des moteurs de
recherche a base des tags. Dans (Yeung et Gibbins 2008), les systemes de tagging
sont utilisés pour la genération des profiles des utilisateurs pour des systéemes de

recommandation a base de tags.

3. La problématique

Les travaux réalisés dans la modélisation de I’émergence et I’évolution du langage ont
montré qu’un ensemble d’agents peut établir un langage commun. Ces modeles
permettent aux chercheurs d’établir un certain nombre de principes et de conditions
qui aident a I’émergence et I’évolution du langage comme par exemple I’auto-
organisation, I’imitation et I’apprentissage par renforcement.

Ce travail a pour but I’étude de I’évolution des systemes de tagging collaboratif et les
conditions qui permettent I’émergence des folksonomies, et d’étudier ces systemes
d’une perspective linguistique en considérant les folksonomies comme étant des
langages a base des catégories, en appliquant et testant les principes utilisés dans
I’émergence du langage sur les systemes de tagging pour répondre a la question
suivante: Est ce qu’il existe une relation entre I’émergence du langage et I’évolution
des systemes de tagging ? Autrement dit quels sont les fondements linguistiques qui
peuvent expliquer leur évolution vers I’émergence des folksonomies?

En utilisant une modélisation a base de systemes multi-agents.

3.1 Les systémes de tagging collaboratif

L’ apparition du web 2 (le web social) a changé la fagcon dont les utilisateurs utilisent
et interagissent avec le web. A I’aide d’un ensemble de technologies, I’ utilisateur peut
participer a la création, I’organisation et méme la rédaction des ressources (par
exemple des pages web), les systemes de tagging collaboratif tombent dans cette
catégorie des technologies de web social.

L’idée de base derriére le principe de fonctionnement des systemes de tagging est de
donner a I’utilisateur la possibilité d’annoter les ressources a travers des mots clés (les

tags) afin de les décrire ou les catégoriser pour faciliter I’organisation des ressources
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personnelles ainsi la recherche et la découverte de ces ressources déja annotées ou des
ressources annotées par les autres utilisateurs du systéme.

Dans les systemes de tagging ou le processus du tagging se fait d’une facon
collaborative, on observe I’émergence d’un systéme de catégorisation utilisé par la
communauté des utilisateurs, ce systeme est dénommé « Folksonomie» pour la
taxonomie des folks (Smith 2004).

Le processus de tagging collaboratif est un processus interactionnel complexe qui
permet de considérer les systéemes de tagging « des systémes complexes adaptatifs »,
qui s’adaptent a travers les changements faites par les utilisateurs lorsqu’ils annotent
les ressources du systeme, ces interactions simples permettent I’émergence des
structures macroscopiques (les folksonomies).

La modélisation a base des systemes multi-agents peut bien servir dans la
modélisation des systéemes de tagging, chaque agent représente un utilisateur et le
systeme avec ses ressources represente I’environnement avec lequel ils interagissent

par processus de tagging.

3.2 L’émergence et I’évolution du langage

Parmi les caractéristiques qui nous distinguent comme des étres humains est sans
doute notre faculté d’utiliser le langage dans la communication. Ce langage est utilisé
pour différents buts comme I’expression des idées, la demande des informations et
méme pour penser symboliquement.

Une question naturelle s’est posée, quelle est I’origine du langage et comment elle
évolue ? Cette question a été posée par les philosophes grecs et a été abordée
scientifiguement dans le domaine des linguistiques dans le siecle passé ou I’essai de
répondre a cette question a engendré deux écoles de pensé principales.

La premiere école, qui s’appelle «cognitiviste » et représentée par Chomsky
(Chomsky 1995), suppose que le langage est une capacité innée et qu’elle est réalisée
par un systeme cognitif qui stocke la description du langage (la syntaxe), ce systéme
est donné comme nom I’organe du langage. La deuxieme école, appelée

« fonctionnaliste » (Dik 1997), fait I’hypothése de I’invention du langage pour
répondre au besoin de la communication, autrement dit le langage est inventé pour

réaliser la fonction de la communication et la recherche sociale de I’information.
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Un domaine de recherche trés actif dans I’émergence du langage est la modélisation
informatique « computational modeling », c’est une approche bio-inspirée et qui se
base sur les modeles de vie artificielle (Steels 1997).

Dans cette approche, le langage est comparé aux systéemes biologiques et considéré
comme étant « un systeme complexe adaptatif » qui s’adapte a son environnement par
I’apprentissage ou I’auto-organisation fait I’émergence du langage par les interactions
des individus les uns avec les autres et avec I’environnement.

La plus part des modéles proposés dans cette approche se basent sur des scénarios de
communication qui s’appelle « les jeux de langage » dans lesquels les individus
essaient d’imiter des mots produits par les autres ou de donner des noms (mots) a des
objets (sens) pour établir un lexique commun.

La modélisation a base de systéemes multi-agents (agent based modeling) est
généralement utilisée pour modéliser les individus possédant et utilisant un langage

dans ce type de modéles.

3.3 Les systemes de tagging et I’émergence du langage

L’un des points communs entre les systéemes de tagging collaboratif et les langages est
de considérer les deux « des systemes complexes adaptatifs » ou I’auto-organisation
et les interactions au niveau du systéme jouent un role trés important pour expliquer
I’émergence des langages et les folksonomies. Par les systemes de tagging, on
s’intéresse au processus et la dynamique qui produit les folksonomies qui sont une
sorte de vocabulaire ou un langage de catégorisation utilisé par la communauté des
utilisateurs.

En plus, I’opération d’annoter une ressource par un tag pour la nommer ou la
catégoriser par le processus « de tagging collaboratif » ressemble aux principes
utilisés dans les jeux du langage (jeu de dénomination et jeu d’imitation par exemple)
qui sont utilises dans les modéles informatiques réalisés pour I’étude de I’émergence
du langage.

La différence entre les jeux du langage et le tagging collaboratif réside dans le mode
d’interaction entre les agents, bien qu’elle se fait d’une maniére directe ou explicite
«agent a agent» dans le premier alors que dans le deuxieme, elle se fait d’une
maniere indirecte ou implicite «agent a systeme » ensuite «systeme a agent »
autrement dit I’environnement d’interaction (le systeme de tagging) joue le réle d’un

milieu de communication.
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Ainsi, la modélisation a base des systemes multi-agents peut étre utilisée pour
modéliser et simuler un ensemble d’individus échangeant les mots et leurs sens ou
une communauté d’utilisateurs annotent des ressources sur un systeme de tagging

collaboratif.

L’organisation de travail
Ce travail est divisé en trois parties :
- Lapremiere partie, I’état de I’art, est composée de trois chapitres comme suit
Chapitre 1 : Les systemes de tagging.
Chapitre 2 : L’émergence du langage.

Chapitre 3 : La modélisation a base d’agents.

- Ladeuxiéme partie est composée d’un seul chapitre
Chapitre 4 : Les objectifs, les hypotheses et la méthodologie de travail.

- La troisieme partie : La modélisation et I’expérimentation, est composée de
trois chapitres comme suit
Chapitre 5 : La modélisation d’un systeme de tagging a base des SMAs.
Chapitre 6 : La modélisation linguistique mono-tagging.

Chapitre 7 : La modélisation linguistique multi-tagging.
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Les systéemes de tagging collaboratif

1.1 Introduction

Une nouvelle famille d’applications sémantiques et sociales forme le WEB 2.0, la
deuxiéme génération du Web. Une des forces conduisant a cette évolution est un
paradigme de classification distribué connu sous le nom de « le tagging collaboratif »,
qui a été avec succes déployé dans des applications Web congues pour organiser et
partager en ligne diverses ressources telles que des pages Web, des articles
scientifiques, des photos et la musique. Les utilisateurs du Web interagissent avec un
systéme de tagging collaboratif en envoyant un contenu (ressource) dans le systéme,
et librement associer des étiquettes (tags) a ce contenu, I’unité de base d'information
dans un systéme de tagging collaboratif est une entrée, celle-ci est un triple
(utilisateur, ressource, {tag}), dans de tels systémes la communauté est composée de
centaines de milliers d'utilisateurs et avec des millions de ressources. Les utilisateurs
sont exposés donc aux ressources et aux tags déja existant dans le systéme, et
associent librement des tags avec les ressources nouvellement entrées.

Au niveau macroscopique, l'ensemble des tags évolue dans le temps et mene vers
des patrons de l'utilisation des termes qui sont partagés par la communauté entiere.
Par conséquent on observe 1’émergence d'un systéme de catégorisation généralement
désigné par le nom « folksonomie », qui peut étre utilisé efficacement pour la

navigation dans un ensemble des ressources volumineux et hétérogéne.

1.2. Exemples de systemes de tagging
Parmi les systémes de tagging les plus connus, on trouve les deux sites « Delicious »
et « Flickr », le premier est concerné par les pages web (URL) et le deuxiéme est un

site des photos personnelles.

1.2.1 Delicious, les données sont rassemblées en novembre 2006 (Benz et Grobelnik
2008). Au total 667.128 utilisateurs de la communauté Delicious ont été rassemblés,

comportant 2.454.546 tags, 18.782.132 ressources, et 140.333.714 attributions de tag.

1.2.2 Flickr les données sont rassemblées pendant 2006 et 2007, I’ensemble de
données se compose de 3.074.947 utilisateurs, 5.556.568 tags, 41.278.715 ressources,
et 187.168.654 attributions de tag.
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1.3 La structure tripartite des systemes de tagging

Pour étudier un systéme, nous avons besoin d'un modéle conceptuel. Ceci s’applique
sur les systémes de tagging collaboratifs qui est capable de formaliser afin de faire des

prévisions basées sur des données empiriques, le modele tripartite a été¢ déja théorisé

(Halpin et Robu 2007).

Pour ce modele, il y a trois entités principales qui composent n'importe quel systéme

de tagging collaboratif :

- les utilisateurs du systéme (les gens qui font réellement le tagging).
- les tags elles-mémes.

- les ressources étant étiquetées.

Chacun de ces dernieres peut étre vue comme des espaces séparés qui constituent des

ensembles de nceuds, liés par des arrétes (voir FIG. 1.1).
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FIG. 1.1 -La structure tripartite des systémes de tagging (De Halpin et Robu 2007)

Le premier espace, 1'espace dutilisateur, comprend 1'ensemble de tous les utilisateurs
du systeme de tagging, ou chaque nceud est un utilisateur. Le deuxiéme espace est
I'espace de tag, 1'ensemble de toutes les tags, ot un tag correspond a un terme (music,
java, a lire). Le troisiéme espace est I'espace de ressource, I'ensemble de toutes les
ressources. Chaque instance de tagging peut étre vue comme deux arrétes qui lient un

utilisateur a un tag et ce tag a une ressource donnée.
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1.4. Les folksonomies et les personomies

Le concept de folksonomie est le plus utilisé et étudié dans les systémes de tagging
collaboratif, ce terme (Folksonomy en anglais) se compose de ‘Folks’ et ‘taxonomy’

et I’autre terme (Personomy en anglais) se compose de ‘Personel’ et ‘taxonomy’.
1.4.1 La folksonomie

Le terme folksonomie a été inventé par T.Vander Wal (Smith 2004) pour décrire les
structures taxonomiques qui émergent quand de grandes communautés d’utilisateurs

étiquettent collectivement des ressources.

La collection de tous les utilisateurs, ressources et tags aussi bien que les attributions

des tags aux ressources s'appellent folksonomie.
Une folksonomie est définie formellement comme suit (Dellschaft et Staab 2008 ) :
Définition 1. Une folksonomie est un tuple F := (U, T, R, Y, pt) ou

* U, T, et R sont des ensembles finis, dont les ¢léments s'appellent utilisateurs, tags et

ressources respectivement.

* Y est une relation ternaire entre eux, c-a-d, Y & U xT x R, attribution de tag.

* pt est une fonction pt : Y — n qui assigne a chaque attribution de tag de Y un
marqueur temporel n. Il correspond au temps ou un utilisateur a assigné un tag a la

ressource.

Les attributions de tag peuvent étre groupées dans plusieurs expéditions, une
expédition contient toutes les attributions de tag faites par le méme utilisateur a la

méme ressource en méme temps.

Le marqueur temporel est associé aux attributions de tag et permet leur classement
temporel dans un flux des événements de tagging. L'analyse des flux permet de faire
des observations intéressantes de la dynamique continue dans un systéme de tagging
ainsi que les mécanismes fondamentaux. Elle aide a une meilleure compréhension des

systémes de tagging social.
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1.4.2 La personomie

Si nous voulons comprendre les intéréts d'un utilisateur simple, son profile, nous
devons seulement se concentrer sur les tags et les documents qui sont associés a cet

utilisateur particulier. Un tel ensemble de données est nommé une personomie (Yeung

et Gibbins 2008).

Définition 2. Une personomie Pu d'un utilisateur U est une restriction d'une

folksonomie F a u : cad. Pu= (Tu; Du; Au), ou

Au est l'ensemble d'annotations de l'utilisateur : Au = {(t; d) / (u; t; d) € A},
Tu est I'ensemble de tags de I'utilisateur: Tu = {t/ (t; d) e A}, et
Du est I'ensemble de documents de I'utilisateur: Du = {d / (t; d) € A}.

1.5 Les types de tags

Dans un systéme de tagging, les utilisateurs utilisent différents types de tag pour
organiser ou identifier ou qualifier une ressource. Les tags, selon Golder et

Huberman (Golder et Huberman 2006), sont divisés en sept catégories :

1. ldentifiant de quoi s’agit-il. En principe, les tags identifient les thémes des
¢léments étiquetés. Ces tags incluent les noms communs de niveaux de spécificités

différentes, aussi bien autant de noms propres.

2. ldentifiant ce qu'est-il. Les tags peuvent identifier quel est le genre d’un élément,

en plus de quoi s’agit- il. Pour exemple, photo, logiciel et livre.

3. Identifiant qui le possede. Quelques éléments sont étiquetés selon qui posséde ou

a créé la ressource.

4. Catégories de raffinage. Leur role est de raffiner ou qualifier les catégories

existantes, les nombres peuvent accomplir cette fonction.

5. ldentification des qualités ou des caractéristiques. Adjectifs comme

effrayante, drdle, stupide étiquetent la ressource selon l'opinion de tagger.
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6. Autoréférence. Les tags commengant par « mon» comme monobjet et

mescommentaires identifient le contenu en termes de sa relation au tagger.

7. Organisation de tache. Quand le rassemblement de l'information s'est relié a
I’accomplissement d’une tache, cette information pourrait étre étiquetée selon cette

tache comme alire.

1.6. L évolution et la dynamique d’un systéme de tagging

L’¢tude des systémes de tagging collaboratif montre qu’ils évoluent dans le temps par
une dynamique complexe. Les interactions des utilisateurs avec le systéme en

annotant les ressources permettent cette évolution.

L’observation de I’utilisation et la réutilisation des tags montre que la croissance de la
taille de I’ensemble des tags du systéme est décrite par une loi de puissance avec un
exposant plus petit qu'un et que cette distribution donne lieu a I’émergence des
folksonomies, il faut noter que les vocabulaires ordinaires comportent une propriété
similaire, cette propriété est liée a leur croissance. Si on balaye un texte écrit dans un
langage naturel et compte le nombre de différents mots qui sont apparus en fonction
du nombre total de mots lus, on trouve que leur croissance suit une loi en puissance

comme celle observée dans les systémes de tagging collaboratif (voir FIG. 1.2).

Nh tans
25

0 50 100 150 200 260 300 350 400 450
Iteration

FIG. 1.2 - a) la croissance de nombre de tags dans un systéme de tagging réel
(De Cattuto et Baldassarri 2007)
- b) la croissance de nombre de tags par une loi de puissance

(un exposant =0.8)
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1.6.1 Distributions de la loi de puissance

Certains phénomenes sont décrits par une distribution qui s’appelle la loi de puissance

qui est définie mathématiquement comme suit (Halpin et Robu 2007).

Définition 3 Une loi de puissance est un rapport entre deux quantités scalaires x et y

de la forme :

Ou a et ¢ sont des constantes caractérisant la loi de puissance.

1.7 Les taxonomies et le tagging

Dans la communauté des utilisateurs des systémes de tagging, une différenciation est
faite entres les systémes a base de tagging et les taxonomies (Golder et Huberman
2006). Tandis que les derniers sont hiérarchiques et exclusifs, les premiers sont non-
hiérarchiques et inclusifs. Des exemples des taxonomies incluent le systéme de
Linnaean de classification des étres vivants, la classification décimale de Dewey pour
des bibliotheéques, et le systeme des fichiers dans un systéme d’exploitation. Dans de
tels systémes, chaque animal, livre, fichier, est dans une catégorie non ambigué qui

est dans une catégorie plus générale.

Par contre, le tagging n'est ni exclusif ni hiérarchique, ¢a veut dire qu’un objet peut
appartenir a plusieurs catégories et cela peut donc dans quelques circonstances avoir

un avantage plus que les taxonomies hiérarchiques.

1.8 Les ontologies et le tagging

Le probléme de génération des métadonnées pour des ressources du Web avec la plus
grande efficacité continue a étre le souci central comme la quantité de l'information
sur le Web se développe (Halpin et Robu 2007). Les systémes de tagging collaboratifs
comme « Del.icio.us» et « Flickr » permettent aux utilisateurs d’affecter aux objets
des mots clés pour faciliter la récupération pour lui et pour d'autres utilisateurs.
L’ensemble des catégories qui sont dérivées a base des tags (les folksonomies) sont

utilisées pour organiser l'information en ligne. Cette approche est différente des

11
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ontologies formelles qui sont imposées par des experts, pas par les utilisateurs (Shirky
2005). Le tagging est considéré comme un procédé de catégorisation, contrairement
au processus de classification pré optimisé comme les ontologies de Web sémantiques

créées par expert.

Il y a des avantages et des inconvénients de I'approche de tagging, les systémes de
tagging permettent une malléabilité et une adaptabilit¢ beaucoup plus grande dans
l'organisation de l'information que les systémes formels de classification, Cependant,
un certain nombre de problémes proviennent de I’organisation de l'information dans
de tels systémes comprenant I'ambiguité dans la signification des tags et 1'utilisation

des synonymes qui crée la redondance informationnelle.

1.9 Les systemes de tagging pour la recherche de I’information

Les moteurs de recherche utilisent le contenu d’une page web ou les métadonnées
liées a cette page pour trouver les résultats pertinents et un moteur de recherche
populaire comme « Google » utilise I’algorithme PageRank (Page et Brin 1998) basé
sur I’analyse des liens pour classer les résultats. Une extension de ces méthodes et
algorithmes de recherche est 1’utilisation des tags attribués a une ressource (page web,
photo) pour juger la pertinence de cette ressource vis-a-vis d’une requéte d’un
utilisateur, I’ensemble des tags dans un systéme de tagging comme « Del.icio.us» ou
« Flickr» par exemple représente une connaissance collective construite par la
communauté des utilisateurs de ces systémes, ce que on appelle la sagesse sociale
(Schenkel et Crecelius 2008). Par la sagesse sociale, nous désignons les folksonomies
émergentes qui servent comme étant un systéme de catégorisation et des méta-

données pouvant étre intégrés dans la recherche.

La reprise des ressources précédemment annotées est simple et intuitive, en tant que la
plupart des applications de tagging collaboratif souvent présentent les tags de
l'utilisateur dans l'interface. Le choix d'un tag montre toutes les ressources annotées
par l'utilisateur avec ce tag. L’utilisateur recherchant les ressources particulieres qu’il
n’a pas encore annotées peut choisir un tag approprié¢ et regarder des ressources

annotées par d'autres utilisateurs.

12
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Cependant, le procédé de découverte peut étre beaucoup plus complexe. Un utilisateur
peut naviguer dans la folksonomie, dirigeant par des tags, des ressources, ou méme
d'autres utilisateurs. Cette capacité de naviguer dirigé par la folksonomie a travers
plusieurs dimensions (les tags, les ressources, les utilisateurs, le temps) est une raison

de la popularité des systémes de tagging collaboratif.
1.10 Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté un aper¢u sur les systemes de tagging
collaboratif et quelques notions liées & eux comme les tags, la folksonomie et la

dynamique.

Ce type de systémes est devenu de plus en plus populaire grace a leur philosophie de
conception qui se fait autour de la participation de ’utilisateur et du partage des
ressources en ligne dans la communauté et en particulier la possibilité d’annoter en

utilisant des tags les ressources personnelles afin de les organiser et les décrire.

Beaucoup de travaux de recherche s’intéressent aux folksonomies pour étudier leur

émergence, leur évolution et leur dynamique.
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2.1 Introduction

Les langages possedent un certain nombre de propriétés qui sont spécifiques au
langage humain : elles le distinguent & la fois des autres systémes de communication
animale, et des autres modes d’expression et de communication existant dans les
sociétés humaines. Ces propriétés relévent de tous les niveaux linguistiques :
phonologie, morphologie, syntaxe, lexique, etc.

Comment ont-elles pu émerger, et pourquoi ? Comment ont-elles pu évoluer ? Quelle
est la nature des contraintes générales dans lesquelles s’est produite 1’émergence
du langage et son évolution?

Pour aborder ce probléme, un certain nombre de chercheurs ont réalisé des
modélisations de 1’émergence du langage, la modélisation informatique permet
de réaliser des systémes simples d’interactions entre agents, dans lesquels on introduit
un certain nombre de contraintes et 1’on observe les propriétés du systeme de
communication qui se stabilisent au cours des échanges.

