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Résumé:

L'objectif des systéemes de recommandation estmd@sta préférence d'un utilisateur et
d'offrir une liste d’articles qui pourraient étravyilégiés par un utilisateur donné. Le Filtrage
Collaboratif (FC) représente I'une des techniquesreacommandation les plus populaires,
dont la plupart des méthodes fondent leur appreahéa prédiction de notes pour générer les
recommandations. La présente étude, se base fqprd@he de prédiction d’ordre, qui
consiste a ordonner correctement les articles dekgodts des utilisateurs. Nous proposons
a cet effet, une adaptation d’'une méthode d'ordooement de recherche d’information
ListMLE pour le filtrage collaboratif, en combinamette derniere avec la méthode de
factorisation matricielle FM. Pour ['évaluation etfin d’amélioré la qualité de la
recommandation, nous lI'avons expérimenté sur ungedonnées réelles de MovielLens.

Mots Clef :
Systemes de Recommandation, Filtrage Collaborafprentissage d’'une fonction

d’'ordonnancement, Factorisation Matricielle.

Abstract:

The purpose of recommendation systems is to ediomr preferences and provide a
list of items that might be favoured by a givenru§mllaborative filtering (CF) is one of the
most popular recommendation techniques, of whicthads mainly found their approach on
the prediction of notes to generate recommendatitmsthis research, we rely on the
prediction approach of ranking; we propose an admpt of a ranking method for
information retrieval ListMLE for collaborative féring by combining it with the FM matrix
factorisation method. For the evaluation and therowement of the quality of the
recommendation, we have experienced on a real Mexgdataset.

Keywords:
Recommender systems, collaborative filtering,rewy to rank, matrix factorization
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Introduction Générale

Introduction Générale :

Face a la trés grande masse d’information dispershl le Web, il reste trés difficile
pour un utilisateur de trouver l'information quintéresse. Au lieu de laisser l'utilisateur
dépenser son temps a chercher l'information perténdes recherches actuelles visent a
concevoir des outils qui permettent de lui fadilieette tache, en lui faisant parvenir
continuellement l'information souhaitée.

Les systemes de recommandation ou systemes a@gdilont pour but de filtrer un flux
entrant d’informations d’'une maniere personnaliddentaner et al. 03. Les systémes de
recherche d’information exigent a l'utilisateur ftemuler systématiguement sa requéte en
utilisant des mots-clés. Le résultat retourné emtgénéralement un nombre important de
documents non souhaités. Il appartient a l'utiésatde procéder a une sélection manuelle des
documents estimés pertinents, ce qui est une taéhible et fastidieuse. Par contre, un
systeme de filtrage d’information « achemine desudwents qui se présentent vers des
groupes de personnes, en se basant sur leursspioliiing terme », et élaborés a partir de
données d’apprentissagerpft 93].

Le filtrage d’information est considéré aussi conume expression utilisée pour décrire
une variété de processus se rapportant a la fatende I'information adéquate aux personnes
qui en ont besoirHelkin 92]. Il existe plusieurs grandes familles de ce tgpesystemes :

— Le filtrage basé sur le contenu (filtrage codhnitiUn document est indexé par
themes (généralement sous forme de termes) puisparémaux thémes intéressants
l'utilisateur a qui on recommande ceux qui sont phss proches. L'ensemble des termes
donnés explicitement par I'utilisateur constitue goofil qui exprime son centre d’intérét.

— Le filtrage collaboratif : La sélection des do@nts proposés a un utilisateur se base
sur les annotations et les commentaires attribaéd’putres utilisateurs aux documents.

— Le filtrage hybride : combine les deux approatigses précédemment.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a l'appaalaborative, pour laguelle, nous
considérons des ensembles d’utilisateurs et dlesticou chaque utilisateur exprime ses
préférences pour un nombre d’articles, en généra forme de notes entieres. L'objectif est
de déterminer pour chaque utilisateur un sous-enigediarticles non notés correspondant a
ses godts. L'aspect collaboratif vient du fait quaeir chaque utilisateur, les recommandations
sont générées a partir de toutes les notes deség bnon seulement de celles qu’il a fourni.

L’idée intuitive est que lorsque deux utilisatesespartagent des godts similaires sur un

certain nombre d’articles, alors il est probablélgsjaient les mémes avis sur d’autres articles

t—
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Introduction Générale

non notés. En faisant collaborer ainsi les diffésanilisateurs, le filtrage collaboratif exploite
cette intuition pour générer les recommandations.

La prédiction de notes est I'approche la plus éwden filtrage collaboratif. La
littérature fait état de plusieurs travaux d’ingfions diverses, telles que la classification
supervisée ou non supervisée, la régression, lactiéd dimensionnelle ou encore les
modéles probabilistes. En ramenant le problemeadeetommandation a une tache de
prédiction de notes, toutes ces méthodes présamtanéme objectif: prédire les notes le plus
précisément possibles. Pourtant, du point de vuk decommandation, la maniere dont les
articles sont ordonnés est plus importante quedéss elles-mémes. En effet, un utilisateur
attend avant tout d’'un systéeme de recommandatidih Igu suggere les articles les plus
intéressants, la prédiction des notes manquatdmnhqu’une stratégie parmi d’autres pour
y parvenir Jean el al OT.