Ces modeles permettent de représenter de manicre trés simplifiée les interactions
langagieres entre agents et les processus d’acquisition d’un langage par ces
agents. L’objectif essentiel de ces travaux n’est pas de modéliser de facon «
réaliste » ces phénoménes hautement complexes, mais de rechercher les
conditions minimales dans lesquelles peuvent émerger les propriétés linguistiques
auxquelles on s’intéresse. Par la suite, on cite quelques modéles de 1’émergence du

langage lexical.

2.2 Le modéle de la cohérence de vocabulaire

Dans ce modele, il est assumé que la langue humaine commence a partir d'un
ensemble cohérent de correspondances entre des sens et des expressions «meanings-

utterances mappings » (M-U mappings ) (Ke et al. 2002).

Ces correspondances, considérées comme étant les premiers vocabulaires, sont le
résultat des conventions établies parmi une population des agents. Chaque agent a sa
propre manicre d'appeler un ensemble des objets et sans toute conception explicite ou
implicite, un vocabulaire commun cohérent peut étre conventionné comme propriété

é¢mergente de la population.
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Dans ce modéle, chaque agent a deux matrices, une pour ses correspondances M-U qui
peut étre parlées et autre matrice pour ses correspondances M-U écoutées, dont les
¢léments lui indique la probabilit¢ de la corrélation entres les différentes
correspondances M-U. Dans la production, selon sa matrice des parlants, le locuteur
code un sens dans une expression parmi les correspondances M-U, en prenant la
probabilité la plus haute dans la ligne de ce sens. Dans la compréhension, selon sa
matrice des écoutes, l'interlocuteur décode le signal (I’expression écoutée) dans un
sens selon les correspondances M-U, en prenant toujours la probabilité la plus haute

dans la colonne de cette expression.

Apres qu'une vérification directe si le sens codé par le locuteur assortit celui décodé
par I’interlocuteur, un mécanisme d’auto-organisation ajuste des probabilités des
correspondances M-U dans leurs matrices parlant/écoutant. Si elles s'assortissent, la
probabilité de la correspondance M-U choisie dans la matrice parlante du locuteur est
augmentée et d'autres probabilités dans la méme ligne sont diminuées. En plus, la
probabilit¢ de la correspondance M-U choisie dans la matrice d’écoute de
I’interlocuteur est augmentée et d'autres probabilités dans la méme colonne sont
diminuées. Autrement, l'ajustement inverse est exécuté. Toutes les probabilités sont

aléatoirement initialisées au début de la simulation.

2.3 Le modeéle des réseaux de neurones

Munroe et Cangelosi (Munroe et Cangelosi 2002), en utilisant un réseau de neurones,
ont implémenté un modele de fourragement de champignon pour démontrer comment
I’apprentissage et la sélection naturelle interagissent dans des conditions différentes.
C'est un modele « situé » ; tous les agents fourragent dans un monde artificiel avec des

« champignons » toxiques et comestibles.

La structure du réseau de neurones, qui simule I'état interne de chaque agent, est
représentée sur la figure FIG. 2.1 (a). La couche d'entrée inclut la propriété visuelle du
champignon et 1’expression linguistique pour décrire le champignon. La couche de
sortie inclut une partie pour l'action, reliant des communications langagicres avec les
actions efficaces, et une sortie linguistique, qui peut étre employée pour entrainer

d'autres agents. L'entrée et la sortie du réseau de neurones sont des signaux de
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longueur constante. La compétence linguistique est stockée comme poids de liaison

dans la connexion parmi les différentes couches.

L Falivde | e
I8
Qutput Language
Motor action (2 signals. one per cllister) /0/'3%
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FIG. 2.1 - a) la structure du réseau de neurones ; b) le scénario d’apprentissage.
(De Cangelosi & Parisi 2002)

Aprées une génération de fourragement, vingt fourrageurs experts sont choisis comme
parents basés sur leur fitness. Puis, par la reproduction asexuelle, chacun d’eux produit
cinq enfants, qui copient les poids de liaison initiaux de leurs parents. L'opération de
mutation dans les algorithmes génétiques (GA), un changement aléatoire du poids de

liaison d’un certain agent enfant, présente la variance.

Les poids de liaison sont ajustés pendant un processus d’apprentissage. Dans 1'étape 1
(procédé de fourragement), sans communication linguistique, les agents jugent la
comestibilité des champignons seulement par l'information visuelle du champignon
rencontré dans le monde artificiel. Aprés plusieurs générations, 1'étape 2 commence,

dans laquelle on permet la communication linguistique.

Les vingt fourrageurs experts sont reportés dans la prochaine génération en tant que
« maitres». Chaque nouvel agent continue a fourrager comme avant mais une entrée

linguistique additionnelle est toujours donnée par le parent.

2.3 Le modele de I’'apprentissage réitére (ILM)

Le modele de I’apprentissage réitéré (The Iterative Learning Model) est un cadre

général pour modéliser la transmission culturelle de la langue verticalement (Kirby

2002).
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Le mode¢le réitére a travers des générations en lesquelles on divise la population en des
adultes et des apprenants. Chaque génération consiste en une population des agents qui
apprennent la langue a partir des expressions produites par les générations
précédentes. L'apprenant commence sa vie en tant qu'utilisateur débutant et acquiert la
langue en observant le comportement des adultes, en supposant qu’ils maitrisent la

langue.
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FIG. 2.2 - schéma de I’apprentissage réitéré dans les générations successives

A la fin de chaque itération, les adultes partent et sont remplacés par des nouveaux
apprenants, ce cycle est répét¢é comme le montre FIG. 2.2. ILM est un modéle

simplifié¢ de la dynamique de population et de la transmission culturelle de la langue.

2.5 Le modele de mémoire associative

Dans les modeles développés par Steels et Kaplan (Steels 1996, Steels et Kaplan
1999, 2001, Kaplan 2000, 2001), les agents sont munis d’une mémoire
associative, qui s’enrichit au cours des interactions. Autrement dit, contrairement au
modeles génétiques, les agents ne « naissent » pas avec un code langagier inscrit
dans leur génome : ils « apprennent », tout au long de leur existence, a associer des
sons avec des sens.

Dans les premicres expériences, tout le processus était entierement simulé sur
ordinateur. Par la suite, ces chercheurs ont construit de véritables robots (talking
heads), munis de caméras orientables et d’un systéme de traitement d’image qui
permettaient & ces robots de percevoir et de « pointer » (par l’orientation de la

caméra) différentes formes géométriques sur un tableau (voir FIG. 2.3).
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FIG. 2.3 - I’expérience de « talking heads » (De Steels2001)

Ces conditions plus réalistes, présentent I’intérét de faire apparaitre des phénoménes
nouveaux, difficilement simulables sur ordinateur.

Pour les premicres expériences, Kaplan a étudié¢ les conditions dans lesquelles un
lexique stable pouvait émerger dans un tel systéme, en testant divers mécanismes
d’apprentissage par les agents.

Dans toutes ces expériences, les agents disposent d’un certain nombre d’objets
(typiquement une dizaine) dans leur environnement, et d’un certain nombre de mots
qu’ils peuvent prononcer. Au départ, il n’y a aucun lien privilégié entre objets et mots
dans la mémoire associative des agents : les locuteurs choisissent donc au hasard
un mot qui est décodé¢ aussi au hasard par leur interlocuteur. Au fur et a
mesure des interactions, les agents modifient les liens dans leur mémoire
associative.

La question qui se pose est de savoir quel type de modification est susceptible
d’aboutir a la stabilisation d’un lexique commun entre les agents.

(1) Kaplan a d’abord testé un simple mécanisme d’imitation. Quel que soit le résultat
du jeu, on augmente dans la mémoire associative de I’interlocuteur le lien entre le
mot prononcé et I’objet désigné par le locuteur. Les résultats obtenus montrent que
ce mécanisme est insuffisant pour obtenir un lexique commun.

(2) Dans une deuxiéme expérience, Kaplan utilise un apprentissage par essai et
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erreur. Cette fois-ci, le résultat du jeu compte. S’il a été¢ un échec, le lien entre le mot
et ’objet désigné par I’interlocuteur est diminué. S’il a ét¢ un succes, ce lien
est renforcé. La encore, il n’y a pas de convergence dés que le nombre d’objets a
désigner est assez grand.

(3) Enfin, Kaplan a combiné les deux mécanismes, en procédant de la manicre
suivante. En cas de succes du jeu, on procéde comme dans I’expérience (2). Mais en
cas d’échec, on ne se contente pas de diminuer le lien qui a provoqué I’erreur, on
augmente aussi, comme dans 1’expérience (1), le lien entre le mot prononcé par le
locuteur et 1’objet qu’il avait sélectionné. Autrement dit, 1’interlocuteur utilise pour
corriger ses erreurs l’indication fournie par le locuteur. On observe

systématiquement la stabilisation d’un lexique commun en un temps trés raisonnable.

Ainsi ces expériences montrent que |’établissement d’une convention lexicale
peut étre obtenue de maniere « culturelle », c’est-a-dire par apprentissage au cours
des interactions entre agents, a condition de disposer d’un mécanisme d’acquisition
appropriée, qui conjugue une faculté d’imitation et 1’aptitude a corriger ses propres

crreurs.

2.6 Les jeux du langage

Pour étudier 1’émergence du langage, les chercheurs ont inventé un ensemble de
scénarios de communication permettant de modéliser un ensemble d’agents engagés
dans une communication verbale, ces scénarios sont appelés les jeux du langage
« langage game » ; on va citer deux de ces jeux qui sont les jeux de dénomination et les

jeux de discrimination.

2.6.1 Le jeu de dénomination

Dans le jeu de dénomination (the Naming Game NG), une population des individus
convient sur l'utilisation d'une convention simple (par exemple un nom donné a un
objet) sans utiliser une coordination centrale, mais au contraire exploitant seulement
les interactions locales (Steels 1995, Steels 1996). C'est un modéle simple dans lequel

l'idée que la langue est un systeme complexe adaptatif a été exploitée,
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Le modele

Le jeu de dénomination (NG) est joué par une population de N agents qui jouent par
paires des interactions afin de négocier les conventions, c.-a-d., associations entre les
formes et les sens, et il peut décrire I'apparition d'un consensus global parmi elles. Un
exemple d'un tel jeu est celui d’une population a la laquelle on doit atteindre le
consensus sur le nom (c.-a-d., la forme) assigné a un objet (c.-a-d., la signification)

exploitant seulement des interactions locales.

Chaque agent a un répertoire interne, dans lequel un nombre illimité de mots peut étre
stocké. Comme condition initiale, tous les répertoires doivent é&tre vides. Les

interactions se déroulent de la maniére suivante :

- Un premier agent, le « locuteur », sélectionne un objet de son
environnement et le nomme en pronongant un « mot ».

- Le deuxiéme agent, « I’interlocuteur », entend le mot émis, et doit désigner 1’objet
correspondant. Si I’objet désigné est bien celui qu’avait sélectionné le locuteur, le
jeu est un succes, sinon c’est un échec (voir FIG. 2.4).

L’interlocuteur modifie alors sa mémoire associative en fonction du résultat du jeu en

renforcant les scores en cas de succes et diminuant les scores en cas d’échec.

FIG. 2.4 -Deux agents jouant le jeu de dénomination (Du Kaplan 2000)
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2.6.2 Le jeu de discrimination

Dans ce type de jeu, un ensemble d’agents avec des régles de communication de base
et sans supervision externe peut évoluer un ensemble de catégories par la
discrimination d’une réalité, en réalisant un systéme de communication caractérisé par

quelques catégories linguistiques (Puglisi et autres 2007).
Le modéle

Le modéle fait participer une population de N individus, engagés dans la
catégorisation d'un canal perceptuel analogique simple, chaque stimulus étant
représenté comme un nombre a valeurs réelles dans l'intervalle [0, 1], ici la
catégorisation est identifié¢e comme le partitionnement de l'intervalle [0, 1] en sous

intervalles discrets.

Il devrait maintenir dans l'esprit que le but est d'étudier pourquoi le continuum de
significations perceptibles dans le monde est organisé dans un nombre fini et petit de

sous-ensembles avec différents noms.

Chaque individu a un répertoire dynamique des associations de forme-sens liant des
catégories perceptuelles (sens) aux mots (formes). Les catégories et les mots
perceptuels associés a elles co-évoluent dynamiquement a travers des interactions de
communication ¢élémentaires. Tous les joueurs sont initialisés avec seulement Ia
catégorie perceptuelle triviale [0, 1], sans nom associé a elle. A chaque itération un
paire d'agents (en jouant comme locuteur et I'autre comme interlocuteur) sont choisis
et présentés avec une nouvelle « scéne », c.-a-d. un ensemble de M objets (M> 2),
dénoté comme o; [0, 1] avec 1 € [1, M]. Le locuteur distingue la scéne, ajoutant de
nouvelles frontieres des catégories pour isoler le théme, ensuite il appelle un objet et
I’interlocuteur essaye de le deviner. Le joueur réussi s’il devine un mot correct. Basé
sur les résultats du jeu les individus peuvent mettre a jour leurs fronti¢res de catégorie

et le répertoire des mots associés.

2.7 Le langage comme un systeme complexe adaptatif

Le langage est un systtme complexe adaptatif. I comporte les interactions
¢cologiques de beaucoup de joueurs : les gens qui veulent communiquer et un monde a

parler. Il fonctionne a travers plusieurs niveaux différents (neurones, cerveaux, et
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corps ; phonémes, morphémes, lexémes, constructions, interactions, et discours),
différents niveaux sociaux (individus, groupes sociaux, réseaux, et cultures). Comme
systéme complexe, ses systématicités émergent en suivant des principes adaptatifs et

darwiniens.

Des changements du systeme sont engendrés par l'adaptation des agents a leur
environnement (van Lier 2004), souvent comprenant la rétroaction réciproque qu'ils
recoivent en raison de leurs activités communes. Ainsi, le caractére principal du
systeme linguistique peut étre défini comme 1’adaptation dynamique a un contexte
spécifique (Tucker et Hirsch-Pasek 1993).En raison du son propriété a auto-
organisation, la nouvelle organisation du systétme de langage qui émerge est

qualitativement différente et nouvelle des organisations précédentes.

L’apprentissage des langages et leur utilisation sont des processus dynamiques dans
lesquels les régularités et le systeme résultent de l'interaction des personnes, cerveaux,

individus, sociétés et cultures en utilisant des langages dans le monde.

2.8 Conclusion
Dans cette partie, nous avons introduit I’émergence des langages, une question qui a

¢été toujours posée par les chercheurs dans les différents domaines.

La problématique est étudiée en informatique dans beaucoup de travaux dans lesquels
des modeles sont proposés pour modéliser 1’émergence du langage ou autres
propriétés. Nous avons présenté quatre modeles de 1I’émergence du langage: le modele
de la cohérence de vocabulaire, le modele des réseaux de neurones, le modéle de

I’apprentissage réitéré et le modéle de mémoire associative.

Dans ces modeles, le langage est considéré comme étant un systéme complexe
adaptatif.
Les jeux de langage sont un modele général de simulation pour étudier les

phénomenes linguistiques comme 1’émergence, I’évolution et la stabilité.
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3.1 Introduction

Les phénomenes observés dans les systemes complexes ne se produisent pas comme
résultat des comportements isolés faits par des individus, mais plutdt comme résultat
des interactions répétées entre les individus a travers le temps, si on prend comme
exemple les systemes de tagging collaboratif, les structures émergentes (les
folksonomies) ne sont pas le resultat d’une action ou un comportement fait par un seul

utilisateur, mais le résultat d’un processus collaboratif « tagging collaboratif ».

On commence cette section par présenter les concepts de base de cette approche de
modélisation comme agent et systeme multi-agents. Ensuite on présente I’approche
la modélisation a base d’agents (Agent Based Modeling ABM), qui comporte la
simulation d'un grand nombre d'agents autonomes qui agissent l'un sur l'autre et avec
un environnement, afin de modéliser et simuler ce types de systemes et I'observation
des structures émergentes de leur interactions nous aide a mieux comprendre et

expliquer leur comportement.

3.2 Agent

Le concept d'agent a été I'objet des études dans différentes disciplines. 1l a été non
seulement utilisé dans les domaines de l'intelligence artificielle, mais aussi dans des
disciplines comme la philosophie et la psychologie. Aujourd'hui, avec I'avénement de
nouvelles technologies et I'expansion de I'Internet, ce concept est encore associé a
plusieurs nouvelles applications comme agent ressource, agent courtier, assistant
personnel, agent interface, agent ontologique, etc. Dans la littérature, on trouve une
multitude de définitions d'agents. Elles se ressemblent toutes, mais différent selon le
type d'application pour laquelle est congu l'agent. Parmi les premiéres définitions de

I'agent on cite celle de Ferber (Ferber 95) :

« Un agent est une entité autonome, réelle ou abstraite, qui est capable d'agir sur
elle-méme et sur son environnement, qui, dans un univers multi-agents, peut
communiquer avec d'autres agents, et dont le comportement est la conséquence
de ses observations, de ses connaissances et des interactions avec les autres

agents. »
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Il ressort de cette définition des propriétés clés comme l'autonomie, I'action, la
perception et la communication. D'autres propriétés peuvent étre attribuées aux
agents. Nous citons en particulier la reactivité, la rationalité, I'engagement et

I'intention.

Dans (Jennings et Wooldridge 98), la définition suivante pour un agent a été

proposeée:

« Un agent est un systeme informatique, situé dans un environnement, et qui agit
d'une fagon autonome et flexible pour atteindre les objectifs pour lesquels il a été

congu. »

Les notions «situé», «autonomie» et «flexible» sont définies comme suit :

- situé : l'agent est capable d'agir sur son environnement a partir des entrées
sensorielles gu'il recoit de ce méme environnement. Exemples : systémes de contrdle
de processus, systemes embarqués, etc.

- autonome : I'agent est capable d'agir sans l'intervention d'un tiers (humain ou agent)

et controle ses propres actions ainsi que son état interne ;
- flexible : I'agent dans ce cas est :

- capable de répondre a temps : i.e., I'agent doit étre capable de percevoir

son environnement et élaborer une réponse dans les temps requis ;

- proactif : lI'agent doit exhiber un comportement proactif et opportuniste, tout en

étant capable de prendre I'initiative au «bon» moment ;

- social : l'agent doit étre capable d'interagir avec les autres agents (logiciels et
humains) quand la situation I'exige afin de compléter ses taches ou aider ces agents a

accomplir les leurs.

Un exemple simple est un agent simulé qui se déplace autour un environnement
simulé en cherchant de la nourriture, et consommant de la nourriture quand elle la

trouve.

Dans la plupart des modeles de la psychologie social, un agent est une version

simplifiée et abstraite d'un étre humain. Cependant, d'autres niveaux des agents sont
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également possibles; un agent peut représenter un neurone dans un réseau de neurones

simulé, ou a acteur économique a grande échelle telle qu'une société.

3.3 Systeme multi-agents

Un systeme multi-agents, alors, est un systéeme qui contient un ensemble d’agents
agissant I'un sur l'autre et/ou avec leurs environnements. Les SMA sont congus et
implantés idéalement comme un ensemble d'agents interagissants, Le plus souvent,
selon des modes de coopération, de concurrence ou de coexistence (Chaib-draa

94).Un systéeme de multi-agents (SMA) est généralement caractérisé par :

1. chaque agent a des informations ou des capacités de résolution de problemes
limités; ainsi chaque agent a un point de vue partiel ;

2. il n'y a aucun contrdle global du systeme multi-agents ;

3. les donnés sont décentralisées ;

Les SMA sont des systéemes idéaux pour représenter des problémes possedants de
multiples méthodes de résolution, de multiples perspectives. Ces systéemes possédent
les avantages traditionnels de la résolution distribuée et concurrente de problémes
comme la modularité, la vitesse (avec le parallélisme), et la fiabilité (due a la
redondance). Ils héritent aussi des bénéfices envisageables de [I'Intelligence
Acrtificielle comme le traitement symbolique (au niveau des connaissances), la facilité
de maintenance, la réutilisation et la portabilité mais surtout, ils ont l'avantage de faire
intervenir des schémas d'interaction sophistiqués. Les types courants d'interaction
incluent la coopération (travailler ensemble a la résolution d'un but commun) ; la
coordination (organiser la résolution d'un probléme de telle sorte que les interactions
nuisibles soient évitées ou que les interactions bénéfiques soient exploitées) ; et la
négociation (parvenir a un accord acceptable pour toutes les parties concernées).

3.4 La modélisation a base d’agent

Un modéle a base d’agent ou a base des systemes multi-agents (Agent based
modeling ABM) est un systéeme multi-agents simulé construit pour un but particulier :
capturer les éléments théoriques principaux d'un certain processus biologique ou

psychologique ou social.
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Les agents dans ces modeles interagissent les uns avec les autres et avec un
environnement a travers le temps. Cette approche tient compte de I'observation des
conséquences a grande échelle des hypothéses théoriques quand les comportements
sont effectués dans le contexte de beaucoup d'autres agents, et réitéré dynamiquement

sur une période prolongée.

Dans un ABM, les agents sont autonomes, ils poursuivent indépendamment ces
différents buts basés sur leur propre information locale. 1l n'y a aucune autorité
centrale. Cette propriété signifie que les structures émergeant d'un multi-agent sont
dues aux processus de I'auto-organisation plutdt que la conception et la planification

centralisées

Ainsi, les agents suivent des regles extrémement simples, I’un des buts de ce type de
modélisation est d'identifier les régles les plus simples qui génerent les phénomeénes

complexes en étude (la notion de I’émergence).
3.5 Conclusion

La modélisation a base des systemes multi-agents représente une approche alternative
des approches analytiques basées sur des modeles mathématiques. Cette approche sert
mieux a modéliser les systemes complexes ou les structures émergentes des
interactions et la dynamique qui gouverne leurs comportements peuvent étre génerés

et expliqués par le processus de I’auto-organisation.
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Les objectifs, les hypothéses et la méthodologie de travail

4.1 Obijectifs

L’ objectif de ce travail est d’étudier I’évolution des systemes de tagging collaboratif
et de répondre a la question suivante:

Quelles sont les conditions qui permettent leur dynamique et leur évolution qui
menent & I’émergence des folksonomies au sien de ces systémes ?