Afin d’améliorer la qualité de la recommandatioous proposons une solution qui se
base sur la prédiction d'ordre qui permet d'ordonc@rectement les articles, plutét que
d’'essayer de prédire des notes le mieux possilbesNrédisons des scores respectant au
mieux les préférences des utilisateurs.

Ce mémoire est structuré en cing chapitres :

Chapitre | : Dans ce chapitre nous introduisons le contextia groblématique de
notre recherche, ainsi que les objectifs mentisrafié de contourner cette problématique.

Chapitre 1l : Nous présentons au sein de ce chapitre un ét&rtsur les systemes
de filtrage d’information tels que leurs princip&sctionnements et caractéristiques. De plus,
nous présentons la modélisation du profil utilisatainsi que les différentes formes de
représentation et d’acquisition. Nous énonconslifésrents types de filtrage.

- Chapitre 1ll : Le troisieme chapitre concerne les systemes tlagé collaboratif. Il
présente les origines, le principe de fonctionndjr&rchitecture générale de ces systemes,
ainsi que leurs avantages et Inconvénients. llgmtésaussi les différents algorithmes de
prédiction utilisés pour ce type de filtrage.

-Chapitre IV : Nous présentons les méthodes d’apprentissage dicaticement pour
la recherche et le filtrage d’information.

-Chapitre V : Dans ce dernier chapitre, nous mettons en relgfe proposition qui
répond a la problématique ainsi que I'évaluationcdtte proposition sur le jeu de données
réelles de MovielLens.

Enfin, nous terminons par une conclusion qui récépinotre contribution et ouvre la
voie a des travaux futurs.

—
N
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Chapitre | Contexterdeherche et objectifs

1. Présentation du contexte

Les systemes de recommandations ont été introcluitsne une technique informatique
intelligente pour traiter le probleme de la surgeade l'information. Ils peuvent étre utilisés
pour fournir efficacement des services personrali&@ns plusieurs domaines tels que la

recherche documentaire, le commerce électronigadoisirs ...etc.

Ces systémes sont des types spécifiques du filtddgéormation qui présente des
éléments d'information qui sont susceptibles dé@sger un utilisateur. Les éléments
d'information a recommander sont divers : flmssique, livres, images, site Web, émissions

télévisées ..etc.

Articles :

Livres, images, site Web, films,

Musique, emissions télévisées, efc.

Figure .1 Les systemes de recommandations

Différentes formes de recommandations existenyastiiles données a recommander,
les informations disponibles et bien évidemmentojéotif visé. Parmi les formes de

recommandations les plus répandues on trouve :

1.1 Recommandation éditoriale

La recommandation éditoriale est généralementséélilorsqu’aucun autre systéme de
recommandation n’est présent ou encore lorsqugsi&rme n’a aucune connaissance sur le
visiteur du site. L’objectif principal de la formie recommandation est d’attirer rapidement
I'ceil de l'utilisateur et le persuader afin densdresser a un ou plusieurs articles et ainsi
provoquer l'acte d’achat.

Les recommandations ne sont pas personnaliséesitdigateurs mais qualifiées de
génériquesThomas 11.

Exemple : de nombreux sites Internet mettent en avant deveawtés, des articles

frequemment achetés, des promotiongtc..

( 1
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Chapitre | Contexterdeherche et objectifs

1.2 Recommandation sociale :

Dans cette méthode, les recommandations sonté@éaligar des utilisateurs différents
de l'utilisateur actif.
Exemple : Il peut s'agir d'internautes navigants sur YouTubeu Flixtef, ou de
consommateurs d’Amazon. Ce type de recommandapens étre basé sur le principe de
bouche a oreille. Sur Flixster, les utilisateurs larpossibilité de faire des recommandations a
l'intérieur de leur réseau social en transmettantd commentaires et leurs appréciations a
leurs amis.

Une autre solution utilisée par certains siteslegtermettre aux utilisateurs de créer des
listes de ‘coups de cceur’ qui accompagnent ensesteprofils des produits, comme sur

Amazon, ou accompagnent les profils des utilisatezomme sur Youtub®pmien 11].

1.3 Recommandation contextuelle :

Le principe de la recommandation contextuelle espriposer des articles proches de
celui consulté. Une premiére démarche consiste eaplprochement d’articles pour lequel les
caractéristiques descriptives sont similaires.

Exemple : On peut sélectionner les articles d'un méme usjverauteur, réalisateur,
compositeur, couleur, etc. Ensuite, une approche pbmplexe, telle que celle d’Amazon,
qui recommande une liste d'articles appréciés pautabs utilisateurs ayant également
apprécié larticle consulté ; Flickou IMDb* utilisent les étiquettes (ou tags) pour rapprocher
les articles et enfin, Genius, systeme de recomatardd’Apple qui permet d’obtenir des
suggestions d’applications directement sur sonnBhen supprimant a sa propre initiative les
mauvaises recommandations, ou de recommander t’delrausiques ou de films sur I'ltunes
Store [Thomas 11.