Le deuxiéeme objectif est d’étudier I’évolution des systemes de tagging d’un
perspectif linguistique et cognitif et dans cette phase de travail, nous essayons de
répondre a la question suivante:

Est ce que un langage de tagging partagé par une communauté d’utilisateurs peut
émerger dans tels systemes ? Ou bien Est-ce que une modélisation a base linguistique,
ou nous considérons la folksonomie émergente un langage émergent et les tags
comme les mots de ce langage et les ressources comme les sens de ces mots, peut
mener a I’émergence d’un langage de tagging, et peut générer la méme dynamique

observées dans les systéemes de tagging collaboratif?

4.2 Hypotheses de travail

Pour atteindre les objectifs fixés pour ce travail, nous posons un certain nombre
d’hypotheses.

La premiere hypothése concernant I’évolution des systémes de tagging, on suppose

que les systémes de tagging sont des systéemes complexes adaptatifs ou :

- L’auto-organisation (la capacité de systeme de s’évoluer vers des structures
organisationnelles bien définies ou vers un ensemble d’états stables sans supervision
extérieure) qui se fait par les interactions des utilisateurs avec le systeme.

- L’adaptation du systéme se fait par I’apprentissage lorsque les utilisateurs
apprennent quels sont les tags appropriés a une ressource et la méme chose lorsque le
systeme utilise des tags choisis a partir des connaissances individuelles d’un
utilisateur.

- Le mécanisme du sélectionisme (choisir une configuration, la plus utilisée ou la plus
sélectionnée) qui se fait au niveau locale par I’imitation individuelle (la tendance de

I’utilisateur d’utiliser des tags qu’il a déja utilisé) ainsi qu’au niveau globale par
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I’imitation sociale (la tendance de I’utilisateur d’utiliser des tags que des autres
utilisateurs ont déja utilisé).

Qui sont responsables de la dynamique observée au sien des systemes de tagging et de
I’émergence des folksonomies.

La deuxieme hypothése pour I’évolution des systemes de tagging d’un perspectif
linguistique, on suppose, en plus les principes cités dans la premiére hypothése, que:
-Doter les agents par des mémoires associatives pour stocker des connaissances
linguistiques (des correspondances « tag-ressource»).

- L’adaptation de ces connaissances linguistiques qui se fait par I’apprentissage par
renforcement c-a-d ils renforcent les scores des tags les plus appropriés a une
ressource donnée et ils diminuent les scores des tags mal attribués a une ressource
donnée.

-L’utilisation des jeux du langage (jeu d’imitation et jeu de dénomination) qui peuvent
servir comme modele avec une adaptation aux systéemes de tagging, car dans ce type
de systeme il n’y a pas une communication directe entre les utilisateurs pour jouer le

réle d’un locuteur ou un interlocuteur comme celle trouvée dans ces jeux,

Sont responsables de I’émergence d’un langage de tagging partagé par les agents au
niveau de leurs mémoires associatives, ce langage sert comme un systeme de

categorisation appelée une folksonomie.

4.3 Méthodologie de travail

Notre Méthodologie de travail se base principalement sur des simulations et des
experimentations informatiques pour étudier I’évolution des systémes de tagging
collaboratif.

Pour cela nous utilisons le paradigme des systéemes multi-agents pour modéliser ces
systemes qui sont considérés comme des systemes complexes adaptatifs et pour
I’organisation de travail, nous inspirons des travaux de kaplan (Kaplan 2000) en
adoptant une approche incrémentale des modélisations au niveau de I’architecture de

I’agent et au niveau des interactions des agents avec le systéme de tagging.
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4.3.1 Interactions

Les interactions entre les agents et le systtme commencent par des schémas simples
constitués principalement par les opérations de tagging faites par les agents, dans cette
étape I’agent fait des assignations des tags a des ressources et il les envoie au systeme
qui va les sauvegarder.

Dans la deuxiéme phase de modélisation, les interactions deviennent plus complexes
et se base sur les schémas de communication utilisés dans les scénarios des jeux du
langage, autrement dit, il y aura une conversation entre un agent et le systéeme pour
négocier I’assignation d’un tag a une ressource donnée, I’agent et le systeme peuvent

avoir le réle du locuteur ou de I’interlocuteur.

4.3.2 Agents

L’architecture des agents dans les premiéres expériences est constituée d’un ensemble
de comportement pour assurer les opérations de tagging. Dans cette phase,
I’architecture ne contient pas une meémoire, la seule mémoire se trouve au niveau de
I’environnement (systéme de tagging collaboratif).

Par la suite et comme les modeles deviennent complexe, nous dotons I’architecture de
I’agent par une mémoire associative qui contient des associations entre les tags et les

ressources c-a-d les assignations effectuées « tag-ressource».

4.3.3 Environnements

L’environnement dans lequel se trouvent les agents et avec lequel ils interagissent est
le systeme de tagging collaboratif qui constitue selon le modeéle tripartite (Halpin et
Robu 2007) d’un ensemble d’utilisateurs (agents) et un ensemble de ressources a
tagger par un ensemble de tags.

Par la suite, lorsque nous ajoutons les mémoires associatives aux agents nous faisons
la méme chose pour le systeme de tagging pour étudier le systéeme de catégorisation

qui peut émerge dans la mémoire associative du systeme.

4.4 La mise en pratique et réalisation
Dans cette partie nous présentons la plate-forme JADE utilisée pour supporter les

systéemes multi-agents modélisés et le langage Java utilisé dans I’implémentation.
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4.4.1 La plate-forme

Le meilleur moyen pour construire un systeme multi-agents (SMA) est d'utiliser une
plate-forme multi-agents. Cette derniere est un ensemble d'outils nécessaire a la
construction et a la mise en service d'agents au sein d'un environnement spécifique.
Ces outils peuvent servir également a l'analyse et au test du SMA ainsi créé. Ces
outils peuvent étre sous la forme d'environnement de programmation (API) et
d'applications permettant d'aider le développeur.

Actuellement, il existe plusieurs plates-formes de développement des agents et des

SMA parmi ceux on trouve la plate forme JADE :

JADE est une plate-forme multi-agents developpée en Java par CSELT (Groupe de
recherche de Gruppo Telecom, Italie) qui a comme but la construction des systemes
multi-agents et la réalisation d'applications conformes a la norme FIPA (Foundation
for Intelligent Physical Agents) (FIPA, 1997).

JADE comprend deux composantes de base : une plate-forme agents compatible

FIPA et un paquet logiciel pour le développement des agents Java.

La plate forme multi-agents JADE offre les avantages suivants :

> Plate forme assez facile a mettre en place.

> Disponibilité de packages sur lesquels nous sommes appuyés pour développer le
démonstrateur.

» Documentation claire et compléte.

> Licence gratuite.

La norme FIPA pour les systemes multi-agents

Les premiers documents de spécification de la norme FIPA, appelés spécifications
FIPA97, établissent les régles normatives qui permettent une société d'agents d'inter-
opérer. Tout d'abord, les documents FIPA décrivent le modéle de référence
d'une plate-forme multi-agents (voir FIG. 4.1) ou ils identifient les roles de quelques
agents clés nécessaires pour la gestion de la plate-forme, et spécifient le contenu du
langage de gestion des agents et I'ontologie du langage.

Le standard spécifie aussi le Langage de Communication d'Agents (Agent

Communication Language - ACL), la communication des agents est basée sur I'envoi
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de messages. Le langage FIPA ACL est le langage standard des messages et impose
le codage, la sémantique et la pragmatique des messages. La norme n'impose pas de
mécanisme spécifique pour le transport interne de messages. Plut6t, puisque les
agents différents pourraient s'exécuter sur des plates-formes différentes et utiliser des
technologies différentes d'interconnexion, FIPA spécifie que les messages transportés
entre les plates-formes devraient étre codés sous forme textuelle. On suppose que

I'agent est en mesure de transmettre cette forme textuelle.

Logiciels Plate-forme agents
|
Agent
|
Svstéeme Facilitateur Canallde . -
. n B Communication >
de Gestion d'Annuaire
. entre Agents
d'Agents ACC
AMS DF -
Transport des messages sur la plate-forme interne

FIG. 4.1 - Le modele de référence pour une plate-forme multi-agents FIPA

Dans la Fig. 4.1, on voit qu'il existe trois roles principaux dans une plate-forme multi-
agents FIPA :

. Le Systeme de Gestion d'Agents (Agent Management System - AMS) est
I'agent qui exerce le contrble de supervision sur l'accés a l'usage de la plate-forme;
il est responsable de Il'authentification des agents résidents et du controle
d'enregistrements.

. Le Canal de Communication entre Agents (Agent Communication Channel
- ACC) est I'agent qui fournit la route pour les interactions de base entre les agents
dans et hors de la plate-forme; c'est la meéthode de communication implicite qui offre
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un service fiable et précis pour le routage des messages; il doit aussi étre compatible
avec le protocole 11OP (Protocole de communication permettant d’intégrer et de
mettre en réseau des applications de provenance diverse) pour l'interopérabilité entre
les différentes plates-formes multi-agents.

. Le Facilitateur d'Annuaire (Directory Facilitator - DF) est I'agent qui fournit

un service de pages jaunes a la plate-forme multi-agents.

4.4.2 L’ implémentation
La plate forme JADE est développée en Java pour cela tous les agents gérés par cette
plate forme doivent étre implémentés en Java, en bénéficiant ainsi de tous les

avantages de la programmation en Java.

Le langage Java

Le langage Java est un langage de programmation orienté objet créé par James
Gosling et Patrick Naughton, présenté officiellement le 23 mai 1995.

Le langage Java a la particularité principale que les logiciels écrits avec ce dernier
sont tres facilement portables sur plusieurs systéemes d’exploitation tels que UNIX,
Windows, Mac OS ou GNU/Linux avec peu ou pas de modifications. C’est la plate-
forme qui garantit la portabilité des applications développées en Java.

Le langage reprend en grande partie la syntaxe du langage C++, tres utilisé par les
informaticiens. Néanmoins, Java a été épuré des concepts les plus subtils du C++ et a
la fois les plus déroutants, tels que les pointeurs et les réferences, et I’héritage
multiple remplacé par I’implémentation des interfaces. Les concepteurs ont privilégié
I’approche orientée objet de sorte qu’en Java, tout est objet a I’exception des types

primitifs (nombres entiers, nombres a virgule flottante, etc.)

Philosophie
Lors de la création du langage Java, il avait été decidé que ce langage devait répondre
a 5 objectifs :

» simple, orienté objet et familier ;

» robuste et sdr ;

> indépendant de la machine employée pour I'exécution ;

> trés performant ;

> interprété, multi-taches et dynamique
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La modélisation d’un systéeme de tagging a base des SMAs

5.1 Introduction

L’étude de I’évolution des systéemes de tagging collaboratif et les phénomeénes qui
accompagnent cette évolution exige une modélisation adéquate. Nous utilisons la
modélisation des systemes complexes a base des systéemes multi agents que nous
jugeons appropriée a ce type de systemes ou le systéme consiste en un ensemble
d’entités (les utilisateurs) modelisées par un systeme multi-agents et les agents sont en
interaction complexe et forte entre eux et avec I’environnement.

Un systeme multi-agents est modélisé et décrit par rapport a des axes definis par
I’approche voyelle: Agent, Environnement, Interaction, Organisation.

Dans chaque axe de cette approche, nous nous intéressons a un aspect du systeme
multi-agents (voir FIG. 5.1).

ﬂ agent
CO environnement
— interaction

0. Boissier (SMA'ENSM SE) — orgonisation

FIG. 5.1 -Les différents axes d’un SMA (approche voyelle)

5.1.1 L axe Environnement

Nous modélisons le monde physique ou virtuel qui contient les agents et les autres
entités comme les ressources. Il peut étre a titre d’exemple un réseau informatique ou
un espace réel ou les agents peuvent se déplacer pour collecter de la nourriture ou
autre. Dans notre cas de systeme de tagging collaboratif, il représente I’espace des

ressources a tagger, leurs tags et leurs taggeurs par exemple.
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5.1.2 L’axe Organisation

Dans cet axe nous précisons les organisations sociales prédéfinies comme une équipe
de joueurs ou des organisations émergentes comme dans les réseaux sociaux, au fur et
a mesure que le réseau évolue, il aura des groupes et des communautés émergentes.
5.1.3 L’axe Agent

Nous décrivons I’architecture des différents agents qui constituent le systeme, en

précisant les perceptions/actions et les regles de comportement suivies par les agents.

5.1.4 L’ axe Interaction
Nous définissons la dynamique et les interactions qui gerent le systéme en y
permettant I’émergence des propriéteés distinguable, ces interactions sont entre les

agents et entre les agents et I’environnement.

Nous gardons cette approche de modélisation dans tous les modeles que nous allons
établir dans ce travail, en enrichissant le modele a chaque étape de modélisation pour
atteindre I’objectif final de ce travail, I’émergence d’un langage de tagging partagé
par une communaute des utilisateurs d’un systeme de tagging collaboratif.

Nous commengons par un modéle qui a comme but I’étude de la dynamique et
I’évolution des systémes de tagging collaboratif.

Ensuite nous présentons le deuxiéme modele en enrichissant le modele précedant au
niveau de I’architecture de I’agent taggeur par une mémoire associative et au niveau
des interactions qui vont suivre les schémas des jeux de langage, dans ce modéle nous
utilisons un processus mono tagging pour étudier I’émergence d’un langage de
tagging lexicale.

Enfin nous présentons le troisieme modeéle en enrichissant le modéle précédant au
niveau du processus de tagging. Dans ce modéle nous utilisons un processus multi
tagging pour étudier I’émergence d’un langage de tagging a structure grammaticale

partagé par une communauté des utilisateurs d’un systéme de tagging collaboratif.
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5.2 La modélisation de la dynamique de tagging

Dans cette partie, nous proposons notre premier modele pour réponde a notre premier
objectif qui a pour but I’étude de la dynamique de tagging qui permet I’émergence des
folksonomies.

Par ce premier modele proposé, nous voulons régénérer les dynamiques observées au
sien d’un systeme de tagging collaboratif et en particulier I’évolution de nombre de
tags qui suit une distribution appelée « une loi en puissance » dans tels systemes.

En testant certaines hypotheses que nous mettons concernant la dynamique générale
gue nous supposons fortement interactionnelle et auto-organisationnel entres les
utilisateurs et le systeme (la dynamique des systemes complexes) et concernant la
dynamique locale qui gouverne le comportement d’un utilisateur du systeme que nous
le supposons comme étant influencés par la communauté (ce que nous appelons
I’imitation sociale) et ainsi que par la culture et les connaissances individuelles de cet
utilisateur (ce que nous appelons I’imitation individuelle).

Ce modeéle se base sur le travail de Santos-Neto et Condon (Santos-Neto & Condon
2009) ou le comportement individuel et social dans les systéemes de tagging sont
analyseés.

Un systéeme de tagging collaboratif consiste selon le modéle tripartite (Halpin et
Robu 2007) en trois parties, un ensemble d’utilisateurs, un ensemble de tags et un
ensemble de ressources.

Ces trois ensembles sont reliés par des liens réalisés par I’opération de tagging qui
permet d’associer pour un utilisateur donné un tag a une ressource.

Dans notre modele les utilisateurs du systéme sont simulés par de agents logiciels, les
tags sont des mots choisis aléatoirement et les ressources sont réduites a un mot clé
généré aléatoirement et on considére ce mot clé comme étant un représentant abrégé
de son contenu .

Apres cette description générale du systeme a modéliser, nous détaillons les différents

axes de la modélisation d’un systeme multi agents.

5.2.1 Environnement
L’environnement est le systeme de tagging qui consiste d’un ensemble de ressources
et un ensemble de tags a attribuer a ces ressources, ces assignations sont effectuees

par les utilisateurs du systeme (agents) comme le montre FIG. 5.2.
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Il faut rappeler que les tags sont des mots libres générés aléatoirement a partir d’un
ensemble de consonnes et de voyelles pour qu’ils ressemblent aux tags réels et que les
ressources sont reduites a un mot clé géneré aléatoirement qui représente une méta
donnée sur le contenu de la ressource comme celles qui se trouvent dans I’entéte

(header) dans une page web (des méta données sur son contenu).

*Ul // ‘\\ /_‘-\\
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Utilisateurs - -
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Tags Ressources

FIG. 5.2 - I’environnement d’un systéme de tagging et ses trois parties

5.2.2 Organisation

Les systemes de tagging font partie des logiciels sociaux ou les organisations sociales
sous forme des communautés d’intéréts communs peuvent émerger dans tels systéemes
si nous observons le comportement des utilisateurs qui ont la tendance de se
rapprocher a un intérét particulier qui répond a ses besoins pour former des groupes
virtuels.

Pour les systéemes de tagging, les organisations émergentes correspondent aux groupes
formés autour d’un ensemble des ressources et de tags comme dans la figure (voir

FIG. 5.3) ou le systeme contient quatre sous communautes.

p
les communautés
des utilisateurs *
/ /'

—
#

|
t ¢ 4

FIG. 5.3 - la communauté des utilisateurs d’un systeme de tagging
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5.2.3 Agent
Chaque agent est capable d’exécuter des comportements simples pour faire une

assignation d’un tag a une ressource (voir FIG. 5.4).

~

L

Agent

[ Accéder au systéme de tagzing collaboratif ]
[ Choisir une ressource a tageer ]
je siis capable de [ Choisir un tag parmi la personomie ou la folksonomie ]
[ Envoyer les données au systéme ]

FIG. 5.4 -I’architecture d’un agent taggeur avec les comportements

A ce niveau de modélisation les agents ne possédent pas des mémoires associatives

mais toutes les actions de tagging se font dans I’environnement (ou elles sont

mémorisées dans la mémoire collective de tous les utilisateurs) qui fait office de

mémoire partagée pour I’ensemble des utilisateurs.

5.2.4 Interaction

L’interaction des agents avec le systeme se fait de la maniére suivante:

1.
2.

I’agent accéde au systéme de tagging par son compte déja créé.
le systeme donne acces pour cet utilisateur a I’ensemble de tags qu’il a utilisé
dans les session précédente (la personomie), le systeme donne aussi acces a un
ensemble de tags les plus utilisés par les autres utilisateurs.
I’agent choisit une nouvelle ressource ou une ressource déja existante dans le
systeme, si il est en train de faire I’opération de retagging.
I’agent a trois possibilités pour choisir un tag pour I’attribuer a la ressource
choisie:

a. il choisit un tag parmi ses tags personnels dans ce cas nous avons une

imitation individuelle.
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b. 1l choisit un tag parmi les tags les plus fréqguemment utilisés par la
communauté du systéme de tagging ou parmi tous les tags du systeme
dans ce cas nous avons une imitation sociale s’il ne trouve pas parmi
les tags les plus utilisés.

c. il crée un nouveau tag s’il juge que la ressource appartient a une
nouvelle catégorie qui n’existe pas dans sa personomie ou dans le

systeme.

5. il envoie I’identificateur de la ressource et le tag qu’il a choisi au systéeme
sous la forme d’une entrée « U, Ti, R; ti»
Ou Ui, Ti, Ri, ti représentent respectivement I’utilisateur, le tag, la

ressource, un marquage de temps.

Parmi les étapes précédentes, I’étape 4 est la plus importante c’est a dire le choix du
tag approprié a une ressource donnée, pour cela nous allons expliquer en détail
comment se fait le choix.

L’agent décide de maniére autonome de faire une imitation individuelle ou une
imitation sociale et il procéde de la maniére suivante:

1. Dans le premier cas (I’imitation individuelle), I’agent cherche parmi les «m »
ressources personnelles la ressource la plus proche a la ressource en question « r; »,
en mesurant sa mesure de similarité sémantique par rapport toutes les ressources
personnelles.

En prenant la ressource « rmax » qui a la similarité maximale et s’elle est supérieur a
une tendance calculée proportionnellement a un seuil prédéfini « S ». L’agent cherche
le tag « tmax» attribué a la ressource « s » et attribuer ce méme tag a la ressource
« I » C-a-d les deux ressources « rj » et « rmax » sont assignées par le méme tag « tmax».

Formellement ceci est exprimé par

Assigner (r)=tmax < 3 Imax/ AsSigner (Mrmax)= tmax et
Sim (ri , rmax)=Max j=1,m( Sim(ri, r;) ) et
Sim(ri ,rmax) >S
Ou m est le nombre des ressources personnelles,
Assigner (ri)= tj est une fonction de I’ensemble des ressources Res vers I’ensemble

des tags T qui permet d’assigner une ressources « r; » par un tag « tj.
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Et Sim (r;, r;) =s est une fonction de mesure de similarite sémantique entres les
ressources qui part de I’ensemble (Res x Res) vers I’intervalle [0,1] et qui est définie
comme suit :

Soit r; = {mot_clé;} € Res et r;= {mot_clé;} € Res deux ressources représentées par

leurs mots clés, nous donnons la similarité entres elles par

_ 2*Communs _ préfix(mot_clé;, mot_clé;)
Sim (ri, r}) =

Long(mot_clé;) + Long(mot_clé,)

La fonction Communs_ préfix(mot_clé,, mot_cle;) fait retourner le nombre de

caracteres communs en préfixe entre les deux chaines de caractéres mot_clé; et

mot_clé;. (Par exemple Communs _ prefix (produit, production)=5).
La fonction Long(mot_clé,) retourne la longueur ou la taille de la chaine de caractéres

mot_clé; (resp. la longueur de mot_clé;).