1.4 Recommandation personnalisée :

L’objectif de la recommandation personnalisée st ilkcommander a un utilisateur
particulier, les articles ou les services les plsgsceptibles de [lintéresser. Ces
recommandations sont établies en fonction du corepant d’achat ou de navigation de
l'utilisateur courant. Les enjeux de la recommaiotia personnalisée sont nombreux et
bénéficient autant a 'utilisateur qu’au fournisssde services.

Exemple : Le systeme de recommandation peut étre considéméme ‘remplacant du
vendeur’, qui généralement capte et capitaliseplg$érences des utilisateurs afin de les
guider dans leurs choix. Ensuite, I'utilisateurtobéme est avantagé par un gain de temps et

( 4 )
1 http: //www.youtube.com l J
2 http: //www.flixster.com

3 http: //www.flickr.com

4 http: //lwww.imdb.com
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une découverte d’articles souvent cachés auxqlatsaudrait pas pensé. Enfin, du coété
fournisseur de la recommandation, la satisfacgbria fidélisation des clients viennent
souvent engendrer des bénéfices et guider la gieatgarketing de I'entrepris®pmien 117].

Actuellement, la recommandation personnalisée septé le domaine le plus attractif
pour [lutilisateur et le plus intéressant éconoreigent pour le fournisseur de
recommandationgTintarev et al 07).

Plus concrétement, la recommandation personnalsé@®ur objectif de filtrer des
articles afin de ne conserver que les plus pertsngrour un utilisateur donné. L’idée
principale est de prédire I'opinion qu’un utilisatgortera sur les articles qu’il ne connait pas
encore, afin de ne lui proposer que ceux qu’ilsestceptible d’apprécier, ou tout du moins,
qui auront une grande chance de l'intéresser.

Une définition plus formelle de la recommandatiast donnée par Adomavicius et

Tuzhilin[Adomavicius et al 05.

Définition formelle:

Soit U lI'ensemble des utilisateursA I'ensemble des articles qui peuvent étre

recommandésR I'ensemble ordonné ef : U x A — R la fonction qui prédit I'intérét que

portera l'utilisateurue U a l'articleae A. tel que pour chaque utilisateue U, le systeme de

recommandation sélectionne I'articée A qui maximise l'intérét de l'utilisateuu :

OulU,a, =argmax,,, f (u,a)
L'objectif ou [lintérét d’'un utilisateur pour urarticle (la fonctionf(u, i)) est
généralement représenté par une note indiquamréagation que I'utilisateur porterait sur un
article. Afin de deviner cet intérét, des connaisea sur l'utilisateur en question sont
nécessaires. Les golts connus des utilisateurs géméralement caractérisés par leurs
appréciations portées sur les contenus déja césses informations sont regroupées dans
une matrice appelée matrice utilisateur-articketableau 1.1 présente un exemple de matrice

binaire (aime/n’aime pas).

Articlel Article2 Article3 Article4
Utilisateurl (= ?
Utilisateur2 (= ? ?
Utilisateur3 ? (=] ?
Utilisateur4 ? .:E )

Tableau 1.1 Matrice binaire (aime/n’aime pas)
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Ces informations peuvent également se mesurerrsaombre plus élevé de classes :
«avoter 1, 2, 3, 4 ou 5 étoiles » (tableau LA)bjectif du systeme de recommandation est
de prédire les mesures d'intéréts utilisateurdgrtmanquantes. En d’autres termes, remplir

les cases videf{u, a) de la matrice utilisateur-article en évaluant sirticle A intéresse

l'utilisateur U.
Articlel Article2 Article3 Article4
Utilisateurl 5 2 ? 4
Utilisateur2 1 ? 5 ?
Utilisateur3 ? 3 1 ?
Utilisateur4 4 5 ? 2

Tableau 1.2 Matrice utilisateur-article de votes

2. Problématique :

Le filtrage collaboratif est 'une des approches fBus populaires des systemes de
recommandation. Leur principe est de suggéreradwaaux articles ou de prédire I'utilité
des articles inconnus pour un utilisateur donnéeshasant sur les opinions et les évaluations

d’'un groupe d'utilisateurs afin de proposer urptusieurs articles.

Une fonction trés importante de la plupart des &yss de recommandation est la
génération de la liste des N meilleurs articlesrpohiaque utilisateur, afin de faire des
recommandations personnalisées, qui consiste edkanent a résoudre un probléme
d’ordonnancement. Pour ordonner les articles, lapgt des algorithmes de filtrage
collaboratif formulent cela comme un probleme d&djction de notes qui permet de prédire
tout d'abord les notes potentielles d'un utilisataur les articles, puis ordonner les articles
selon les évaluations prévuésy et al 08, 09. Cependant, une plus grande précision dans la
prédiction de notes ne conduit pas nécessairemiantiailleure efficacité d’'ordonnancement
comme l'illustre I'exemple simple suivant. Soie@t B] les notes de deux articles A et B,
rn = [2.5, 3.6] et ¥ = [2.5, 2.4] deux vecteurs de prédictions obtepas deux méthodes
différentes. Bien que et , soient équivalents en terme d’erreur carrée @exdont égales a
0.5 + 0.6), seule;rprédit I'ordre correctement, puisque le score lgr’attribue a B est
supérieur a celui de A. Par contgeniassure pas le bon ordonnanceméath el al OT.
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n=[23,36] n=[2314]

| 1
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: Article B 5 !
| Article B +— 3 + | 3 3 !
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| 1
I

Figure 1.2 Exemple d’ordonnancement

Ces dernieres années, et comme de plus en plupass standards de filtrage
collaboratif avec les jugements de pertinence stisponibles, les méthodes a base
d’apprentissage d’ordonnancement supervisé (Leguhilm Rank methods) ont donné lieu a
différentes études et développeme@Emencon et al 0 [Amini 07], [Cossock et al OB
par exemple leurs utilisation pour apprendre autmumement une fonction
d’ordonnancement efficace a partir des donnéegdeampissage Burges et al 0§, [Cao et al
07], [Crammer et al 04, [Freund et al 03.

L’apprentissage d’'une fonction d’ordonnancementt @te vu comme l'apprentissage
d’'une fonction score : une fonction a valeurs e=liqui prend en entrée un élément d’'un

ensemble a ordonner. L'ordre est ensuite préditrizmt les éléments selon les scores

croissants ou décroissanikéguyen 09.

3. Objectifs :

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a l'applicaies méthodes d’apprentissage
d’ordonnancement pour le filtrage collaboratif. bhjectif est de proposer une adaptation
d’'une méthode d’ordonnancement de recherche dimdtion pour la tache de prédiction
d’ordre au filtrage collaboratif, qui consiste @onner correctement les articles plutét que de
prédire correctement leurs notes. Cette approchmbice la méthode de factorisation
matricielle (MF) avec une méthode d’ordonnancendmtl’approche listewise. Une liste
ordonnée d'articles est obtenue en réduisant aimenin une fonction d’erreur qui représente
l'incertitude entre la liste d’apprentissage errémntet la liste résultante en sortie selon la

meéthode proposée.
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Nous avons validé expérimentalement notre promwsgur la base standard de filtrage
collaboratif MovieLens, afin de comparer sa perfance aux méthodes de factorisation
matricielle et CoFiRank-NDCG. Les comparaisons daites dans le cadre de prédiction

d’ordre, pour la tache de recommandation hors ligne




~

Chapitre I1

Systemes de filtrage d ‘information

o

)




Chapitre I Systémesiltradge d’information

1. Introduction :

L’acces a une information pertinente, adajpide besoins de l'utilisateur, est un enjeu
capital dans le contexte actuel, caractérisé par pmolifération massive de ressources
hétérogénes. L'accés a ces informations peut se da maniere délibérée et instantanée via
une requéte exprimeée par l'utilisateur, mais queadesoin est permanent, il est inutile de
demander a l'utilisateur de reprendre a chaque daisequéte. Le processus qui permet de
répondre a cette attente est le filtrage d'inforomafTebri 04]. Le rb6le de ce dernier est
d'augmenter la quantité d'informations pertinentellectées a partir de différentes sources.

Un systeme de filtrage d'informations acheminafdiimation aux utilisateurs, en se
basant sur leurs profildJn tel profil représente les centres d'intérétéestpréférences de
['utilisateur.

L’objectif de ce chapitre est de présentersgstemes de filtrage d’information d’'une
facon générale. Pour cela, nous définissons todttodda les concepts de base du filtrage
d’'information. Nous présentons ensuite les graridaslles de filtrage d’'information : basé
sur le contenu, ainsi que collaboratif et hybride.

2. Filtrage d’information :

hY

Le filtrage d’information est le processusrrpettant a partir d’un large volume
d’'informations dynamiques, d’extraire et deégmnter les seuls documents intéressant
un utilisateur ou un groupe d'utilisateurs rayades centres d’intéréts relativement

semblables appelés profiBdlkin 92].

Le but principal d’'un systéme de filtrage d’infeation (SFI), est de filtrer un flux
entrant d’'informations de facon personnalip@eir chaque utilisateur, tout en s’adaptant en
permanence a son besoin d’'information. Autremettddins I'objectif de personnaliser la
recherche dinformation dans un domaine dfppbn particulier, un systeme de

filtrage collecte, sélectionne, classifie aiggere a [l'utilisateur les informations qui
répondent vraisemblablement a ses intéréts a Emnugt

Le filtrage peut étre vu comme la sélectiomidimations pertinentes sur un flux
entrant, tel qu’il est indiqué dans la figure IIPour sélectionner les informations pertinentes
du «Flux entrant», le systeme fait une «prédictidDette prédiction s’appuie sur le «profil»
de l'utilisateur et se termine par une prise deist#t : «recommander» ou «ne pas

recommander{Gallardo 05].
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Flux

entrant

Ne pas Recommander

recommander ]
Profil

i

Figure 1.1 —Filtrage d'information[Gallardo 05].

e,

Les utilisateurs décrivent leurs centres éfgtt eux-mémes, interprétés par un
«profil». Ce dernier explique le besoin d'inforratien permanence de I'utilisateur.

Une des premieres approches a mettre en ceuviiten e filtrage d’'information est la
DSI (Dissémination Sélective de I'Information) veless années 60. Elle consistait a filtrer
l'information produite par des scientifiques, déam$ut de maintenir leurs paires continuellement
informés des nouveautés relatives a leurs domdmepécialisation.