Si toutes les ressources personnelles ayant des mesures de similarités inférieures a la
tendance calculée par rapport au seuil « S », dans ce cas la, 1’agent crée un nouveau
tag « tj» a la ressource «fr;».

Assigner (r;)=t; / t; =Nouveau_tag () ;

Ou Nouveau_tag () est une fonction qui permet de créer un nouveau tag.

2. Dans le cas de I’imitation sociale, il cherche parmi les ressources du systéeme en
sélectionnant que les « n » ressources qui sont assignees par un tag parmi I’ensemble
de tags les plus utilisé qui sont affichés pour lui, la ressource la plus proche a la
ressource en question «rj», en mesurant sa mesure de similarité sémantique par
rapport toutes les ressources sélectionnées.

En prenant la ressource « rmax » qui a la similarité maximale et s’elle est supérieur a
une tendance calculée proportionnellement a un seuil prédéfini « S ».

L’ agent cherche le tag « tmax» attribué a la ressource « rma » et attribuer ce méme tag
a la ressource « ri » ¢ a d les deux ressources « r » et « rpax » sont assignées le méme
tag « tmax».

Formellement ceci est exprimé par
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Assigner (r)=tmax <> 3 Imax/ AsSigner (rmax)= tmax et
Sim (i, rmax)=MaXj=1,n( Sim(ri, r;) ) et

Ou n est le nombre des ressources assignées par I’ensemble des tags les plus utilisés
Assigner (r;)= tj est une fonction de I’ensemble des ressources Res vers I’ensemble

des tags T qui permet d’assigner une ressources « r » par un tag « tj».

Et Sim (ri, r;) =s une fonction de mesure de similarite sémantique entres les ressources

déja définie dans le cas précedent de I’imitation individuelle

S’il ne trouve pas une ressource parmi les « n» ressources du systeme, I’agent fait
élargir I’ensemble de ressources limité aux tags les plus utilisé, a toutes les tags de
systeme (toutes les ressources de systeme) en précédant exactement comme la
procédure citée ci-dessus.

Et si méme toutes les ressources du systétme ont des distances inférieures a la
tendance calculée par rapport au seuil « S », dans ce cas la, I’agent crée un nouveau
tag « tj» a la ressource «fr;».

Assigner (ri)=t; / t; =Nouveau_tag () ;

Ou Nouveau_tag () est une fonction qui déja mentionnée pour créer un nouveau tag.

La décision de la proximité d’une ressource par rapport a une autre se fait par
I’utilisateur du systéme, sur la base du contenu des ressources résumeé en ses mots clé.

Ci apres, nous présentons I’algorithme des interaction expliquées ci-dessus

5.2.5 Algorithme d’interaction
Mode_tagging=générer aléatoirement un mode de tagging (); // tagging ou retagging.
Si (Mode_imitation == opération _tagging)
Alors
Ressource = générer aléatoirement une ressource () ;
Sinon
Ressource = choisir une ressource du systeme () ;

Fin si

Mode_imitation = générer aléatoirement un mode d’imitation () ; // sociale ou indiv.

Si (Mode_imitation == Imitation_individuelle)
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Alors
Pouri=lam // mest la taille de la personomie
Faire

Dis_sem= calculer la distance de similarité sémantique (Ressource, Ressource;) ;

Si (Dis_sem > Dis_sem_max)
Alors
Ressources_proche= Ressource; ;
Dis_sem_max= Dis_sem ;
Finsi

Fin pour

Sinon // imitation sociale
/I n est la taille de la collection des ressources assignées par les tags les plus utilisés
Pouri=lan
Faire
Dis_sem= calculer la distance de similarité sémantique (Ressource, Ressource;) ;
Si (Dis_sem > Dis_sem_max)
Alors
Ressources_proche= Ressource; ;
Dis_sem_max= Dis_sem ;
Fin si
Fin pour
Fin si
Tendance = calculer une probabilité proportionnelle a (seuil);
Si (Dis_sem_max < Tendance)
Alors  Tag= générer un nouveau tag () ;
Sinon  Tag= trouver le tag assigné a (Ressources_proche) ;
Fin si

Assigner (Tag, Ressource) ;
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Remarque

Pour le traitement exécuté lorsque I’agent fait une imitation sociale étendue sur toutes
les ressources du systeme, il exécute le bloc de I’imitation sociale mais en initialisant
n par le nombre total des ressources du systeme (n=Nb_total ressources_systéme), au
lieu de sélectionner que les ressources assignées par les tags les plus fréquemment
utilisés.

5.2.6 Adaptation

Dans cette phase de modélisation, I’adaptation se fait au niveau du systéme du tagging
qui enregistre I’entrée « U, T, R, t » dans sa base de données et en effectuant une mise
a jour des fréquences d’utilisation du tag T en I’incrémentant de un. Ces fréquences
vont servir dans le tri des tags les plus utilisés dans les prochaines sessions du méme

utilisateur ou d’autres utilisateurs du systeme.

5.2.7 Résultats et discussion

Dans cette partie, nous allons présenter quelques résultats obtenus par un
démonstrateur concu sur la base de modele décrit ci-dessus. Notre but dans cette
phase est de régénérer la dynamique complexe des systémes de tagging collaboratif.
Par la suite, des exemples des scénarios simulés sont présentés en modifiant les
parameétres de notre modele comme par exemple :

- Le nombre d’agents qui accedent le systéeme et participent dans I’opération de
tagging.

- Le seuil de mesure de la similarité entre les ressources qui permet d’assigner les
ressources qui sont proches par le méme tag.

- Le nombre de tags les plus utilises présentés a un agent pour permettre une imitation
sociale.

- les probabilités de faire une imitation individuelle ou sociale.

- les probabilités de faire les opérations de tagging ou retagging.

Pour les probabilités de faire un imitation individuelle ou sociale ainsi pour le choix
pour I’opération de tagging ou retagging, nous utilisons dans les exemple cités ci-
dessous des probabilités inspirées du travail de Santos-Neto et Condon (Santos-Neto
& Condon 2009) qui sont:

50% de temps, les utilisateurs font une imitation individuelle

50% de temps, les utilisateurs font une imitation sociale et que
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80% de temps, les utilisateurs introduisent des nouvelles ressources

20% de temps, les utilisateurs choisissent des ressources existant dans le systeme
pour faire un retagging.

Ce choix est fait pour avoir une dynamique de systéeme de tagging la plus proche a
celle observée dans les systemes réels. Mais, nous pouvons utiliser des probabilités
quelcongues dans les simulations.

Pour analyser la dynamique du systeme, nous analysons la courbe de I’évolution du
nombre de tags qui donne une image globale de sa dynamique et caractérise les
systemes de tagging ¢ a d une loi de puissance avec un exposant plus petit qu‘un.

Nous analysons aussi la courbe de I’évolution de nombre de ressources dans le
systeme.

Nous utilisons une mesure connue dans la théorie de I’information, I’entropie, pour
tracer une courbe qui nous permet de voir la quantité de I’information dans le
systeme.

Nous définissons I’entropie E d’un systeme de tagging collaboratif S constitue de T

tag comme suit
T

E(S)=->. p(t)-log, p(t;)
i=1

Ou T est le nombre des tags qui constitue la folksonomie

Et p(t;) est la probabilité d’un tag t. donnée par

nombre utilisation(t.
p(t) = 7o ()

D" nombre _utilisation(t;)

=

Nous utilisons un logarithme a la base 2 pour avoir la quantité d’information d’un
systeme de tagging en bit et qui représente le nombre de bits nécessaires a la
codification de T tags de la folksonomie.

5.2.7.1 Exemple 1

Dans les premiéres simulations, nous utilisons un nombre d’agents trés limité comme
par exemple N=10 agents et un seuil de mesure de similarité S=0.4.

Les figures ci-dessous représentent I’évolution du nombre de tags dans le temps et
I’évolution du nombre de ressources ainsi que I’évolution de la quantité d’information

(entropie) dans le systeme.
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o 150 200 450 [={ula] T50 q00 1050 1200
L'évolution de nombre de tags Iteration

FIG. 5.5 - Evolution de nombre de tags

D’apres les figures de cet exemple, on observe la convergence du nombre de tags vers
671 tags apres 1019 itérations et c’est la méme dynamique observée dans un systéme
de tagging (une loi en puissance).

Ceci est dd au principe de I’imitation sociale et individuelle utilisé dans notre modeéle
qui se base sur la réutilisation des tags du systéeme qui permet la convergence et
I’émergence da la folksonomie constituée des 671 tags pour catégoriser 844

ressources dans cet exemple.
Entropie

u] 150 a0 450 =1uu] T50 300 1050 200
L'évolution de I'entropie lteration

FIG. 5.6 - Evolution de I’entropie
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Dans la courbe de I’entropie, on remarque une stabilisation ou une convergence de la
quantité de I’information vers la valeur de 9.5 bits qui représente le nombre de bits

nécessaire pour coder les 671 tags.

Hb ressources
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&00
G40
420
420
ZE0
=00
240
180
120
[=1u]

u} 150 =00 450 s00 TS0 Q00 1050 Az00
L'évolution de nombre de ressources lteration

FIG. 5.7 - I’évolution de nombre de ressources

Pour le nombre de ressource, on observe une croissance rapide dans I’évolution du
nombre de ressources dans le systéme par rapport au nombre de tags qui se converge.
Ceci est explique par le fait que le plus souvent les agents introduisent des nouvelles
ressources au systeme avec une petite possibilité de choisir une ressource existant
dans le systeme, dans les 20% de situations les agents choisissent une ressource parmi

les ressource du systeme pour faire ce qu’on appelle un retagging.

5.2.7.2 Exemple 2

Dans cet exemple, nous utilisons un nombre d’agents N=500 agents et un seuil de
mesure de similarité S=0.4.

Les figures ci-dessous représentent pour cet exemple I’évolution du nombre de tags
dans le temps et I’évolution du nombre de ressources ainsi I’évolution de I’entropie

dans le systéeme.
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L'évolution de nombre de tags hteration

FIG. 5.8 - Evolution de nombre de tags

Dans la figure ci-dessus, il y a une convergence du nombre de tags vers 962 tags
apres 1363 itérations et c’est la méme dynamique observée dans I’exemple précedent.
La folksonomie émergente dans cet exemple est constituée des 962 tags pour

catégoriser 1104 ressources.

Entropie
24

20
16
12

u] 200 400 =] 200 1000 1200 14000 B0OG
L'évolution de I'entropie Iteration

FIG. 5.9 - Evolution de I’entropie
Dans la courbe de I’entropie, on remarque aussi une stabilisation de la quantité de
I’information. La convergence est vers la valeur de 10 bits qui permet de coder les
962 tags.

Pour le nombre de ressource, on observe toujours une croissance rapide dans

I’évolution du nombre de ressources dans le systeme.
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FIG. 5.10 - I’évolution de nombre de ressources

5.2.7.3 Exemple 3

Dans cet exemple, nous utilisons un nombre d’agents N=10 agents.

Nous avons fixé le seuil de la similarité dans les deux exemples précédents par S=0.4
Pour permettre une flexibilité dans la réutilisation des tags nous fixons sa valeur dans
cet exemple par S=0.1 pour observer son effet sur la dynamique du systéme.

Les figures ci-dessous représentent pour cet exemple I’évolution du nombre de tags,
I’évolution du nombre de ressources et I’évolution de I’entropie dans le systéme.

Sdrgh tags
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FIG. 5.11 - Evolution de nombre de tags

47



La modélisation d’un systéeme de tagging a base des SMAs

Avec cette nouvelle valeur du seuil , on remarque une convergence trés rapide du
systeme vers I’utilisation d’un nombre de tags trés limité (34) par rapport aux autres
exemples (exemple 1 et 2) apres 1046 itérations.

La folksonomie émergente est constituée des 34 tags pour catégoriser toutes les 853

ressources.

Entropie S
24

20
16

u] 150 200 450 ={nln} a0 a00 1050 200
L'évolution de I'entropie Iteration

FIG. 5.12 - Evolution de I’entropie

Pour I’entropie, on remarque dans la courbe aussi une stabilisation de la quantité de

I’information vers 5.1 pour coder les 34 tags.

MHb ressources

o 150 200 as0 s00 F=0 200 1080 1z0
L'évolution de nombre de ressources teration

FIG. 5.13 - I’évolution de nombre de ressources
Pour les ressources, nous avons obtenu une courbe qui a la méme allure que celle de
I’exemple 2 (voir FIG. 5.10).
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5.2.7.4 Résume

D’aprés les exemples cités ci-dessus, nous remarquons I’émergence des folksonomies
dans le systeme de tagging collaboratif et la génération de la dynamique de tels
systemes.

La qualité de la folksonomie en terme de nombre de tags qui la constitue dépend du
seuil de la mesure de la similarité inter-ressources qui définit en quelque sorte le degré

de liberté pour I’agent de considérer deux ressources comme ayant le méme contenu.

5.2.8 Conclusion

D’apres les résultats présentés ci-dessus, une modélisation des systéemes complexes a
base des systemes multi-agents adaptée pour les systemes de tagging collaboratif ou
I’auto-organisation joue un réle dans la dynamique du systeme et une approche
d’imitation individuelle et sociale peuvent générer la dynamique de tels systémes que
nous observons sur I’évolution de nombre des tags dans le systéme qui suit une loi en
puissance avec un exposant plus petit que un.

Ce qui nous permet de dire que la dynamique observée dans les systéemes de tagging
et genérée par les interactions fortes entres les utilisateurs et le systéme par le
processus de tagging et retagging collaboratif et le mécanisme sélectionniste exprimé
par le principe d’imitation sociale et individuelle.
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6.1 Introduction

Aprés avoir modélisé la dynamique et I’évolution d’un systeme de tagging
collaboratif a I’aide d’une modélisation a base des systémes multi-agents et voir
I’effet du mécanisme de I’imitation individuelle et sociale que les agents utilisent
lorsque ils font une assignation d’un tag a une ressource donnée qui peut expliquer
I’émergence des folksonomies, nous nous intéressons dans ce modele a I’aspect
cognitif et en particulier I’aspect linguistique du processus de tagging collaboratif au
niveau des agents.

Le but de ce modele est de réaliser une étape intermédiaire vers notre objectif final de
ce travail qui concerne la possibilité de I’émergence d’un langage de tagging partagé
par la communauté des utilisateurs du systeme de tagging collaboratif.

Pour aborder la problématique générale et atteindre notre objectif final (I’émergence
d’un langage de tagging), nous commencons dans ce modele par un sous objectif pour
répondre a une sous problématique que nous décrivons comme sulit:

Est-ce que dans un systeme de tagging collaboratif, la communauté des utilisateurs de
ce systeme (les agents) peut partager un langage de tagging a structure lexicale ?
Autrement dit, la possibilité de I’émergence d’un langage de tagging proche une
lexique naturelle par un processus de mono-tagging, ce langage de tagging lexicale se
caractérise par des correspondances de type «tag, ressources», ou chaque tag
représente une catégorie d’objets (ressources).

Dans cette étape de modélisation, nous faisons en plus des hypothéses que nous citons
ci-aprés une autre hypothése concernant le processus de tagging collaboratif que nous
supposons qu’il est mono-tagging, c-a-d chaque agent de notre systéeme multi-agents
assigne une ressource par un seule tag pour la mettre dans une catégorie représentée
par ce tag, ce principe va permettre I’émergence d’un ensemble des catégories

partagées par les agents.

Pour étudier I’aspect cognitif (linguistique) du processus de tagging, nhous
enrichissons le modele précédent comme suit :

-Nous dotons les agents par des systemes linguistiques sous forme des mémoires
associatives (Kaplan 2000), ces mémoires ont pour objectif de stocker des
connaissances linguistiques concernant les assignations des tags aux ressources (les

couples tag / ressource).
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- Un mécanisme d’apprentissage par renforcement (Kaplan 2000) pour que les agents
puissent mettre a jour leurs mémoires associatives afin d’insérer de nouvelles
connaissances linguistiques ou corriger une connaissance déja existante dans la
mémoire qu’ il est jugé qu elle est fausse dans un scénario d’apprentissage.

- Les agents interagissent avec le systeme de tagging par des scénarios des jeux de
langage (Kaplan 2000) .

Ce modele se base comme le modéle précédent sur le travail de Santos-Neto et
Condon (Santos-Neto & Condon 2009) et dans son coté linguistique sur les modeles
de I’émergence du langage (voir chap.2) et principalement sur les modéles proposés
dans les travaux de kaplan (Kaplan 2000).

En utilisant toujours I’approche voyelle pour modéliser notre systeme multi-agents,

nous détaillons ses différents axes (environnement, agent, organisation, interaction)

6.2 Environnement

L’environnement reste le méme comme celui du modéle précédent c-a-d il consiste
d’un ensemble de ressources et un ensemble de tags a attribuer a ces ressources (voir
FIG. 6.1).

On garde la méme représentation pour les tags qui sont des mots libres générés
aléatoirement a partir d’un ensemble de consonnes et de voyelles ainsi que pour les
ressources qui sont représentées par un mot clé généré aléatoirement (c’est une méta-

donnée sur le contenu de la ressource).

?m
wu

WUm

Utilisateurs He

Tags Ressources

FIG. 6.1 - I’environnement et les trois parties d’un systeme de tagging
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6.3 Organisation

Dans les systemes de tagging, les organisations émergentes correspondent aux
groupes formés autour d’un ensemble de ressources et de tags comme dans FIG. 6.2.
Ces communautés émergentes correspondent, si on s’intéresse a I’aspect linguistique,
a des parties du vocabulaire du langage partagé par la communauté, chaque partie du
vocabulaire globale représente un intérét commun entre les membres de ce groupe

émergent.

-~ -
les communautés
des utilisateurs

i Ay /

T
f
T

FIG. 6.2 — les sous communautés dans un systeme de tagging
6.4 Agent
A ce niveau de modélisation, nous enrichissons I’architecture des agents en dotant
chaque agent par une mémoire associative.
Pour stocker les assignations qui il réalise et qui permettent I’émergence d’un langage
de tagging au niveau de cette mémoire comme le montre la figure FIG. 6.3.
Les agents interagissent avec le systtme de tagging en laissant des traces sur
I’environnement sous forme des assignations stockées dans I’environnement (ou elles
sont mémorisées dans la mémoire collective de tous les utilisateurs).
Comme dans le modéle précédent, les agents sont capables d’exécuter des
comportements simples pour faire une assignation d’un tag a une ressource et
négocier ce choix avec le systéme et garder cette assignation en adaptant sa mémoire

associative.
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r -
Tes fag;
E [ Accéder au systéme de tagging collaboratif }
i‘:. mémoire associative
[ Choisir une ressource a tagzer J
je suis capable de [ Négocier le tag avec le systéme par un jeu de langage J
[ Adapter la mémoire associative ]
[ Envoyer les données au systéme ]
Agent

FIG. 6.3 — I’architecture d’un agent taggeur avec les comportements

6.5 Interaction
La nouveauté dans les interactions par rapport a celles du modéle précedent est dans
le fait qu’elles suivent des schémas d’interaction inspirés des jeux de langage adapté
aux systemes de tagging collaboratif.
Les interactions se font entre un agent et le systeme (pas entre deux agents comme
dans les jeux de langage standards) ou I’agent (resp. le systeme) joue le rble de
locuteur ou interlocuteur pour négocier I’assignation d’un mot (un tag) a un sens (une
ressource).
L’interaction des agents avec le systeme se fait de la maniére suivante:
1.I’agent accede au systeme de tagging collaboratif.
2.le systéeme donne acces pour cet utilisateur a I’ensemble de tags qu’il a utilisé
dans les session précédente (la personomie), le systeme donne aussi accés a un
ensemble de tags les plus utilisés par les autres utilisateurs.
3.I’agent choisit une nouvelle ressource ou une ressource déja existante dans le
systeme, s’ il est en train de faire I’opération de retagging.
4.I’agent a deux possibilités pour choisir un tag pour I’attribuer a la ressource

choisie:

a- il joue le réle d’un locuteur et dans ce cas le systéeme joue le rdle de

I’interlocuteur et nous sommes dans une situation d’imitation individuelle,
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autrement dit, le systeme apprend de I’agent en imitant les connaissances

linguistiques individuelles de I’agent.

b- il joue le r6le d’un interlocuteur et dans ce cas le systeme joue le r6le du
locuteur et nous somme dans une situation d’imitation sociale, autrement dit
I’agent apprends du systeme en imitant les connaissances linguistiques
globales du systéeme qui se trouvent dans la mémoire collective au niveau du
systeme.

Dans les deux situations, il aura une négociation entre le locuteur ou
I’interlocuteur selon un schéma de jeux de langage pour décider I’assignation

appropriée a la ressource en question.

5.il adapte sa mémoire associative en inserant des nouvelles assignation ou en
cortégeant une assignation par le renforcement.

6.il envoie I’identificateur de la ressource et le tag qu’il a choisi au systeme
sous la forme d’une entrée « U, Ti, R; ti»

Ou Ui, Ti, Ri, ti représentent respectivement I’utilisateur, le tag, la ressource,

un marquage de temps.

L’étape 4 est toujours la plus importante (choix du tag approprié a une ressource
donnée), pour cela nous allons expliquer comment se fait I’interaction.