A partir de 1982, Denning a introduit le princige filtrage de message email en utilisant
des techniques basées sur l'organisation des medsh et nécessitant la coopération des
différents usagers. Par la suite la notion deafii¢r a été étendue aux articles de presse et article

diffusés sur InterndgZemirli 05] .

3. Caractéristiques d'un systéme de filtrage

Un systeme de filtrage d’information est carac&psncipalement par ce qui suit :

> |l est destiné a des informations peu ou pas strées contrairement aux bases
de données qui utilisent des documents tres stas;tu

> |l diffuse en général des informations textuellemis peut également geérer
d'autres types d'information tel que : image, sonidéo;

> Le filtrage concerne un flux d'information en progace d'une ou plusieurs
sources extérieurgex newspu adresse directement a I'utilisatéax. email)

> Le filtrage doit prendre en compte le profil deséiger qui spécifie au systeme

ses caractéristiques;

10
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> |l exploite un grand volume de données entranemsinis par de sources
distantes ;

» |l se base principalement sur le profil de l'uisur ou d'un groupe
d’utilisateurs ;

> |l ne diffuse que les informations en adéquatioacae profil I'utilisateur.

4. Fonctionnement d’'un systeme de filtrage :

Un systeme de filtrage d’information (SFI) pouri@ite défini comme étant la technique
qui vise a filtrer les informations pertinentes m’flux pour les faire acheminer vers des
groupes de personnes, en se basant sur leursioféréts) a long terme, contrairement a la
recherche d’information ou l'utilisateur a l'aidéude requéte sélectionne I'information
pertinente a partir du flux.

La figure ci-dessous schématise un modéle dedéti@dinformation. Il débute avec des
personnes (les utilisateurs du systeme de filtdiiggormation) qui ont des objectifs ou des
intéréts relativement stables, a long ternue p@riodiques. Des groupes, aussi bien que
des personnes peuvent étre caractéerisés par débutisl Ceci amene a des besoins réguliers
d’'information qui peuvent évoluer lentement eaurs du temps au fur et a mesure que
les conditions, objectifs et connaissances chang@ntels intéréts engagent les utilisateurs
dans un processus relativement passif deerelsh d’information. Ce processus est
réalisé a travers la représentation des besa&n information par des profils ou des

requétes destinés au systeme de filtrage d’infoomgBerrut 03].

Producteurs de documents Utilisateurs ou groupes

Distributeurs de documents Besoins réguliers en information
L

Distribution et représentation Représentation

Substituts de documents Prlufils

l '

Comparaison ou filirage

Enoncé
Ducumeuti retrouvés

Usage et'ou évaluation

llnd&icaﬁun

Figure 1.2 Modéle général pour le filtrage d’informatigBelkin 92]
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En contrepartie les producteurs des documenfissdifit leurs produits des qu’il est
généré, ainsi une représentation adéquate sera adspciée a chaque document diffusé.
L’'appariement est effectué par la suite entre d@cuments représentés et les profils. Seuls
les documents dont les thémes répondent au prefilutilisateur seront sélectionnés, puis
évalués par celui-ci. Sur la base de cette évalugle profil de I'utilisateur sera mis a jour en

conséguence.

5. Profil utilisateur :

5.1 Définition :

On appelle profil utilisateur toute structure qermet de modéliser et de stocker les
données caractérisant l'utilisateur, ou le congepfil est lié directement a l'utilisateur
[Tamine et al 08.

Ces données représentent particulierement lesesedintérét de I'utilisateur, auxquels
s’ajoutent ses informations personnelles. D’auéiésnents peuvent étre intégrés aux profils
tels que sa familiarité avec le sujet de rechersbe,domaine professionnel et le contexte de
la recherche. Notons que le concept de profil @sttancept tres important dans tout le
processus d’'acces a l'information. La modélisatierce concept a pour objectif fondamental
de représenter puis faire évoluer les besoins femniation de I'utilisateur a court et moyen

terme.

5.2 Modélisation d’un profil utilisateur :

L'objectif principal de la modélisation du profiltilisateur est de sélectionner les
informations les plus appropriées qui traduisestifgeréts de celui-ci. Cette modélisation
consiste a désigner une structure pour stockeregolgs informations qui caractérisent
l'utilisateur et qui décrivent principalement sestces d'intéréts en plus d'autres informations
relatives a ses préférences, le contexte dansllédreevaille, le but escompté et les objectifs
de sa recherche, ses traits individuels, son baokgret son expérience, etc.

5.3 Approches de représentation du profil utilisatar :

Il existe principalement trois approches de repriggion : ensembliste, sémantique et

multidimensionnelle.

5.3.1 Représentation ensembliste :

Appelée aussi représentation vectorielle. Le preéit alors représenté par un ou
plusieurs vecteurs définis dans un espace de testndent les coordonnées correspondent a

f12]
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leurs poids respectifs. L'utilisation de plusieuesteurs pour représenter le profil permet la

prise en compte de la diversité des centres dErg@t de leur évolution a travers le temps.