L’agent décide de maniére autonome de faire une imitation individuelle en jouant le
réle du locuteur ou une imitation sociale en jouant le réle de I’interlocuteur et il

procede de la maniéere suivante:

1. Dans le premier cas (le réle du locuteur), I’étape est presque comme I’étape de
I’imitation individuel du modeéle précédent. L’agent cherche parmi les «m»
ressources personnelles la ressource la plus proche a la ressource en question « r; »,
en mesurant sa mesure de similarité sémantique par rapport a toutes les ressources
personnelles. En prenant la ressource « rmax » qui a la similarité maximale et s’elle est
supérieur a une tendance calculée proportionnellement a un seuil prédéfini « S ».

L agent cherche le tag « tmax» attribué a la ressource « rma » et attribuer ce méme tag
a la ressource «ri», c-a-d les deux ressources « ri » et « rmax » sont assignées par le

méme tag « tmax». Sinon I’agent cree un nouveau tag « t; » a la ressource « fr; ».
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Formellement ceci est exprimé par
Assigner (r)=tmax < 3 I'mad AsSigner (frmax)= tmax et
Sim (ri |, rmax)=MaX j=y,m( Sim(ri, rj) ) et

Sim (r| y rmax) > S

Ou m est le nombre des ressources personnelles,

Assigner (ri)= tjest une fonction de I’ensemble des ressources Res vers I’ensemble des
tags T qui permet d’assigner une ressources « rj » par un tag « tj».

Et Sim (ri, r;) =s une fonction de mesure de similarite sémantique entres les ressources
qui part de I’ensemble (Res x Res) vers I’intervalle [0,1] et qui est définie comme
suit :

Soient ri = {mot_clé} e Res et r; = {mot_cléj} € Res deux ressources représentées

par leurs mots clés, nous donnons la similarité entres elles par

. 2*Communs _ préfix(mot_clé;, mot_clé))
Sim (ri, ) =

Long(mot_clé;) + Long(mot_cle,)

2. Dans le deuxiéeme cas (le réle d’interlocuteur), le processus se fait par une
négociation entre le locuteur (le systeme) et I’interlocuteur (I’agent) en passant par
deux étapes intermédiaires en commencant par le locuteur :

a- le systeme (le locuteur) cherche parmi ses ressources pour attribuer un tag a la
ressource en questionen se basant sur les ressources du systeme et les tags du
systeme. En précédant comme suit :

Le systeme cherche parmi ses ressources en ne sélectionnant que les « n » ressources
qui sont assignées par un tag parmi I’ensemble de tags les plus utilisé qui sont
affichés pour lui, la ressource la plus proche a la ressource en question «rj», en
mesurant sa mesure de similarité sémantique par rapport a toutes les ressources
sélectionnees.

En prenant la ressource « rmax » qui a la similarité maximale et s’elle est supérieur a
une tendance calculée proportionnellement a un seuil prédéfini « S ».

L’agent cherche le tag « tmax» attribué a la ressource « rpax » et attribue ce méme tag a
la ressource « rj » c-a-d les deux ressources « ry » et « rmax » sont assignées le méme

tag « tmax».
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Formellement ceci est exprimé par

Assigner ()=tmax < 3 Imax Assigner (frmax)= tmax €t
Sim (1, rmax)=MaxXj=1n( Sim(ri, rj) ) et

Sim (I’| y rmax) > S

S’ il ne trouve pas une ressource parmi les « n » ressources du systeme, I’agent élargir
I’ensemble de ressources limité aux tags les plus utilisé a tous les tags de systeme
(toutes les ressources de systeme) en précédant exactement comme la procédure citée
ci-dessus.

Et si méme avec toutes les ressources du systéme, I’agent n’arrive pas a trouver une

ressource la plus proche, I’agent crée un nouveau tag « t; » a la ressource « r;».

Le systéme décide qu’il assigne le tag « tsys» a la ressource « ri » (tsys= tmax OU tsys= tj).

b- L’agent (I’interlocuteur) fait une imitation individuelle pour attribuer un tag a la
ressource en question en se basant sur ses ressources et les tags personnels en
précédant exactement comme I’étape précédente, il décide qu’il assigne le tag « tingiy »

a la ressource « rj ».

A la fin de ces deux étapes I’agent négocie avec le systeme le tag approprié a la
ressource :
Si « tingiv » et « tgys » sont les mémes, nous avons un succes et il aura une adaptation.

Sinon, nous avons un échec et il aura une autre adaptation.

6.6 Adaptation

L’adaptation se fait au niveau des mémoires associatives des agents en renforgcant ou
diminuant les scores des assignations « tag, ressources » dans les deux scénarios
d’interaction (imitation individuelle ou sociale)

a. pour le premier cas ou I’agent joue le réle du locuteur, I’adaptation se fait de la
maniere suivante : L’agent renforce le score du couple « tingiv , ri» dans la mémaoire par

une unité.
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b. pour le deuxiéme cas ou I’agent joue le rdle de I’interlocuteur I’adaptation
dépends du résultat de jeux de langage (succeés ou échec)
1- dans le cas de succes (« tingiv» €t «tss» sont les mémes), I’agent
renforce le score du couple « tss, ri» dans la mémoire par une unite.
2- dans le cas de échec («tingiv» €t «tgs»sont différents), I’agent
renforce le score du couple «tgys, ri» dans la mémoire par une unité et il

diminue le score du couple « tingiy , ri» par une uniteé.

Au niveau du systeme du tagging, I’adaptation se fait par I’enregistrement de I’entrée
« U, T, R, t» dans sa base de données et en effectuant une mise a jour des frequences
d’utilisation du tag T en I’incrémentant de un. Ces fréquences vont servir dans le tri
des tags les plus utilisés dans les prochaines sessions du méme utilisateur ou d’autres

utilisateurs du systeme.

6.7 Algorithme d’interaction mono-tagging et d’adaptation (jeu de langage)
Mode_tagging=générer aléatoirement un mode de tagging (); // tagging ou retagging.
Si (Mode_tagging == opération _tagging)

Alors

Ressource = générer aléatoirement une ressource () ;

Sinon

Ressource = choisir une ressource du systéeme () ; //opération de retagging

Fin si

Mode_imitation = générer aléatoirement un mode d’imitation () ; // sociale ou indiv.
Si (Mode_imitation == imitation_individuelle) // le rdle de locuteur
Alors
Tag_indiv= faire une imitation individuelle () ; // voir I’algorithme du modeéle 1
Adapter la mémoire associative (Tag_indiv, Ressource, Renforcement) ;
Sinon /I le rdle de interlocuteur (imitation sociale)
Tag_sys = faire une imitation sociale () ; I/ voir I’algorithme du modeéle 1

Tag_indiv= faire une imitation individuelle () ; // voir I’algorithme du modéle 1

Si (Tag_indiv == Tag_sys) // c’est un succes en jeu
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Alors
Adapter la mémoire associative (Tag_ sys, Ressource, Renforcement) ;
Sinon // c’est un échec en jeu
Adapter la mémoire associative (Tag_ indiv, Ressource, Diminution) ;
Adapter la mémoire associative (Tag_sys, Ressource, Renforcement) ;
Finsi
Finsi
6.8 Résultats et discussion
Nous allons présenter quelques résultats obtenus par un démonstrateur congu sur la
base du modéle décrit ci-dessus. Notre but dans cette phase est d’étudier la possibilité
de I’emergence d’un langage mono-tagging partagé par les utilisateurs du systeme.
Des exemples des scénarios simulés sont présentés en modifiant les parametres de
notre modele comme :
- Le nombre d’agents qui accédent le systeme et participent dans I’opération de
tagging.
- Le seuil de mesure de la similarité entre les ressources qui permet d’assigner les
ressources qui sont proches par le méme tag.
- Le nombre de tags les plus utilisés présentés a un agent pour permettre une imitation
sociale.
- les probabilités de faire une imitation individuelle (locuteur) ou sociale
(interlocuteur).
- les probabilités de faire les opérations de tagging ou retagging.
Pour les probabilités de faire un imitation individuelle (avoir le r6le du locuteur) ou
sociale (avoir le role du interlocuteur) ainsi pour le choix de I’opération de tagging ou
retagging, nous utilisons aussi dans les exemple cités ci-dessous des probabilités
inspirées du travail de Santos-Neto et Condon (Santos-Neto & Condon 2009) qui
sont: 50% pour I’imitation individuelle, 50% pour I’imitation sociale.
80% pour le tagging et 20% pour le retagging.
Nous pouvons utiliser des probabilités quelconques dans les simulations.
Pour analyser le langage émergent, nous utilisons la matrice de codage inspireé de
(Kaplan 2000) et qui nous définissons comme étant une matrice dont les colonnes
sont « les mots » du langage émergent (les tags du systeme) et les lignes sont « les
sens » codés par ces tags (les ressources du systeme) et dans I’intersection d’un tag

« t »avec une ressource « r »le nombre d’agents qui assigne « r » par «t» devisé par
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le nombre d’agents qui ont assigné la ressource «r », c-a-d la probabilité de mettre la
ressource «r » dans la catégorie représentée par le tag « t ».

Le nombre d’agents qui assigne «r» par «t» est calculé a partir des mémoires
associatives des tous les agents du systeme.

La figure FIG. 6.4 ci-dessous montre une matrice de codage prise de (Kaplan 2000)
dont les Wi en colonne ,qui sont pour notre travail les tags Ti, représentent les
catégories partagees par un ensemble d’agents et en lignes se trouvent les sens (les

ressources pour un systéeme de tagging) .

Matrice de codage apres 10000 jeux
Feferent W1 W2 W3 4 WS
sens 1 1.00
sens? 00
sens 3 00
00
00
00
00
00
00

sensd
senss

sensG

SEenS f

sens8
zensD
sens10

[Ur U Y I ) I

i
o

0.54
0.83
004
sensl3 1.00
zensld 0.73
083

002

zensll
zensl2

= fu] Ju]
| =]
] =1

1)
§|

=] =

sensls
zensla

5] =] Ra=] K=
=l
] W]

zensl7
sensl18
zensl9

= = =)

i e

sens20
zens21 0.
sens22
zens23

1)
e
J i

zens2d
sens23
zenslo

o el e e K
=

00
00
33 0.a7
00
00

sens? 7
zens22

sens29
zens30

[SY Y e Y

FIG. 6.4 — Exemple de matrice de codage (Kaplan 2000)
Pour analyser la dynamique du systeme, nous utilisons toujours
-La courbe de I’évolution du nombre de tags qui donne une image globale de sa
dynamique et caractérise les systemes de tagging.
-La courbe de I’évolution de nombre de ressources dans le systeme.
-La courbe de I’évolution de I’entropie (la quantité de I’information) dans le systeme.
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6.8.1 Exemple 1

Nous utilisons un nombre d’agents N=2 agents et un seuil de mesure de similarité
S=0.3.

Les courbes suivantes représentent I’évolution du nombre de tags dans le temps et

I’évolution du nombre de ressources ainsi que I’évolution de I’entropie dans le

systeme.
Emlgh tags
rp=inl
TZ0
[=1={u}
[={ulu}
Sd40
420
420
350
200
240
130
120
[=1u]
o
o 150 Z00 450 [=Anln} TS0 Sa0 1050 _1z20c
Entropie L'éveolution de nombre de tags fteration
24
Z0
16
12
E=3
a4
o
o 150 200 450 [=iuln} =1l S00 1050 _1z20c
L'évolution de I"entropie lteration

FIG. 6.5 — les courbes d’évolution du nombre de tags et I’entropie

Dans les courbes ci-dessus, nous remarquons la convergence d’une folksonomie a 255
tags pour une collection de 835 ressources pour cette simulation (1033 itérations).
Dans la courbe de I’entropie, nous avons une stabilisation de la quantité de

I’information nécessaire pour ce systéeme de codage.

Pour les ressources, nous remarquons une croissance rapide du nombre de ressources
ceci est justifie comme le modéle précédent par le processus de tagging qui fait
introduire des nouvelles ressources au systemes (avec une probabilité de 80% pour cet
exemple).
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Hb ressources
=11 TR R AR A AU A AU JEN) U0 NI DR U FN U - - TR N R - - TN I O O - A

a=od-oioiC
11adf-
1oad -
10z
=0
=00 [C
=ao [-
oo [-

F=zo :
[=1=1m) :
s00 :
sao [-
aso |-
jazao [C
=e0 [-
=oo [-
=Z4a0 :
120 :
120 :

o 150 =00 =450 =00 TS0 =00 A0S0 i p=qm ]
L'évolution de nembre de ressources leration

FIG. 6.6 — I’évolution du nombre de ressources

Pour voir le langage émergent, nous devons calculer la matrice de codage pour
visualiser et voir les catégories émergentes dans le systéme de tagging collaboratif
pour cet exemple.

Vu le grand nombre de ressources et de tags, nous ne pouvons pas afficher toute la
matrice de codage, la figure suivante est un extrait de la matrice de codage globale

en se limitant aux 10 tags les plus utilisés et un sous ensemble de ressources.

F=ETAG | @ata Eafa Fio = asa | hoys rove wosa | ko wom| e

FIG. 6.7 — un extrait de la matrice de codage
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La visualisation graphique est toujours mieux qu’un tableau ou un texte pour cela
nous visualisons les résultats sous forme des clusters, ou chaque cluster est une
catégorie emergente représentée par un tag donné et nous ne montrons que quelques
clusters et que 10 ressources par cluster si le cluster contient plus que 10 ressources a

cause de la contrainte de I’espace.

Les clusters virtuels émerrgents

jaso T
yito
abl (1.0) hoyo wornd
ocm (1.0} gofa wose i
oqt (1.0) Tt (1.0) nso (1.0 joi (1.0}
amir (1.0) Ioe (1.0) sbm (1.0) gea (1) nih (1.0) e
oal (0.5) fiu (1.0) Kwm (1.0) e nea (1.0 P
Iga (0.5) xiu (1.0) abs (101 nab (1.0 ra
Ikf (0.5) xwu (1.0) aky (1.0] = ((n '5]’
S mm
p (1.
%l (1.0) qfg (1.0}
xrb (0.5)
rijle hofo
hkr (1.0) ts" ((1']':)3
1 (1. rove
hes (0.5) i LI
wb (1. 0.5 i
kap (0 (LD uh (10
el spt (1.0} uib (1.0}
kne (1.0}
kps (1.0)

FIG. 6.8 — les catégories émergentes

Dans la matrice de codage et dans les clusters, nous voyons bien le langage émergent
sous forme des catégories émergentes et les ressources qui appartiennent a chaque
catégorie.

Par exemple, si nous prenons la catégorie représentée par le tag « gofa » nous
remarguons que ces éléments sont des ressources qui commencent par le caractére
« X », selon la fonction de mesure de similarité que nous définissons, ces ressource
son proches. Ce qui fait que pour les agents, ces ressources appartiennent a un
domaine commun. La méme chose pour le tag « jaso » et les ressources commencant

par « 0 » ainsi que pour le tag « womi » et les ressources commencant par « n ».

La figure suivante représente un extrait d’une mémoire associative d’un agent de la
communauté dont les valeurs positives sont des scores renforces et les valeurs
négatives sont des scores diminués par un échec dans un jeu de langage avec le

systeme.
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RESITAG gofa yefe hihi yito wici dige deno hoyo soga miti
xbm 1
ixc -1 2
jea 1
ngv 1
wiha -1 1
Itm 2
dwr 1
[sewem 1
[tiu 3
wsq 1
joi 2
edg
dsh -1

FIG. 6.9 — un extrait d’une mémoire associative

La figure suivante montre les tags les plus utilisés avec leurs fréquences d’utilisation.

TAG FRQ UTILIS
gofta 44
bofo 4.4
wito 42 o
jaso 40
hoyo 3Is
rowve 36
WO Se 25
kKoxo 21
o rmi 30
rije 25
Toka 24
jeva 23
fago 22
Iawa 22
hise 20
mare 15
koha 1=
gsjo 18
riti 17
hihi 17
denao 17

FIG. 6.10 — un extrait de la folksommie (les premiers tags)

Au niveau de I’environnement (le systeme de tagging), nous pouvons voir, en
analysant las traces des assignation dans le systéme, les catégories émergentes comme
le montre la figure suivante ou les ressources commencant par le caractére « x » sont
assignées par le tag « gofa ».

Autrement dit, ce qui se trouve dans les mémoires associatives des agent est une
image de ce qui se trouve dans I’environnement et vice versa.

Nous pouvons expliquer ¢a par la puissance de I’imitation sociale qui force I’agent a

suivre la communauté dans ces conventions pour mettre une ressource dans une

, .
catégorie.
Iteration USER TAG Ressource

2 AGEMMT_1 gofa xkbrm
17 AGERT 1 gofa T
3= AGEMT_1 gofa i L
45 AGEMT_1 gofa O
&7 AGEMRT 1 gofa e
65 AGERT_1 gofa xtp
s AGEMMT_2 gofa xil
=4 AGEMMT 1 gofa xrk
104 AGEMT_1 gofa xouw ke
134 AGEMMT_2 gofa XU
189 AGEMT_2 gofa xud
191 AGERT 1 gofa xrio
212 AGEMT_1 gofa et
217 AGEMMT_2 gofa KO
249 AGEMNMT_2 gofa xfm
295 AGEMT_1 gofa wctr
323 AGEMMT_2 gofa xra
345 AGEMNT 2 gofa g |
357 AGEMNT__2 gofa xhc
370 AGEMT_1 gofa O
37T AGEMMT 1 gofa ®ijl
383 AGEMT_2 gofa W
425 AGEMMT_2 gofa xkbn
444 AGEMT_2 gofa e
490 AGENT 2 gofa xhs

FIG. 6.11 — les ressources assignées par le tag « gofa »
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6.8.2 Exemple 2

Nous utilisons pour cet exemple un nombre d’agents N=10 agents, et un seuil de
mesure de similarité S=0.3.

En commencant toujours par I’analyse de la dynamique du systeme, les figures ci-
dessous représentent les courbes de I’évolution du nombre de tags dans le temps et
I’évolution du nombre de ressources ainsi que I’évolution de la quantité d’information

dans le systéme.

Bahé‘h tans

oo [CSITITETIIIAITETATIITIATIITATIOC
rpe=im ] oi
sso |-
soo |40
san [C50
aso [Ci0
azo [C3
as0o [0
=oo [J30
zZa0 oi
RE=1=1
120
=1a]

(u}
[mlm} TS0 [mlm} A0S0 _1=z00
mbre de tags Reration

L
1]
3
]
i

Entropie L'évolution

-1 ffi

o 150 =00 AS0 E00 TS0 =S[00 A0S0 _A1z00
L'évolution de l'entropie heration

FIG. 6.12 — les courbes d’évolution du nombre de tags et I’entropie

Dans les courbes ci-dessus de I’évolution du nombre de tags et de I’entropie, nous
voyons bien une convergence d’une folksonomie & 332 tags pour une collection de
884 ressources pour la simulation de cet exemple (1070 itérations).

Dans la courbe de I’entropie, nous avons une stabilisation de la quantité de

I’information nécessaire pour ce systéeme de codage.

HMb ressources
R E==1=1 [N - N - - -

R p=Tala
“11.ad
o=
1oz
as0
E=lalal
Sa0
rg=1=1
=0
[=1=1a]
[=TaTal
Sa0
a=0
az0
=E0
=00
=40
=0
=0

(=1=]
=]

o 150 =00 as50 so0 rg=1u S00 Llm] =0
L'évoluticon de nombre de ressources teration

FIG. 6.13 —I’évolution du nombre de ressources
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Nous calculons la matrice de codage pour analyser le langage émergent constitué des

catégories émergentes dans le systéme de tagging collaboratif pour cet exemple, la

figure suivante est un extrait de la matrice de codage globale.

logs Iams Jaki

FIG. 6.14 — un extrait de la matrice de codage

Apres avoir calculer la matrice du codage, on montre les catégories émergentes sous

forme des clusters, la figure suivante représente quelques clusters émergents dans le

Systeme de tagglng.
Les clusters virtuels émerrgents
xage juca
lame dige
togo fum (1.0} 1.0]
) fox (033} pom (1.0 ued 50.5;
vkh (0.83) igh (0.5} fig (0.66) pek (1.0 ute (0.66)
ybg (0.33) per (0.66)
yal (0.66) psh (1.0
. Koyi hoya losa
jaki )
. acr (1.0 ahi 0.4 s
XEja njd (1.0} alb (0.5} hif] (1.0) fym (1'0)
nca (0.5) akd (0.5) hkaq (0.9) ths (n'ss)
rnu (0.66) nux (03 avi (0.33) hac (0.5) tqm (0.5)
rnk (.66} mi(0.3%)  acw (1.0} hbp (0.75) tgh (0.5)
thi (1.0} hfn (0.5) thk (0.8
rih (0.5) qbi (0.25) :
raq (0.66)

FIG. 6.15 — les catégories émergentes
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Dans la matrice de codage et dans les clusters visualisés, nous avons un langage
émergent sous forme des catégories émergentes et les ressources qui appartiennent a
chaque catégorie.

On peut citer comme dans I’exemple précédent quelques catégories, pour la catégorie
représentée par le tag « xage » nous remarquons que ses éléments sont des ressources
qui commencent par le caractere « f », pour les agents, ces ressources appartiennent a
un domaine commun. La méme chose pour catégorie du tag « joca » et les ressources
commengant par « u ».

La figure suivante représente un extrait d’une meémoire associative d’un agent de la

communauté pour montrer I’effet de I’apprentissage par renforcement.