5.3.2 Représentation sémantique :

C’est une représentation hiérarchique, qui vida aonstruction d’'une hiérarchie de
concepts ou d’'une ontologie personnelle. Chaquégoat de la hiérarchie représente la
connaissance d’'un domaine d’intérét de I'utilisat@ec un certain score ou degré.

La représentation du profil met en évidence, ad&neas, les relations sémantiques entre
les concepts qui le décrivent. La représentatidnessentiellement basée sur ['utilisation

d’ontologies ou réseaux sémantiques probabiliSeg[0T

5.3.3 Représentation multidimensionnelle :

Le profil est structuré selon un ensemble de dimoess représentées selon divers
formalismes et peut contenir plusieurs types dhmfations, telles que les données
démographiques, centres d’intéréts, objectif, mfation historique et autres. Chaque type

d’'information est une dimension dans le modéle ithnttensionnel Kien 06].

5.4 Construction et acquisition de profil :

Le profil utilisateur est construit en utilisantsdéechniques de personnalisation de
l'information. Nous distinguons deux types de pensdisation: la personnalisation explicite

et implicite.

5.4.1 Personnalisation explicite (Filtrage explite) :

Elle consiste a interroger I'utilisateur directetmsmr ses besoins. Le contenu du profil
est construit selon les informations fournies vidmement par l'utilisateur au moment de son
abonnement (c.-a-d. de son enregistrement surtég. di'utilisateur décrit, de maniere
explicite, ses renseignements personnels et sdsesed’intéréts, via un formulaire par
exemple. Ceci est appelé modélisation déclarativetatique des préférences de l'utilisateur.
Le filtrage explicite présent I'inconvénient d'extigine participation active de l'utilisateur afin
de décrire ses préeférences. Par ailleurs, l'uiisahésite a introduire la vérité de ses

informations personnelles.

5.4.2 Personnalisation implicite (Filtrage implicie):

Dans la personnalisation implicite, le contenu dafipest construit en fonction des

habitudes de l'utilisateur de sa navigation touamealysant ses clics. Les formulaires d'achat,

[ ]
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les abonnements électroniques, les demandes demdotation, sont comme beaucoup
d'autres occasions, une source de recueillemergaelques informations sur l'utilisateur. La
personnalisation implicite fournit dynamiquementdlétif et extensible) la modélisation des
préférences des utilisateurs, ainsi qu'elle présdfdvantage de la non nécessité de

participation active de I'utilisateur.

5.5 Evolution du profil utilisateur :

L’évolution des profils désigne leur adaptatioraavariation des centres d’intéréts des
utilisateurs qu’ils décrivent, et par conséquest,lelrs besoins en information au cours du
temps. L'évolution y est d’avantage abordée commeprobleme de représentation de la
diversité des domaines d’intéréts de I'utilisatenrexpriment des techniques de classification

ou heuristiques liées a la notion de cycle de &tiéaelle d’un centre d’intérétChen 99.

6. Types de filtrage d’information :

Il existe trois grandes approches de filtragesgbsur le contenu, collaboratif et hybride.
Le filtrage basé sur le contenu compare les nowedncuments aux préférences de
I'utilisateur (profil), et recommande ceux qui sdes plus proches. Le filtrage collaboratif
compare les utilisateurs entre eux sur leurs jugésndes documents passés et crée des
communautés ou chaque utilisateur recoit les dontsnappréciés par ses voisins dans la
communauté. Le filtrage hybride combine le filtragasé sur le contenu et le filtrage

collaboratif afin d’exploiter au mieux les avantagkes deux approches.

6.1 Filtrage basé sur le contenu « cognitif »

Le filtrage d'information basé sur le contedes documents, est l'approche la
plus anciennement utilisée dans le domaine dadiér elle trouve ses racines dans le monde
de la recherche d'information. Cette approchéa&ste sur un processus a deux phases :

» La premiére étant la sélection de ressources sqrelant au profil de ['utilisateur,
* La deuxieme étant la mise a jour du profil de liséiteur aprés retour de pertinence
des résultats.

Les documents entrants sont indexés par des seztreomparés au profil utilisateur
représenté sous la forme d'un ensemble deeh décrivant ses centres d'intéréts. Le
résultat de la comparaison est le filtrages @dlocuments qui correspondent parfaitement
a son profil. Dans ce genre de systemeguhautilisateur opére indépendamment des
autres comme s'il était entrain de faire ueeherche d’information classig{@allardo
05].
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La figure 1.3 présente un processus de filtraggamation basé sur le contenu, ou la
décision de sélection d'un document donné, esulEdcen rapprochant les themes énoncés
par l'utilisateur comme constituant son profil,les thémes extraits des documents par un

processus d’indexation.

Utilisateur

| Y
Indexation = Indexation

__E_.{%:E.._L

Prédiction

Figure 11.3 Filtrage basé sur le conterjBerrut 03]

Dans le filtrage cognitif, la sélection descdments est basée sur l'analyse de
leur contenu, le document n’est alors propaséutilisateur que s'il répond aux méme
themes intéressant celui-ci. Ce type deafier peut étre percu, comme un systeme de
recherche d’informations qui se sert de laquéte pour extraire les informations
pertinentes du corpus interroge, parallelementijttage par le contenu, emploie plutét un
profil utilisateur qui est une sorte de requéteaigique a long terme pour filtrer en
permanence un flot évolutif de documents aas. Les fonctionnalités principales du
filtrage par le contenu visent la sélectidas documents pertinents par rapport au profil
et & mettre a jour ce dernier en fonction du rettpertinence émis par l'utilisateur sur les
documents qu’il a regcuMaltz 95]. La mise a jour se ferra par l'insertion des resuwx
thémes abordés par les documents jugés pertirgetsuf 03].