RESITAG miva viki dege nava jeka jeva jisi fita kapa gemi
rsl 1
mu -1 1
gdh 2
bnl 1
wkn -1 1
nca -1 1
VS0 1
wik 1
dia 1
shh
jx
riy -1

FIG. 6.16 — un extrait d’une mémoire associative
Dans cette mémoire, la ressource « gdh »par exemple est assignée par le tag «dege»
deux fois. La méme chose pour les autres ressources.
La figure suivante montre les tags les plus utilisés avec leurs fréquences d’utilisation

pour cet exemple (10 agents).

TAG FRQ UTILIS
hoya 57
xeja 40
dige 35
toqo 34
joca 30
KA e 30
koyi 28
losa 27
lame 24
Jjaki 23
fido 21
woha 18
jeva 17
xehe 17
liro 16
baye 16
goki 14
yexa 14
dege 14
xolo 14
wWaxi 14

FIG. 6.17 — un extrait de la folksommie (les premiers tags)
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En analysant I’environnement, nous constatons I’émergence des catégories. On cite

par exemple la catégorie des ressources commencant par le caractere « h» qui sont

assignées par le tag « hoya» comme le montre la figure suivante.

Iteration USER TAG Ressource

=1 AGEMNT_& hoya [3%1]
54 AGEMT_9 hoya hac
29 AGEMNMT_7T hoya hbo
a1 AGEMNT_S5 hoya [Siis]
127 AGEMT_ 7 hoya hep
142 AGEMT_5 hoya gic
205 AGEMT_1 hoya hpo
222 AGEMT_9 hoya hoc
249 AGEMT_9 hoya hzcke
294 AGEMT 4 hava hri
305 AGENT_3 hoya awi
213 AGEMNMT_6 hoya akbi
332 AGEMT 3 hava ahi
339 AGENT_9 hoya hbp
355 AGEMNT_T hoya v
389 AGEMT 8 hoya [=[=}"]
403 AGEMNT_7T hoya [~ T%
405 AGEMRT_10 hoya [=1%Igy]
4365 AGEMT_ 4 hoya hibp
486 AGERNT_4 hoya gtr
501 AGEMNT_& hoya hdp
506 AGEMT_10 hoya hwr
520 AGEMNMT_7T hoya haw
523 AGEMT_4 haya hif
551 AGEMT_ 2 hoya af

FIG

6.8.3 Exemple 3

.6.18 — les ressources assignées par le tag « hoya »

Nous utilisons pour cet exemple un nombre d’agents N=100 agents et un seuil de

mesure de similarité S=0.3.

Pour chaque simulation, nous vérifions que la dynamique d’un systéme de tagging est

régénérée, les figures ci-dessous représentent I’évolution du nombre de tags dans le

temps, I’évolution

systeme.

Sdrgh tangs

du nombre de ressources et I’évolution de I’entropie dans le

Ts0 [-4-

TZ0 :__
ss0 |-
s00 :
SAa0 :
aso |-
az0 :
=s0 |-
=oo [-
=40 :
120 |-
1Z0 :

o 150 =00 450 [=iuln} rg=1u} [00 a0
L'éwvolution de ["'entropie

FIG. 6.19

E=Tu] _Az00
HReration

— les courbes d’évolution du nombre de tags et I’entropie
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Dans les courbes ci-dessous, nous remarquons I’émergence d’une folksonomie a 500
tags pour une collection de 875 ressources pour cet exemple aprés 1035 itérations.
Dans la courbe de I’entropie, nous avons aussi une stabilisation de I’entropie

nécessaire pour ce systeme de codage.

Hb ressources
B =11 IR S - RN AU PRI NS U TR RN AU TN DN AU TN DN T N N

= (=) = N N - 0 S O O = M I N =
14ad i
Rl=l=1a
10z=d
aso [C30
oo [-30
=ao [-3-
==
wzo [-30
sso [C30
[=l=la]
San
ago [I30
azo [-i
=eo [130
=oo [-i-
zao [230
1so [I30
120 |-+
[={u] e

[=]

o 150 f=lala] AS0 =Si=la] TS0 SO0 oS0 A=o
heration

L'évolution de nombre de ressources

FIG. 6.20 —I’évolution du nombre de ressources

En passant & I’analyse linguistique de cet exemple, nous calculons la matrice de
codage illustrée dans la figure suivante ou on a montré un extrait de la matrice de
codage de cet exemple.

Par exemple, la catégorie représentée par le tag « howe » contient des ressources qui
commencent par le caractére «n ». La méme chose pour le tag «joka» et les

ressources commengant par « m ».

REBITAG Faae paks % Ll s s hoke restl Ao ciai

FIG. 6.21 — un extrait de la matrice de codage
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La figure suivante représente quelques clusters émergents dans le systéme de tagging.

Les clusters virtuels émerrgents

La modélisation linguistique mono-tagging

= hoke
. ilo .
cidi joka topa afi (0.5)
kwh (1.0} jeso art (1.0}
ﬂn'"(ﬂ'_;]';) Ker (0.66) . mfc (1.0} uhs (0.5) apl (0.75)
Yiv (1.0} kbm (0.4) hue (0.5) mre:((:l-u?)ﬁ) ake (0.33)
hnp (1.0} 7
FHE P mith (0.8)
himy (0.66)
hfm (0.66)
howe
L ngm (0.22) biji
nebe Jwo (0.33)
ipl (1.0} jbs (0.5}
Tt (0.33) imt (0.6) Jew (0.25) o
pas e e, i
d (1.0 . .
iy il (1.0 it (0.8) WL
nc (1.0) ipk (0.5)

FIG. 6.22 — les clusters émergents

Au niveau du systéeme de tagging, nous pouvons voir les catégories émergentes
comme par exemple les ressources commencant par le caractére « m » sont assignées

par le tag « joka » montrées dans la figure suivante .

Iteration USER TAG Ressource
3 AGEMT_50 joka mfc
40 AGEMNT_S91 joka men
54 AGEMNT_77 joka mre
65 AGEMNT_62 joka mth
153 AGEMT_15 joka mku
155 AGEMT_25 joka mre
203 AGEMT_36 joka mur
252 AGEMNT_82 joka mth
30 AGEMNT_TY joka men
N2 AGEMT_2 joka mxy
398 AGEMT_63 joka mci
416 AGEMT_T4 joka mdk
423 AGEMT_2 joka mxp
436 AGEMT_13 joka men
462 AGEMNT_41 joka mit
547 AGEMT_100 joka mds
558 AGEMT_T75 joka mfi
563 AGEMT_39 joka mhbw
564 AGEMT_31 joka mfj
621 AGEMT_12 joka mudt
663 AGEMT_34 joka mnw
G649 AGEMT_55 joka Mmwo
720 AGEMNT_48 joka mth
72 AGEMT_51 joka mfc
778 AGEMT_26 joka mhbg

FIG. 6.23 — les ressources assignées par le tag « joka »
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6.8.4 Exemple 4

Nous utilisons pour cet exemple un nombre d’agents N=10 agents.

Dans les exemples précédents, nous avons gardé une valeur du seuil de mesure de
similarité S= 0.3, pour voir I’effet de ce seuil sur la qualité du langage émergent, nous
utilisons pour cet exemple un seuil de mesure de similarité S= 0.5.

En s’intéressant a la dynamique du systéme, nous observons la convergence d’une
folksonomie 661 tags pour une collection de 839 ressources pour cette simulation
aprés1016 itérations.

La méme chose pour la courbe de I’entropie de cet exemple, nous avons une

stabilisation de la quantité de I’information nécessaire pour ce systéme de codage.

sa'gb tags

-

eration

volution mbre de tags

o
[
L

L]

03
0

o 150 =200 450 E00 i =1n) 200 1050 _1zZ00
L'évolution de l'entropie eration

FIG. 6.24 — les courbes d’évolution du nombre de tags et I’entropie

NBD ressources
1zed i
a=od J3I{I5E0
1ad i
1osd -G
RL=F=1=
sso |23
soo [13
sao [23
T=o
T=o |23

sso
seoo
sao
a=a
azo
=zeo
oo
zao [13
R
azo [I3
o
o

o 150 =00 s S0 =s00 TSSO =1n] =0
L 'éveolution de nombre de ressources Neration

FIG. 6.25 — I’évolution du nombre de ressources
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Nous calculons la matrice de codage pour cet exemple pour montrer le langage

émergent, nous ne montrons toujours g’une partie de la matrice de codage vue
I’espace limite.

RESITAG pape dahe paro > yipe rawe ran wana vara Fca )

mat
nab

FIG. 6.26 — un extrait de la matrice de codage

La figure suivante représente quelques clusters émergents dans le systeme de tagging
pris de la matrice du codage.

Les clusters virtuels émerrgents

rawe vera nope jeda
LA £qi (05) rafi v (0.5) e b ot (055)
buh (0.25) i (0.33) KIf (0.2} nca (0.5)
byf (0.33) Kir (0.5) xoh (1.0) nwb (0.5)
iy (0.33) nab (0.33)
qoca wone
yipe
uel 05) 033
usi ! i "
utr (05) jal 1.0y dehe
hyd (0.5)
hek (0.5}
Ty (0.4)

FIG. 6.27 — les clusters émergents
Dans la matrice de codage et les clusters émergents, la catégorie représentée par les
tag « pope » contient des ressources qui commencent par les caracteres « xo » et une
ressource commence par « Xl », la méme chose pour le tag « goca » et les ressources

commencant par « ut » et une ressource COMmmence par « us ».
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Dans la figure suivante, nous montrons une catégorie émergente représentée par le

tag « pope » qui contient les ressources commencant par le caractere « x».

lteration USER TAG Ressource

44 AGEMNT_2 pope xod
67 AGEMT_1 pope Edals]
S96 AGEMT_BG pope x0h
105 AGEMT_T pope xal
111 AGEMT_3 pope xod
176 AGEMT_B pope xbi
192 AGEMNT_B pope xadg
294 AGEMT_2 pope xat
428 AGEMT_3 pope xmag
577 AGEMT_2 pope xht
580 AGEMNT_2 pope xIf
5a7 AGEMNT_B pope xdw
5949 AGEMT_B pope XCu
7349 AGEMT_1 pope XNy
Q60 AGEMT_3 pope xoh
983 AGEMNT_B pope Edos]
9az AGEMNT_S pope KMV

FIG. 6.28 — un les ressources assignées par le tag « pope »

6.8.5 Résume

En comparons la matrice de codage et les catégories émergentes de I’exemple 4 avec
un seuil de similarité S=0.5 par les catégories dans les autres exemples (exp.1, exp.2,
exp.3) ou nous avons utilisé un seuil S=0.3, nous remarquons que dans les premiers
exemples (1,2 et 3), les catégories émergentes ont des cardinalités (nombre de
ressources pour cette catégorie) grandes mais dans I’ exp.4, les catégories émergentes
ont des cardinalité trés petites (entre 1 et 3).

Nous expliquons ca dans les deux situations comme sulit :

-dans les exemples 1, 2 et 3, un seuil de similarité S=0.3 permet une tolérance en
terme de la possibilité de mettre deux ressources ou plus dans la méme catégorie
représente par le tag T, c-a-d le degré de généralité entre les ressources est tres élevée,
ce qui permet aux agents taggeurs d’avoir un systéme de catégorisation (folksonomie)
tres générale (une catégorie a plusieurs ressources).

-mais dans I’exemple 4, un seuil de similarité S=0.5 permet une restriction en terme
de la possibilité de mettre les ressources dans la une catégorie représenté par le tag T,
c-a-d le degré de specificité entre les ressources est trés élevée, ce qui permet aux
agents taggeurs d’avoir un systeme de catégorisation (folksonomie) trés restreint (une

catégorie a nombre de ressources limité).
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6.9 Conclusion

Dans ce modele et d’apres les résultats des simulations cités ci-dessus, un langage de
tagging partagé par les utilisateurs du systeme de tagging collaboratif modélisés par
des agents taggeurs est émergé dans le systeme et au niveau des mémoires
associatives des agents puisque nous somme intéressés a I’aspect linguistique de ce
processus.

Nous pouvons dire que :

Des utilisateurs (agents) du systeme de tagging collaboratif doté par des mémoires
associatives et,

Suivant un mécanise d’apprentissage approprié (I’apprentissage par renforcement)
Avec le principe de I’auto-organisation au niveau des interaction a travers le
processus de tagging (mono-tagging pour ce modele) et,

Un mécanisme sélectionniste exprimé par le principe d’imitation sociale et individuelle.

En utilisant les scénarios des jeux de langage adapté au notre contexte,

Permettent I’émergence d’un langage de tagging partagé par la communauté des

utilisateurs du systeme.

Pour notre modeéle, la qualité du langage de tagging partagé qui est au méme temps
un systeme de catégorisation partagé par la communauté des utilisateurs dépends du
niveau de généralité et de spécificité que les agents utilisent dans le processus de
tagging que nous contrdlons par le changement de la valeur du seuil de mesure de
similarité (plus la valeur du seuil est petite, le niveau de généralité augmente et plus la

valeur du seuil est grande, le niveau de spécificité augmente).
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Introduction

Dans le modéle précédent, nous avons étudié I’émergence d’un langage de tagging a
structure lexicale (une ressource est associé a un seul tag) a travers une modélisation
linguistique adaptée aux systemes de tagging collaboratif en utilisant les jeux de
langage et des mémoires associatives dans I’architecture des agents.

L’étape suivante et naturelle de ce travail est d’étudier la possibilité de I’émergence
d’un langage de tagging a structure grammaticale partagé par les utilisateurs d’un
systeme de tagging collaboratif qui représente I’objectif final de notre travail.

Ce langage de tagging grammatical se caractérise par des correspondances de type
« expression/ressource » (expression= {tag;, tagy, ..., tagn}), ou chaque expression
formée d’un ensemble de tags représente une catégorie de ressources.

L’ensemble de tags assignés a une ressource donnée est considéré comme étant une
phrase nominale (les agents n’utilisent pas les verbes) d’un langage naturel comme
par exemple « une rose blanche» pour caractériser une ressource.

Par exemple pour une ressource «r » assignée par {tagi, tag,, tags}, nous considérons le
« tag; » comme étant ce que la ressource «r » représente (une page web, un logiciel,
une photo...) et le «tag,» comme étant un domaine auquel la ressource «r»
appartient (I’informatique, la médicine, la littérature ...) et le « tags » comme étant un
sous-domaine auquel la ressource «r» appartient (par exemple pour le domaine
d’informatique,on trouve la génie logiciel, réseaux, systemes d’exploitation...).

Nous utilisons les hypothéses des modéles précédents avec des modifications
appropriés a notre objectif pour étudier I’émergence de langage de tagging partagé par
les utilisateurs d’un systeme de tagging en enrichissant le modele précédent comme
suit :

-Au niveau des interactions qui vont suivre un processus multi-tagging autrement dit les
agents assignent chaque ressource par un ensemble de tags.

-Nous modifions la structure de la mémoire associative d’un agent de sorte qu’elle
permette de stocker a chaque colonne une expression (un ensemble de tags) choisie
pour une ressource donnée.

- Et un mécanisme d’apprentissage par renforcement pour que les agents puissent
mettre a jour leurs mémoires associatives

- Les agents interagissent avec le systeme de tagging par des scénarios des jeux de

langage.
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Ce modele se base, comme les modeles précédents, sur le travail de Santos-Neto et
Condon (Santos-Neto & Condon 2009), ainsi que sur les modeles proposés dans les
travaux de Kaplan (Kaplan 2000).

Ceci, en gardant toujours la méme approche voyelle pour modéliser notre systéme

multi agents.

7.2 Environnement

L’environnement est le méme que celui des modéles précédents, il contient un
ensemble de ressources et un ensemble de tags a attribuer a ces ressources comme le
montre FIG. 7.1.

Pour les tags, on garde la méme représentation (des mots libres générés aléatoirement a
partir d’un ensemble de consonnes et de voyelles)

Pour les ressources, elles sont réduites a «n» mots clés générés aléatoirement qui
représentent des méta-données sur le contenu de la ressource.

L’agent fait un multi-tagging en utilisant des tags choisis uniquement parmi ces « n »
mots clés. Il fait une opération de tagging de cette ressource en la comparant avec les
autres ressources pour trouver la ressource la plus proche par rapport a ce mot clé (nous
aurons comme résultats « n» tags pour chaque ressource ou chaque tag est une
dimension (par exemple un domaine, un sous domaine et un type etc.) ou une fagon de

categoriser cette ressources qui est de la forme ressource={mot clé;, mot cle,,..., mot

clén}.)

Utilisateurs - -
Tags Ressources

FIG. 7.1 -I’environnement (du systeme de tagging) et ses trois parties
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7.3 Organisation

Les organisations émergentes correspondent toujours aux groupes formés autour d’un
ensemble de ressources et de tags partages par les membres de ces organisations
comme dans la figure FIG. 7.2.

Mais en s’intéressant a I’aspect linguistique, ces groupes virtuels correspondent a des
expressions ou des phrases pour désigner des ressources partagées par une sous

communauté des utilisateurs des systéemes de tagging.

les communautés
des utfilisateurs “
i LY /

~

T
r
T

|
§ b

FIG. 7.2 — la communauté des utilisateurs dans un systéme de tagging

.

7.4 Agent

Pour ce modéle, I’architecture de I’agent ne change pas globalement, c-a-d I’agent est
doté d’une mémoire associative et quelques régles de comportement.

Mais nous faisons des modifications et des enrichissements au niveau des regles de
comportement avec le systéeme qui vont suivre une logique de multi-tagging et au
niveau de la mémoire associative.

Pour que la mémoire associative permette I’émergence d’un langage a structure
grammatical (une expression de «n» tags par ressource au lieu d’un tag), il faut
adapter sa architecture en sorte qu’elle peut stocker les connaissances linguistiques sous
forme des expressions liées a des ressources (des couple de la forme {tag;, tags,...,

tag, }/ressource) comme le montre la figure FIG. 7.3.

76



La modélisation linguistique multi-tagging

Les agents interagissent avec le systeme de tagging en laissant des traces sur
I’environnement sous forme des assignations stockées dans I’environnement (ou elles
sont mémorisées dans la mémoire collective de tous les utilisateurs).

Comme nous avons mentionné ci-dessus, les agents sont capables d’exécuter des
comportements simples pour faire une assignation de «n» tags a une ressource et
négocier ces choix avec le systéme et garder cette assignation en adaptant sa mémoire

associative.

les expressions {tq,tp,...In}

g4

Accéder au systéme de tagging collaboratif

£32IN0SEIT 53]

Choisir une ressource a tagger

la mémoire associative

j'ai

EKP:tagl +tag2+...+tagn

je suis capable de

— N P N

{ Trouver les « n» tags pour la ressource
&

végocier 1'EXP avec le systéme par un jeu de langage

[ Adapter la mémoire associative ]

e

Agent

[ Envoyer les données au systéme ]

FIG. 7.3 — I’architecture d’un agent taggeur avec les comportements

7.5 Interaction

Les interactions de ce modéle suivent aussi des schémas d’interaction inspirés des jeux
de langage adapté aux systémes de tagging collaboratif.

L’enrichissement par rapport au modéle précédent se fait au niveau de mode de
tagging qui n’est plus mono mais un processus de multi-tagging collaboratif.

Les interactions se font entre un agent et le systeme ou I’agent (resp. le systéeme) joue le
role de locuteur ou interlocuteur pour négocier I’assignation d’une expression (un
ensemble de « n » tags) a un sens (une ressource constituée de « n » mot clés).
L’interaction des agents avec le systeme se fait de la maniere suivante:

1. I’agent accede au systeme de tagging collaboratif.
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2. le systeme donne accés pour cet utilisateur a I’ensemble de tags qu’il a utilisé
dans les sessions précédentes (sa personomie), le systeme donne aussi acces a un
ensemble de tags les plus utilisés par les autres utilisateurs.

3. I’agent choisit une nouvelle ressource ou une ressource déja existante dans le
systeme, s’il est en train de faire I’opération de retagging.

4. I’agent fait « n» opérations de tagging par rapport aux « n » mots clés de la
ressource choisie (mot clé;, mot clé,,..., mot clé,) ou dans chaque opération
élémentaire, il a deux possibilités pour choisir un tag pour I’attribuer a la

ressource choisie:

a- il joue le réle d’un locuteur et dans ce cas le systeme joue le rble de
I’interlocuteur (c’est une imitation individuelle).
b- il joue le rdle d’un interlocuteur et dans ce cas le systeme joue le rdle du

locuteur (c’est une imitation sociale).

Dans les deux situations, il y aura une négociation entre le locuteur et
I’interlocuteur selon un schéma de jeux de langage pour décider I’assignation

appropriée a la ressource en question.

5.il adapte sa mémoire associative en insérant des nouvelles assignation ou en
corrigeant une assignation par le renforcement.

6.il envoie I’identificateur de la ressource et I’ensemble de tags qu’il a choisi au
systeme sous la forme d’une entrée « U, {Ti1, Tiz,..., Tin}, Ri, ti»

Ou Ui, {Ti, Tia,..., Tin} , Ri, ti représentent respectivement I’utilisateur,

I’expression, la ressource, un marquage de temps.

En détaillant toujours I’étape 4 que nous jugeons comme étant la plus importante

comme suit ;

L’agent décide de maniere autonome de faire une imitation individuelle en jouant le

r6le du locuteur ou une imitation sociale en jouant le role de I’interlocuteur et il procéde

de la maniére suivante:

1. Dans le premier cas (le réle du locuteur), I’agent fait « n » opérations de tagging pour

assigner une expression constituée de «n» tags (Expressioningiv= {Tindivi, Tindivzs---
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Tingivn}). Dans chaque opération il fait une imitation individuelle, cette imitation se fait
par rapport & I’un des mots clés de la ressource (en commencant par mot clé; ensuite
mot clé; jusqu’ au mot cléy).