Cette approche souffre de certaines limitationsnpkesquelles :

v" Lincapacité a traiter d’autres criteres de perit® que les critéres strictement
thématiques posent également probleme. Le filtrdge documents basé sur le
contenu ne permet pas d'intégrer d’autres factel@spertinence que le facteur
thématique. Pourtant il existe de nombreux autaesetirs de pertinence comme par

exemple I'adéquation entre le public visé par Eautet I'utilisateur, ou encore la

15
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qualité scientifique des faits présentés, la fisbdle la source d’information, le degré
de précision des faits présentés, ... etc;

v La difficulté a indexer les documents multimédimdges, vidéos, ... etc) et donc la
difficulté a recommander ce genre de documents ;

v' L'effet « entonnoir » : les besoins de l'utilisateaont de plus en plus spécifiques, ce
qui 'empéche d’avoir une diversité de sujets. Rimeore, un nouvel axe de recherche
dans un domaine bien précis peut ne pas étre psmapte, car il ne fait pas parti du

profil explicite de I'utilisateur.

6.2 Filtrage collaboratif « Filtrage social »:

Le filtrage collaboratif est une technique qui st@rnt dans la recherche sociale
d’'information. Il regroupe les méthodes pour le aéppement du systeme de
recommandation en se fondant sur les préférencelesetapports de la communauté
d'utilisateurs du systeme. Le filtrage collaborgidrmet de contourner certaines difficultés
liées au systéme de filtrage par le contenu eysiésie de recherche d’'information.

Le filtrage collaboratif consiste a filtrer les dmgents du flux entrant, en se basant sur
I'opinion que chaque utilisateur de la communaup®dé dessus. Tout document qu'il I'aura
alors jugé intéressant, sera diffusé a I'ensemlds dtilisateurs ayant eu des opinions
similaires par le passé. Le profil ne se présehtg gous la forme classique d’un ensemble de
théeme pondéré comme c’est le cas dans le filtragéepcontenu, mais plutét sous forme d'un
ensemble d'évaluations sur des documents faites ldgoassé par I'utilisateur. Le profil est

modifié au cours du temps a partir des nouvellesuétions de celui-ci.

La sélection d'un document se base sur l'avis ex@rpar les utilisateurs quant a sa
pertinence, cet avis integre souvent une dimerggosubjectivité Gallardo 05], di en partie
aux gouts et préférences de chacun et a leurswivaaxpertise par rapport a la thématique
abordée dans le document évalué, par ailleurstiksateurs ayant des avis similaires vont
inévitablement se regrouper. Le systeme emploiendéthodes statistiques pour faire des
prévisions selon les intéréts des utilisateurs. @@wisions vont servir pour proposer un
document & un utilisateur selon la corrélation deegrofil des utilisateurs de son voisinage.
L'utilisateur apres avoir recu le document, I'évala son tour en lui attribuant un score en
fonction de son appréciation sur sa pertinencesy$¢eéme réajuste alors automatiquement le

profil de l'utilisateur.
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6.3 Filtrage hybride:

Le filtrage hybride est la combinaison des deuxragipes intégrant des fonctionnalités
du filtrage collaboratif et du filtrage basé seicbntenu produisant ainsi une synergie.

En général, dans cette approche, les profitsmit orientés contenu, et la
comparaison entre ces profils donne lieu a lan&bion de communautés permettant le
filtrage collaboratif. La facon dont ces deux amm@s s’articulent varie, mais les deux ont
des atouts complémentaires. Les documents epéualors étre acheminés vers d'autres
utilisateurs en exploitant les criteres de fgwacollaboratif (évaluation) et ceux basés sur le

contenu (contenu des documents).

7. Recherche d’information versus Filtrage d’information :

La recherche d'information est étroitement liédilmage de l'information dans le sens
ou ils ont le méme but qui est de retrouver l'infation pertinente pour un certain utilisateur.
La distinction entre la recherche d'informationieefiltrage d'information n'est souvent pas

claire [Nouali 97].

Un Systéeme de Recherche d’Information (SRI) capgalun volume important
d’'information et offre des outils permettant dedliger les informations pertinentes relatives
a un besoin en information d’'un utilisateur, exg¥igntravers une requéte. L'utilisateur joue
un rble particulierement actif dans ces systemedai que la recherche est réalisée sur la
base d’'une requéte, qu’il définit explicitementatil soumet au SRI. Ce dernier retourne une
liste ordonnée de documents susceptibles de répanciette requéte.