L’agent cherche parmi les ressources personnelles la ressource la plus proche a la
ressource par rapport au mot clé «ri= {mot clé}», en mesurant sa similarité
sémantique par rapport a toutes les ressources personnelles en ne prenant en compte
que les mots clés; de méme ordre que celle de la ressources en question (1 ou 2 ou n).
L’agent assigne le tag assigné a la ressource qui a la similarité maximale s’elle est
supérieure a une tendance calculée proportionnellement a un seuil prédéfini « S ».

Sinon il crée un nouveau tag.

2. Dans le deuxieme cas (le rdle d’interlocuteur), le processus se fait par une
négociation entre le locuteur (le systéeme) et I’interlocuteur (I’agent) en passant par
deux étapes intermédiaires en commencant par le locuteur :

a- le systeme (le locuteur) fait une imitation sociale en cherchant parmi ses ressources
pour attribuer une expression constitué de «n» tags (Expressionsys= {Tsys1, Tsys2,---,
Tsysn} @ la ressource en question en se basant sur les ressources du systeme et les tags
du systéme.

b- L’agent (I’interlocuteur) fait une imitation individuelle pour attribuer une expression
constitué de « n» tags (Expressioningiv= {Tindivi, Tindiv2,---» Tindivn}) @ la ressource en
question en se basant sur ses ressources et les tags personnels en précédant exactement

comme |’étape précédente.

Pour la mesure de similarité entre deux ressources, nous utilisons la méme fonction
utilisée dans les modeles précedent qui est definie comme suit :

Soient ri = {mot_clé} € Res et r;= {mot_cléj} € Res deux ressources representées par
leurs mots clés, nous donnons la similarité entres elles par

2*Communs _ préfix(mot_clé;, mot_clé;)

Sim (ri, ) =
(fi. 1) Long(mot_clé;) + Long(mot_clé;)

Sim (r;, r;) est une fonction de mesure de similarité sémantique entres les ressources qui
part de I’ensemble (Res x Res) vers I’intervalle [0,1]
A la fin de ces deux étapes intermédiaires, I’agent négocie avec le systeme I’expression

appropriée a la ressource :
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Si « Expressioningiy » et « Expressionsys » sont les mémes, nous avons un succes et il y
aura une adaptation.

Sinon, nous avons un échec et il y aura une autre adaptation.

Adaptation

Dans ce modéle, I’adaptation est comme celle du modeéle précédent mais les agents
utilisent des expressions de « n » tags au lieu d’un seul tag.

Elle se fait au niveau des mémoires associatives en renforcant ou diminuant les scores
des assignations «expressions, ressources » dans les deux scénarios d’interaction
(imitation individuelle ou sociale)

a. pour le premier cas ou I’agent joue le réle du locuteur, I’adaptation se fait de la
maniére suivante : L’agent renforce le score du couple « Expressioniniy, ri» dans la

mémoire par une unité.

b. pour le deuxiéme cas ou I’agent joue le role de I’interlocuteur I’adaptation dépend
du résultat de jeux de langage (succes ou échec)
1- dans le cas de succes (« expressioniniv» et « Expressionsys » sont les
mémes), I’agent renforce le score du couple « Expressionsys, ri» dans la mémoire
par une unité.
2- dans le cas de I’échec (« Expressioningiy» et « Expressionsys »sont
différentes), I’agent renforce le score du couple « Expressionsys, ri» dans la
mémoire par une unité et il diminue le score du couple « Expressioningiy , ri» par

une unité.

Au niveau du systeme du tagging, I’adaptation se fait par I’enregistrement de «n»
entrées de la forme « U, T;, R, t» dans sa base de données et en effectuant une mise a
jour des fréquences d’utilisation des tags T; en les incrémentant de un. Ces fréquences
vont servir dans le tri des tags les plus utilisés dans les prochaines sessions du méme

utilisateur ou d’autres utilisateurs du systeme.
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Algorithme d’interaction multi-tagging et d’adaptation (jeu de langage)
Mode_tagging=générer aléatoirement un mode de tagging (); // tagging ou retagging.
Si (Mode_tagging == opération _tagging)
Alors
Ressource = générer aléatoirement une ressource () ; // composé de 3 mot clés
Sinon
Ressource = choisir une ressource du systeme () ; //opération de retagging
Fin si
Mode_imitation = générer aléatoirement un mode d’imitation () ; // sociale ou indiv.
Si (Mode_imitation == imitation_individuelle) // le role de locuteur
Alors
Pour i=1 jusque n Faire
Tag_indiv= faire une imitation individuelle par rapport au mot clé (i) ;
Expression_indiv= Expression_indiv + Tag_indiv ;
Fin faire
Adapter la mémoire associative (Expression_indiv, Ressource, Renforcement) ;
Sinon // le role de interlocuteur (imitation sociale)
Pour i=1 jusque n Faire
Tag_sys= faire une imitation sociale par rapport au mot clé (i) ;
Expression_sys = Expression_sys + Tag_sSys ;
Fin faire
Pour i=1 jusque n Faire
Tag_indiv= faire une imitation individuelle par rapport au mot clé (i) ;
Expression_indiv= Expression_indiv + Tag_indiv ;

Fin faire

Si (Expression _indiv == Expression _sys) // ¢’est un succes en jeu
Alors
Adapter la mémoire associative (Expression_sys, Ressource, Renforcement) ;
Sinon // c’est un échec en jeu
Adapter la mémoire associative (Expression_indiv, Ressource, Diminution) ;
Adapter la mémoire associative (Expression_sys, Ressource, Renforcement) ;
Fin si

Fin si

81



La modélisation linguistique multi-tagging

7.8 Reésultats et discussion

Dans cette partie, nous présentons quelques résultats obtenus par un démonstrateur
concu sur la base du modele décrit ci-dessus. Notre but dans cette phase est d’ étudier la
possibilité de I’émergence d’un langage a structure grammatical par un processus de
multi-tagging, ce langage est partagé par les utilisateurs du systéme

Les paramétres de notre modele que nous modifions dans les simulations sont :

- Le nombre d’agents qui accédent le systéme et participent dans I’opération de multi-
tagging.

- Le nombre « n » de tags qui constituent les phrases du langage émerger.

- Le seuil de mesure de la similarité entre les ressources qui permet d’assigner les
ressources qui sont proches par le méme tag.

- Le nombre de tags les plus utilisés présentés a un agent pour permettre une imitation
sociale.

- les probabilités de faire une imitation individuelle (locuteur) ou sociale
(interlocuteur).

- les probabilités de faire les opérations de tagging ou retagging.

Pour les probabilités de faire un imitation individuelle (avoir le réle du locuteur) ou
sociale (avoir le réle du interlocuteur) ainsi pour le choix de I’opération de tagging ou
retagging, nous utilisons aussi dans les exemple cités ci-dessous des probabilités
inspirées du travail de Santos-Neto et Condon (Santos-Neto & Condon 2009).

Ce choix est fait pour étudier la possibilité de I’émergence dans une dynamique de
systeme de tagging la plus proche a celle observée dans les systemes réels.

Mais, nous pouvons utiliser des probabilités quelconques dans les simulations.

Pour le nombre « n » de tags par expression, nous pouvons utiliser d’autres valeurs de
«n»qui variententre 1 et 10 ;

Remarque

Pour n=1, on obtient un langage a structure lexicale que nous avons déja étudié dans le

modele précédent de notre travail.

Pour analyser le langage émergent, nous utilisons une version adaptée de la matrice de
codage que nous avons utilisé dans le modéle précedent pris de (Kaplan 2000) que nous
redéfinissons comme étant une matrice dont les colonnes sont « les expression » du

langage émergent (les expression sont formées de « n » tags du systeme) et les lignes
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sont « les sens » codés par ces tags (les ressources du systeme) et dans I’intersection
d’une expression «exp={ti, t,..., t,} » avec une ressource «res={mot clé;, mot
clé,,... ,mot clé ,}» le nombre d’agents qui assignent « res » par « exp » devisé par le
nombre d’agents qui ont assigné la ressource « res », c-a-d la probabilité de mettre la
ressource « res» dans la catégorie représentée par I’expression « exp ».

La figure FIG. 7.4 montre un exemple d’une matrice de codage ou les EXPi en
colonne sont les expressions de langage émergent et qui représentent des catégories

partagées par un ensemble d’agents et en lignes se trouvent les ressources d’un systeme

de tagging .
Feferent |EXFl | EXF2 |EXF3 |EXF4 |EXFS
Ress 1.00
Resz? 1.00
Reszd 1.00
Ress 1.00
Reszd 1.00
Reszb 1.00
ERess7 1.00
Reszs! 1.00
Eess? 1.00
Rezzll) 1.00
Rezzll 078
Ressl2 1.00
Ressl3 1.00
Ressld 1.00
Ressl3 1.00
Rezzld 1.00
Ressl7? 1.00
Ressl8 0.33
ReszlD 1.00
Ress? 1.00

FIG. 7.4 — un exemple de la matrice de codage

Pour analyser la dynamique du systeme, nous utilisons toujours
-La courbe de I’évolution du nombre de tags.
-La courbe de I’évolution du nombre de ressources dans le systéme.

-La courbe de I’évolution de I’entropie (la quantité de I’information) dans le systeme.
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7.8.1 Exemple 1

Nous utilisons dans cet exemple un nombre d’agents N=10 agents, un nombre de tags
par expression n=3 Et un seuil de mesure de similarite S=0.3.

Pour analyser la dynamique générée au sien du systéme, nous tracons les courbes de
I’évolution du nombre de tags dans le temps et I’évolution du nombre de ressources

ainsi que I’évolution de la quantité d’information dans le systéeme.

18!%![] tays Nb ressources

2620 drbdeobe b dee e debed bbb bbb bbb bbb b
L 0 I (000 0 0 I S0 IO S 0 0
2400
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1320404
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12094

2047

1084

1920 -4--t-

1200
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FIG. 7.5 - la dynamique de systéme de tagging

Pour la dynamique, nous remarquons la convergence d’une folksonomie a 489 tags
pour une collection de 572 ressources pour cette simulation (2115 itérations). Dans la
courbe de I’entropie, nous avons une stabilisation de la quantité de I’information
nécessaire pour ce systeme de codage.

C’est la méme dynamique comme celle des systémes de tagging collaboratif qui suit

une loi en puissance avec un exposant moins que un.

En s’intéressant a I’aspect linguistique de cette simulation, nous calculons la matrice de
codage des catégories émergentes dans le systeme. La figure suivante est un extrait de
la matrice de codage globale vu la contrainte de I’espace.
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RESMAG | jadowiwojesi | fexepiyasawo | corowiwo jefl v | cevo hake sawo| secl piyakego| cipe vixa sawo| seci hake kego| gada sariloki
hfu ndf rjh . L i . | |
Ii*.J-'J mhanf | 10
o pwisga | 10 |
Imapsksqw | ]
! 1.0

locm kg
't-i‘..'.- pdy lix - ' ' ' 0

lbmpiwiva | ' ' ' [0

[ahinset | ' ' o '

Cp), 08w a1) . | | . _ . [ 0
byt Jep thg 1.0

gem kav sty | 0 '

FIG. 7.6 — un extrait de la matrice de codage

Dans la figure suivante, nous visualisons les résultats de cet exemple sous forme de
clusters, ou chaque cluster est une catégorie émergente représentée par une expression

de 3 tags et nous montrons que quelques clusters.

Les clusters virtuels émerrgents

COro wiwo jefi fexe deko jefi
hfu,ndf,rjh (1.0} hxr,mjb,rqu (1.0}
hqd,nhq,ruf (1.0)
XEego gija cemo fexe piya sawo
guwsiclwpn (1.0) hxo,pwi,sga (1.0) SECinakeno
cipe vixa sawo hrna,psk,sqw (1.0) Piya keg
jado wiwo jesi bhw i (1.0
gemikgu,shy (1.0) brmpi o (.0
cik,nti,»dg (1.0)
cul,nto,vod (1.0)
bdl,mpu,voh {1.0)
fon,jad,tgl (1.0}
ehf,pkh,xgm (1.0} seci hake kego
exi,mjd,vlu (1.0} cevo hake sawo .
ctyiex,wuv (1.0) A
ada sari loki bux,lep,thg (1.0)
ath,lhn,sct (1.0) s b lur Aj (1.0)

Ibh,stq (1.0
Sty cpiosw,gii (1.0}

FIG. 7.7 — un extrait de clusters émergents

Dans la matrice de codage et dans les clusters, nous constatons qu’un langage a
structure grammatical émerge sous forme des catégories.

On cite quelques exemples pour bien montrer le langage, si nous prenons la catégorie
représentée par I’expression par I’expression « jado wiwo jesi » nous remarquons que

ses éléments sont des ressources dont leur mot clé 1 commence par le caractére «c » et
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leur mot clé 2 commence par le caractére «n» et leur mot clé 3 commence par le

caractere «v », selon la fonction de mesure de similarité que nous définissons, ces

ressource son proches.

La méme chose pour I’expression « seci piya kego » et les ressources commencant par

« b », «p», «t»parrapport les 3 dimensions.

La figure suivante représente un extrait d’une mémoire associative d’un agent de la

communauté dont les valeurs positives sont des scores renforcés et les scores négatifs

sont des scores diminués.

RESTAG | jadowiwa jesi|bahi bivi qeba yena vabi koya gita vabi jesi| jado woni sar gici teqi kit

Jado wawi kitijada piya loki

Weao sigikit

tikntivdg |1

fhin,iue, Wy 1

qnu,|so,usv 1

auc ok e 1

th npe kw

dji nit gy

et plg qde

aji kar ghl

flim, ith g

FIG. 7.8 — un extrait d’une mémoire associative

La figure suivante montre les tags les plus utilisés avec leurs fréquences d’utilisation.

TAG FREQ UTILIS
piya 2]
S5awo 66
pewo 64
vixa 58
cEamo 52
keqgo 44
jefl 47
wamo 16
loki 46
jesi 45
lexo 45
sari 42
saci 42
deko 41
gija 41
hake 349
nita 37
wWiwo 35
yipi 33
Cavo 33
cipe 28
jado 28

FIG. 7.9 — un extrait de la folksommie (les premiers tags)
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En passant a une analyse des catégories émergentes au niveau de I’environnement par
I’analyse des traces des assignation, les catégories eémergentes représentées par des
expressions de 3 tags comme le montre la figure suivante ou les ressources
commencgant par le caractere « ¢ » sont assignées par le tag « jade », les ressources
commencant par le caractére « n » sont assignées par le tag « wiwo » et les ressources
commencant par le caractére « v » sont assignées par le tag « jesi».

Si nous prenons I’intersection de ces 3 sous-ensembles de ressources on trouve les
éléments de la catégorie représentée par I’expression « jade wiwo jesi» comme la
ressource « cok, njc, vmd » qui se trouve dans les 3 sous-ensembles de chaque tag.

On peut dire que ce qui se trouve dans les mémoires associatives des agents se trouve

dans I’environnement et vice versa.

Iteration IUSER TAG Ressaurce lteration IUSER TAG Ressource
25 AGENT_7 jado cik,nti vdg 26 AGENT_7 Wiwo cik,ntivdg
127 AGENT_7 jado chg,npq xkw 158 AGENT_8 Wiwo cok njcvmd
148 AGEMT_7 jado crplggde 242 AGENT_& wiwo btn,nkt,red
157 AGENT_8 jado cok,njc,vmd 251 AGENT_4 wiwo heu,ngy tuy
226 AGENT_2 jado cvk,alv vah 335 AGENT_8B Wiwo ggm,nvh thk
232 AGENT_3 jado ctg,mik usw 347 AGENT_4 Wiwo ckh,nwlvnc
346 AGENT_4 jado ckh,nwlvne 395 AGENT_E Wiwo cyo,nige tmd
613 AGEMNT_& jado clo,loiwhe 440 AGENT_7 wiwo ftd, noet il
655 AGENT_5 jado cthh,phm,shec 449 AGENT_8 wiwo acm,nif tdv
664 AGENT_5 jado chu kje uty 488 AGENT_7 wiwo hfu, ndf rih
697 AGENT_7 jado cvl,nto vod 500 AGENT_5 Wiwo hgd,nhag,ruf
700 AGENT_1 jado cvo jmr toy 620 AGENT_5 Wiwo has, nil ujm
835 AGENT_4 jado ch ike, swm 650 AGENT_E Wiwo hvr, v, Ul o
arvg AGENT_3 jado LIy, OWrwnu 698 AGENT_7 wiwo vl nto,vod
1018 AGENT_5 jado ctg,mik usw 748 AGENT_7 Wiwo frv, naw, Lkr
1153 AGENT_4 jado cie,mdk qdu 342 AGENT_1 Wiwo cgu,nfl,gcy
11549 AGENT_4 jado cvk alv vah 956 AGENT_5 Wiwo aie nhfwrg
1222 AGENT_3 jado c5d,ompveb 1010 AGENT_8 Wiwo cya,nlg,rau
1408 AGENT_4 jado cih,mfpp,rid 1055 AGENT_5 wiwo att,njm vik
1531 AGENT_3 jado coupme xsk 1214 AGENT_2 Wiwo are nhe,gto
1702 AGENT_7 jado cpf kyr xok 1328 AGENT_5 Wiwo axs,nwh,smn
1705 AGENT_7 jado cjojte tau 14349 AGENT_4 Wiwo frv, naw, Ukr
1747 AGENT_3 jado cjh jmo tmd 1514 AGENT_1 Wiwo fov,nyd,gle
1762 AGENT_4 jado cif mya,rhw 1535 AGENT_8 wiwo hti,npm xqp
17849 AGENT_1 jado cirinathw 1577 AGENT_8 Wiwo the nsgwpd
lteration USER TAG Ressource

27 AGENT_T jesi cik,nti,vdg

75 AGENT_1 Jesi hip,mlovry

17 AGENT_7 jesi auc lokvfc

183 AGENT_G jesi ano,nohvep

204 AGENT_& jesi hmv jgh,vse

228 AGENT_2 jesi ok, alvvah

375 AGENT_4 jesi hmw khtvgd

387 AGEMNT_1 jesi cav, peaju

456 AGENT_& jesi ebw, ivh wf

573 AGENT_7 jesi fiyd, mgh,vad

582 AGENT_2 jesi ash, lgsvaw

605 AGENT_5 Jesi cpf pig,wd

618 AGENT_4 jesi aou,isdvp

684 AGENT_10 jesi bar Inu vpj

699 AGENT_7 jesi vl nto vod

723 AGENT_3 jesi acy,Ixi vk

742 AGENT_4 Jesi adg,lapvih

846 AGENT_10 jesi haon kfl vrw

388 AGENT_2 jesi fjx,njf vaf

FIG. 7.10 — les ressources assignées par les tags « jado », «wiwo », « jesi ».
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7.8.2 Exemple 2
Nous utilisons pour cet exemple un nombre d’agents N=100 agents, un nombre de tags

par expression n=3 et un seuil de mesure de similarité S=0.3.

13%" tags Nh ressources
252
156
240
1441
228
132
216
120
2041
108
o 1921
240 et 1
. SR 168
23
500 L o 156
= 1441
480 =
132
360 £
120
240 =
108
120
N [3 SE0
a 300 &00 |00 1200 1500 1800 2100 _2400840
Entropie L'évolution de nombre de tags fteration 75
24 e o
20 480 N
e
15 360 el
1z 240 et
s (i 120 e
4 o =
o [u} 300 &00 |00 1200 1500 1800 2100 240
. n om om on vmm smom avm 2em L'évolution de nombre de ressources fteration
L'évolution de I'entropie lteration

FIG. 7.11- la dynamique de systéme de tagging

Nous avons obtenus une convergence d’une folksonomie a 882 tags pour une collection
de 579 ressources pour cette simulation aprés 2100 itérations.
Nous calculons toujours la matrice de codage pour savoir s’il y a un langage émergent

dans le systéme pour cet exemple.

RES/TAG | betatasi ceti| qowe veje yico| dise fimi garo | miva fimi dina) gowe tasi koce | gowe hayo haxi | dise roha qaro | beta sowa cefi
1.0
-‘| 0

1.0

|1.0

[ctu.lbnxom |

FIG. 7.12 — un extrait de la matrice de codage
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En utilisant une représentation graphique, nous visualisons les résultats sous forme de

clusters.
Les clusters virtuels émerrgents

gowe hayo haxi )
miva fiti dina ; beta xoge soto dise roha garo

bop,ife,vgw (1.0} .

fowe tasi koce efy,axl,qbg (1.0)

frh,nts,=qx (1.0 cfh,mgy,tnm (1.0} epe,oqf,qci (1.0)
fer,nsj,sbh (1.0) bsm kja,udm (1.0 cInmfltea (1.0} b

beq,kbu,uxh (1.0)
binkvn,ulx (1.0)

heta sowa ceti
— dise fimi garo
heta wale yico cvilsf,xei (1.0 beta tasi ceti (JOWe veje yico
ctu,lbn,xpm (1.0) etj,nir,qid (1.0)
coijaw,uar (1.0) &%:mﬁgm bpy,iscumq (1.0) etw.ngx,qep (1.0}

cU.KYEAip (1.0) bop,ifc,ugw (1.0y €Kmyngk,gfe (1.0}
etlkhqxct (1.0)

FIG. 7.13 — un extrait de clusters émergents

A partir des clusters, nous pouvons dire qu’un langage a structure grammatical
émergent sous forme des catégories groupant des ressources proches entre eux.

Pour la catégorie représentée par I’expression « dise roha garo », nous voyons que ces
éléments sont des ressources dont leur mot clé 1 commence par le caractére «e » et leur
mot clé 2 commence par le caractére «o » et leur mot clé 3 commence par le caractére
«( », selon la fonction de mesure de similarité que nous définissons, ces ressource son
proches. On peut dire la méme chose pour I’expression « miva fimi dina» et les
ressources commengant par « f», « n», « s ».

La figure suivante représente un extrait d’une mémoire associative d’un agent de la

communauté pour montrer I’effet de I’apprentissage par renforcement.

RESITAG (fefaweba lini bema aqo ..vemanaqij../vema nagil.. ¥afe tasi cet jidiweba s... qowe hayo .| rogi java m..| mivaxerat... foxi boho n.
ofo vm e {1
i3 utrgo 1
anm iy the 1
dyn o xpo -1 f
by ifa wpa -] 1
frh nts, 50 g f
X I wig -]

FIG. 7.14 — un extrait d’une mémoire associative
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La figure suivante montre les tags les plus utilisés avec leurs fréquences d’utilisation.

TAG FRQ UTILIS
dise 22
miwva 50
tasi 43
BELE] 45
beta 47
weje 45
HEMo 42
koce 42
s0to 41
ceti 40
roha 38
oo e 37
WO O e 35
aaro 35
sowa 33
pewi 31
dina 29
Timi 25
vico 23
xafe 17
cela 17
haxi 16

FIG. 7.15 — un extrait de la folksommie (les premiers tags)
Au niveau de I’environnement, il y a aussi des catégories émergentes représentées par
les expressions de 3 tags. Par exemple dans figure suivante, les ressources commencant
par le caractére « e » sont assignées par le tag « dise », les ressources commencant par
le caractere « 0 » sont assignées par le tag « roha » et les ressources commengant par le
caractére « g » sont assignees par le tag « garo».
En prenant I’intersection de ces 3 sous ensembles de ressources on trouve les éléments

de la catégorie représentée par I’expression « dise roha qaro ».

Iteration USER TAG Ressource lteration USER TAG Ressource
4 AGEMNT_71 dise eoh,ire,rkv ] AGEMT_72 roha fia,ohatsd
10 AGEMNT_73 dise elm,outtgh 11 AGEMNT_73 roha elm,out tgh
19 AGENT_VE dise eti,nir,gid 14 AGEMT 74 roha agqg,odftce
a7 AGENT_E8 dise eco,mitwy 65 AGEMNT_&7T roha chj,0jb, svk
67 AGENT_56 dise 20X, oW, wic 92 AGENT_6& roha edn,okd, rvs
a1 AGEMNT_B dise edn,okd,rvs 116 AGEMNT_84 roha efy,oxl,qbg
115 AGEMNT_54 dise efy,oxl,abg 440 AGEMNT_23 roha dyi,oyg,rhn
118 AGEMT_85 diss eul, Iy ikt 500 AGEMT_50 roha chj,ojb,svk
193 AGEMNT_37 dise egy.mse xfh 533 AGEMNT_23 roha epc,oqf,gci
230 AGEMNT_1 diss etk pug,vrk 599 AGEMT_49 roha fte, ohm,xli
247 AGEMNT_57 dise eni jmvwup 626 AGENT_7 roha aue, ok, rkm
253 AGENT_7 dise ech,pud,shl 701 AGEMT_5 roha dlu,oyd, rhv
254 AGENT_7 dise ech,pug,shl 76T AGENT 88 roha gtr,arf,yne
256 AGEMNT 4 dise enc,put shi 797 AGEMT_24 roha ekh,oto, xbt
257 AGEMNT_4 diss &nc,put,shiz a18 AGEMT_90 roha Tk, ok, rig
334 AGEMNT_51 dise edy,nmc,rhu 833 AGEMNT_70 roha fsa,oyr,ril
340 AGEMNT_48 dise exd, matwta 1112 AGEMT_G1 roha cny,oks,qaw
367 AGEMNT_37 diss ey, byl xij 1121 AGEMT_46 roha hbm,ogewsd
409 AGEMNT_S0 dise epx, kv, aqlh 1169 AGEMNT_40 roha fhc,ohw, rbj
449 AGEMT_85 diss cpe, puk,x 1208 AGEMNT_27 roha dbt, ovd, rdj
479 AGEMT_30 dise dim,puc,gwr 1262 AGENT_82 roha fmb,ovp.ank
496 AGEMNT_51 dise efn,nby,url 1283 AGEMNT_Q6 roha hed,odm,uyr
505 AGENT_48 dise elo,naw,bd 1334 AGEMT_20 roha frmb, oma,xgw
532 AGEMNT 83 dise epc,oaf.gei 1343 AGENT_10 roha dys, o), tvim
535 AGEMNT_42 diss ewd,pol tfv 1355 AGEMT_29 roha fia,ohatsd
Iteration USER TAG Ressource
21 AGEMT_76 qaro etj.nir,gid
117 AGENT_24 qaro efy,oxl,qbg
240 AGEMT_53 qaro bewv,nnd,qub
411 AGEMNT_50 garo epx,lkv,glh
447 AGEMNT_59 qaro ccg,mod,gro
480 AGEMT_30 gara dim,puc, gwr
534 AGEMNT_83 qaro epc,ogfgci
621 AGEMT_45 qaro hrbjoc,gxm
888 AGEMNT_av7 garo etr pld, gmf
Q60 AGENT_15 qaro dyrm, nvag, gok
990 AGEMT_82 gara ghkd jom, gquiy
1059 AGENT_99 qaro ceb,jgt,gev
1074 AGEMT_51 qaro hts, kmag,qmh
1113 AGEMT_G1 garo cny,oks, gaw
1134 AGEMNT_39 qaro abk,jfd,gtr
1137 AGEMT_2 gara cdj,ins, gsw
11486 AGEMNT_39 qaro fis.ncl,gnk
1182 AGEMT_21 qaro etw, ngx,qep
1242 AGENT_22 garo chkt,pnb,gcm

FIG. 7.16 — les ressources assignées par les tags « dise », «roha», « garo».
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7.8.3 Exemple 3

Nous utilisons pour cet exemple un nombre d’agents N=10 agents, un nombre de tags
par expression n=3 et un seuil de mesure de similarité S= 0.6.

Nous voulons tester I’effet de la valeur du seuil de mesure de similarité sur le langage

émergent (les catégories de ce langage).

11!%![1 tags Nh ressources
16
1040
1601
980
1621
250 o
1441
800
136!
720
g40 128
o 1201
580
1121
4380
1041
400
980
320
880
240
800
180
Tz20
80
g40
a
a 200 400 &00 200 1000 1200 1400 _1800580
Entropie L'évolution de nombre de tags fteration ;55
24 400
20 320 {edospi
18 240 Lo
12 iy i
=
B o T a0 S
4 o =
o a 200 400 &00 800 1000 1200 1400 AED
. o am o mn o 1w tem e L'évolution de nombre de ressources fteration
L'évolution de I'entropie lteration

FIG. 7.17 — la dynamique de systeme de tagging

En analysant la dynamique dans les courbes ci-dessus, nous observons comme dans les
exemples précédents la convergence d’une folksonomie & 917 tags pour une collection
de 374 ressources pour cette simulation (1353 itérations).

Et pour I’entropie, nous avons une stabilisation de la quantité de I’information dans le

systeme.

Pour étudier I’aspect linguistique de cet exemple, nous devons calculer la matrice de

codage a partir de laguelle nous analysons le langage émergent et ses catégories.

RESITAG | rowe diko gafe| hajo jele geqi |joha cemi gofa mice jete gofe) saqo pefiyahe| ceye hagi sapa | yido digi noma| yofi voye gami| kejo jele sapa
eko,mkpxch (1.0
axh,meca tsx 1.0
guejmo,wxe 1.0
fax,iob xgs 1.0
fno kst wvb 1.0
dch leoros 1.0
frix, 08f s%h 1.0
&ff, okl vph 1.0
hap,mcx,rij 1.0

FIG. 7. 18 — un extrait de la matrice de codage
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La figure suivante représente les résultats obtenus dans la matrice » du codage sous

forme des clusters.

Les clusters virtuels émerrgents

dage vake paka

hiv,ofr,eqgm (1.0}

yofi voye gami joho cemi gofa

] B 1.0
efj,oklupb (1.0} soto pefi yohe guc,jmo,wie (1.0}
ceye hagi sapa fno,kst,wvb (1.0)

dech,leo,ros (1.0)

hajo jele geqgi

yido digi noma axb,meatsx (1.0)

fnx,o=f,sxh (1.0}

rowe diko gofe mice jete gofe

kejo jele sapa
eko,mkp,xch (1.0} fax,iob,xgs (1.0}

hap,mex,rij (1.0}

FIG. 7. 19 — un extrait de clusters émergents

Par exemple, si nous prenons la catégorie représentée par I’expression « joho cemi
gofa » nous remarquons qu’elles contient un seul élément dont le mot clé 1 commence
par le caractére «g » et le mot clé 2 commence par le caractere «j » et le mot clé 3
commence par le caractere «w »,

Dans le systeme nous avons aussi des catégories émergentes représentées par les
expressions de 3 tags. Si nous prenons I’intersection des 3 sous ensembles de
ressources qui sont les ressources commencant par le caractere « g » et assignées par le
tag « joho », les ressources commencant par le caractére « j » et assignées par le tag
« cemi » et les ressources commencant par le caractére « w » et assignées par le tag
« gofa », on trouve les éléments de la catégorie représentée par I’expression « joho
cemi gofa». Comme la ressource «guc, jmo, wxe» qui se trouve dans les 3 sous

ensembles de chaque tag.

teration USER TAG Ressource lteration IJSER TAG Ressource
li AGENT _4 joho gue,jma,wxe 8 AGENT 4 CEM guc jma we
0 AGENT_4 joha gml mfc,whm
i AGENT 2 joho gus, It tpow
Iteration USER TAG Ressource
] AGENT 4 gofa gucjmo,we
fd2 AGENT_4 gofa hyi,owp,wya

FIG. 7. 20 —les ressources assignées par les tags « joho », «cemi», « gofa.
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7.8.4 Exemple 4
Nous utilisons pour cet exemple un nombre d’agents N=100 agents, un nombre de tags

par expression n=2 et un seuil de mesure de similarité S=0.3.

Emlgh tags Mb ressources
Ta0 128
Tz20 120
e 1141
o 108
540 10z
980

480 ohea .
420 7
250 - 240

- 780
300 ot
240 = 0

i
T oo BE0
12 i g00
o =l 540
o 480 L
o 140 300 4460 B00 Tan 300 10460 ,1200420 ey
Entropie L'évolution de nombre de tags fteration  5qq L
24 300 e
20 240 i
T 180
1z 120
3 i )
a LT 0
0 1] 150 300 450 G000 Ta0 300 1050 120
L'évolution de nombre de ressources fteration
a 150 300 450 &00 750 300 1050 1200
L'évolution de I'entropie Iteration

FIG. 7.21 - la dynamique de systeme de tagging

Nous remarquons la convergence d’une folksonomie a 515 tags pour une collection de
489 ressources pour cette simulation (1162 itérations). Nous avons une stabilisation de
la quantité de I’information nécessaire pour ce systéme de codage.

Nous utilisons la matrice de codage pour montrer les catégories émergentes dans le
systeme.

waws far nage bava hago gags ~| farogoco hago hoga haga fani hago bop FHANG DL ¥y Doyl

FIG. 7.22 — un extrait de la matrice de codage
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Nous utilisons toujours une visualisation sous forme de clusters pour montrer chaque

catégorie émergente et ses ressources.

Les clusters virtuels émerrgents

hago hoyi
hago h
L bex,mwsx, (1.0)
hago bava bed,ae, (1.0} gmmﬁ [(11'21))

B bes,mdb, (1.0 )
bap,nhg, (1.0) bjd,ixm, (1.0} bpf.mid, (1.0) vaxo feni
hqu,nn‘_la, 1.0y
bhs,ncj, (1.0) Tgf,lwp, (1.0)
bot,nfe, (1.0) hago feni Twslsv, (1.0)

fla,lbe, (1.0)
bjg,irx, (1.0)
bka,law, (1.0}
bxc,lhg, (1.0) faro qoco
vaxo qoco viye boy cnh,jkh, (1.0)
hle,muz, (1.0} cvs,jmh, (1.0)

I FE Y clh,jde, (1.0} hago geqe
flojml, (1.0) hoj,mt], (1.0} car,jlo, (1.0) o fedq
Femjat, (1.0} heg,mih, (1.0) btLah. (10
fi.ilk, (1.0) hor,mzb, (1.0} btp ,t[.1 :n
fos,jei, (1.0) hh?,pw, [1_0)

vaxo foci Py, (1.
fth,ohn, (1.0}
fsk,orq, (1.0)
flb,oxv, (1.0)

FIG. 7.23 — un extrait de clusters émergents

Pour n=2, nous avons obtenu un langage a structure grammatical émergent sous forme
des catégories des 2 tags.

En citant quelques exemples, la catégorie représentée par I’expression « hago bava »
contient des ressources dont leur mot clé 1 commence par le caractére «b » et leur mot

clé 2 commence par le caractere «n ».

Iteration USER TAG Ressource Iteration LUSER TAG Ressource

7 AGENT_52 hago hjg,Inx, 36 AGEMT_38 hava agv,nf],
17 AGENT_17 hago bt phf, 2 AGENT_1 hava bgp,nha,
33 AGENT_40 hago bed iae, 96 AGENT_53 bava hie, nft,
49 AGENT_33 hago hcx, mw, 150 AGENT_40 hava fhy,naj,
73 AGENT_23 hago bofmde, 166 AGENT_34 bava bgv,nma,
81 AGENT_1 hago bap,nhg, 170 AGENT_32 bava bhs,nej,
83 AGENT_3 hago bag,iaw, 294 AGENT_3 bava cki,ndh,
165 AGENT_34 hago bagv,nma, 350 AGENT_57 bava dje,nhg,
169 AGENT_32 hago bhs,ncj, 370 AGENT_B bava &if,nfi,
189 AGENT_2 hago bji kox, 374 AGENT_18 bava emw,nhl,
209 AGENT_B hago bgl,oum, 442 AGENT_10 bava ket nfe,
218 AGENT_55 hago by, pyr, 480 AGENT_52 bava heo,nkh,
251 AGENT_17 hago bxe Ihg, 546 AGENT_B8 bava fgqv,nmd,
379 AGENT_21 hago bjg,Ir, 582 AGENT_F8 bava dhg,nxp,
437 AGENT_23 hago bes,mdb, 584 AGENT_75 bava dvk,nsq,
441 AGENT_10 hago het nfe, 582 AGENT_18 hava esinym,
449 AGENT_B3 hago bep,ary, 700 AGENT_88 bava bdl ndj,
457 AGENT_B hago b lip, 746 AGENT_34 bava bje,njh,
461 AGENT_42 hago brt kwa, 502 AGENT_10 bava adv,nkt,
475 AGENT_57 hago buy,mad, 832 AGENT_50 bava bth,neu,
481 AGENT_12 hago bhr pvy, 250 AGEMT_56 hava atn,njp,
485 AGENT_8 hago hhjose, a7s AGENT_11 hava eyv,nhw,
519 AGENT_B8 hago baa,kra, 920 AGENT_78 bava cpd ner,
554 AGENT_76 hago hon,oau, 4924 AGEMT_G7 hava dky,nrd,
569 AGENT_B8 hago bid,ovg, 930 AGENT_80 hava fbp,njs,

FIG. 7.24 — les ressources assignées par les tags «hago», «bava ».
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Au niveau de I’environnement, le systeme de tagging collaboratif, les catégories
émergentes représentées par les expression de 2 tags comme le montre la figure
précédente ou les ressources commencant par le caractére « b » sont assignées par le
tag « hago » et les ressources commencgant par le caractére « n » sont assignées par le
tag « bava». En prenant I’intersection de ces 2 sous ensembles de ressources on trouve

les éléments de la catégorie représentée par I’expression « hago bava.

7.8.5 Résume

En comparant les catégories émergentes de ce modele avec celles du modéle précédent,
nous remarquons qu’elles contiennent un petit nombre de ressources. Ceci est du au
fait que lorsqu’ un agent catégorise les ressources selon trois dimensions (par exemple
le domaine et le sous domaine et le type), il doit satisfaire trois contraintes pour juger
gu’une ressource appartient a une catégorie.

Cette restriction ne permet pas I’émergence des catégories ayant un grand nombre de
ressources proches.

Et si nous observons les catégories émergentes de I’exemple 3 ou nous utilisons un
seuil de similarité S=0.6, nous remarquons que les catégories émergentes ont une seule
ressource.

Nous expliquons cela comme suit : Un seuil de similarité S=0.6 génére un degré de
spécificité entre les ressources trés élevée pour mettre les ressources dans une
catégorie représentée par I’expression EXp.

Nous pouvons dire qu’ avec un seuil de mesure de similarité sémantique élevée, nous
aurons un langage ou les correspondances entre les mots et les sens sont de type
« expression/ressource » au lieu d’avoir un langage ou les correspondances sont de type

« expression/{ensemble de ressources} ».

7.9 Conclusion

Nous avons étudié dans ce modéle I’émergence d’un langage de tagging a structure
grammatical partagé par les utilisateurs du systeme de tagging collaboratif.

D’apres les résultats des simulations cités ci-dessus, nous pouvons dire qu’un langage
de tagging a structure grammaticale a émergé dans le systeme et au niveau des
mémoires associatives des agents. Ce langage se caractérise par des correspondances de
type (expressions/catégories de ressources) ou nous considérons que chaque expression

est une phrase si nous les comparons a un langage naturel.
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Nous pouvons dire aussi que :

Des utilisateurs (agents) du systeme de tagging collaboratif doté par des mémoires
associatives adaptées pour étre capables de stocker des expressions grammaticales et,
Un processus de multi-tagging pour générer des expressions de n tags et,

Avec le principe de I’auto-organisation au niveau des interaction et,

En utilisant les scénarios des jeux de langage adapté au systéme de tagging collaboratif.

Peuvent partager un langage de tagging a structure grammaticale pour désigner
I’ensemble des ressources du systéme.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Dans ce modeste travail, nous avons étudié la dynamique qui gouverne les systemes
de tagging collaboratif a travers le premier modele en utilisant une modélisation des
systemes complexes a base des systemes multi-agents afin de comprendre les
principes qui genérent leur évolution et qui meénent vers I’émergence des
folksonomies, des systéeme de catégorisation crées et partagés par la communauté des
utilisateurs de ces systémes.

Cette approche de modélisation permet de la régénération de la dynamique observée
au sien des systemes de tagging collaboratif par I’auto-organisation et un mécanisme
de sélectionisme exprimé par le principe de I’imitation sociale et individuelle.

Notre objectif principal de ce travail est I’étude de I’émergence d’un langage de
tagging partagé par les utilisateurs du systéme, nous avons traité cet objectif a travers
deux modeles

Dans le deuxiéeme modele, en enrichissant le modéle précédent par des structures
cognitif sous forme des mémoires associatives au niveau des agents taggeurs et des
scénarios d’interactions a base de jeux de langage, nous avons trouvé que les
utilisateurs du systeme de tagging collaboratif peuvent partager un langage de
tagging emergent a structure lexicale.

Dans le troisieme modeéle, par la modification des régles d’interactions entres les
agents et le systeme en utilisant un processus de multi-tagging et I’adaptation des
mémoires associatives avec la nouvelle structure du langage, nous avons trouvé qu’un
langage a structure grammaticale peut émerger au sien des systemes de tagging

collaboratif.

Perspectifs

L’ application des ces résultas sur des systéemes de tagging collaboratif existant ou la
conception des nouveaux systemes de tagging en prenant en compte I’aspect
linguistique des ces systéemes sont des objectifs futures et une continuation de ce
travail.

L utilisation d’autres modeles de I’émergence de langage est aussi une autre approche
de traiter cette problématique pour mieux comprendre I’aspect cognitif du processus

de tagging collaboratif.
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Résumé

L’évolution de web vers les web 2.0 ou le web social offre plusieurs nouvelles
opportunités aux utilisateurs a I’aide d’un ensemble de technologies logiciels comme
les réseaux sociaux, les blogs et les systemes de tagging collaboratif.

Dans les systemes de tagging, les utilisateurs annotent les ressources par des mots clés
(tags) pour catégoriser et organiser les ressources personnelles.

Dans ce travail, nous étudions I’émergence d’un langage de tagging formé par des
couples(tag/ressource) partagés par la communauté des utilisateurs.

A travers des modeéles basés sur I’approche des systemes complexes et des systéemes
multi-agents, nous montrons que ce langage de tagging peut émerger dans les

systemes de tagging collaboratif.

Mots clés : Systémes de tagging, langage, émergence, le tagging collaboratif, tag,
ressource, SMA.
Abstract

The evolution of the web to the web 2.0 or the social web offers a lot of new
opportunities to the users with the help of a set of software technologies like the social
networks, the blogs and the collaborative tagging systems.

In the tagging systems, the users annotate the resources with key words (tags) in order
to categorize and organize the personnel resources.

In this work, we study the emergence of a tagging language formed by the
(tag/resource) couples, shared by the community of the users.

Across models based on complex systems approach and multi-agents systems, we

show that this tagging language can emerge in the collaborative tagging systems.

Key words: tagging system, language, emergence, collaborative tagging, tag,

resource, MAS
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