Par contre les systemes de filtrage d’informatiamssrivent dans le cadre plus général
des systemes d’acces personnalisé a lI'informa@es. systemes intégrent l'utilisateur d’'une
maniere implicite, en tant que structure informatielle dans le processus de sélection de
linformation pertinente. Cette structure est saouveprésentée a travers la notion de profil.
Un profil peut comporter différents types d’inforticea sur I'utilisateur, telles que ses

préférences, ses centres d’intéréts, ses habitledecherche, et¢TEBRI 04]

Bien que proches dans un certain nombre de fonwidas, recherche d’information et
filtrage d’information s’opposent en un certain rwe de points, cette comparaison est

résumée dans le tableau suivant :
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Recherche d’information Filtrage d’information
Trouver I'information _ . . .,
Objectif Filtrer I'information non désirée
Recherchée

Corpus statique ; sur Flux dynamique ; livraison si

Livraison A
demande (requéte compatibilité entre le besoin et le
temporaire et adverbiale) profil de Putilisateur
Persistance Des besoins a court terme Des intéréts a long terme
Personnalisation Non personnalisé Profil d'utilisateur requis

Différents et multiples dispositif
utilisés (ex : nombre d’occurrences
des mots clés)

[72)

Analyse ducontenu | Utilise souvent des mots-clés

Non personnalisé Personnalisé

Non adaptatif au changement | S'adapte au changement du profil
del'utilisateur

Fonctionnalités du profil de I'utilisateur
Filtre dynamiquement l'information
Non dynamique entrante
A court terme A long terme

Tableau Il.1 Tableau comparatif des principes de recherche dimfation et de filtrage

d’'information.

8. Conclusion:

Le filtrage d’information se définit comme étaet processus qui vise a filtrer les
informations d’'un flux pour ne faire parvenir quelles qui intéressent [lutilisateur,
contrairement a la recherche d’'information ou liséiteur a I'aide d’'une requéte sélectionne
l'information pertinente a partir du flux.

Dans ce chapitre, nous avons étudié le principdodetionnement d’'un systeme de
filtrage d’'information, ses caractéristiques amse les différents types de filtrage (basé sur le
contenu, hybride, collaboratif). Le chapitre suivaera consacré au filtrage collaboratif qui a
fait I'objet de notre contribution. L'intérét dultfiage collaboratif est de déterminer pour
chaque utilisateur une liste d'articles a recomaeancorrespondant a ses godlts. Cette

recommandation se base sur les notes fourniegpaitilisateurs ayant des godts similaires.
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1. Introduction :

Le but principal des systemes de filtrage collabbrest de générer pour chaque
utilisateur des recommandations personnaliséesegtigies de l'intéresser en utilisant les
préférences des autres utilisateurs. Jusqu’'a fréemajorité des méthodes de filtrage
collaboratif fondent leur approche sur la prédictate notes. Elles prennent toutes les notes
disponibles en entrée et leur but étant de prddgenotes inconnues en sortie. Le systéme
propose a l'utilisateur actif les articles dont lestes estimées sont les plus élevées. Les
méthodes d’apprentissage ont naturellement étéopéms pour considérer I'ensemble des
notes et automatiser les traitements.

La diversité des applications du filtrage collaidra alors amené a la création de
plusieurs types d’approches, répondant a des gmdwmhs différentes. Les premieres
approches sont basées sur la notion des plus mreosns Herlocker et al 99; Bell 07.

Dans un premier temps, le systeme identifie lefisateurs qui ressemblent a
I'utilisateur actif. Leurs notes sont ensuite g8les pour la prédiction et la recommandation.
Ces méthodes sont simples et intuitives, cepeneédas sont beaucoup plus colteuses pour
brasser des millions de notes et faire de la recamagiation en temps réel. Les approches qui
générent un modele permettent d’éviter ces proldeBkes supposent implicitement que les
comportements utilisateurs (dont nous ne connassgaa la partie visible a travers les notes)
peuvent étre expliqués a travers les notes fourfibaque utilisateur de la base est alors vu
comme une combinaison de ces comportements typEppténtissage est utilisé pour
identifier ces derniers et faire des prédictionsirples articles non noté€es systemes
utilisent des adaptations de méthodes de rédudatiorensionnelle linéaire a la matrice
(utilisateur, article) $arwar et al. 00; Srebro 03; Goldberg et al. 41 La difficulté majeure
vient de la prise en compte des données manquamtedravaux deJrebro 03 ont permis
de développer un cadre élégant a la décompositiomateurs singulieres svd dans un tel
contexte.

Des modéles probabilistes plus compliqueaflin 03; Hofmann 04; Das et al 07;
Salakhutdinov et al 07 ont été proposés dans la littérature pour analgsexpliquer plus
finement le comportement des utilisateurs.

Néanmoins, certains d’entre elles nécessiteatconnaissance approfondie du domaine
de I'apprentissage pour étre mises en ceuvre. Eksnt parmi les plus compétitives et la
compréhension des comportements utilisateurs pediahéliorer le développement du
systeme, de linterface utilisateur ou des ensesnilarticles similaires Hofmann 04;

Polcicova 04.
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2. Les origines du filtrage collaboratif:

Le premier systéme de filtrage collaboratif a étéppsé par David Golberg et ses
collaborateurs chez Xerox en 1992 avec la miselacepdu systeme de recommandation
personnalisée Tapestr@gdldberg et al 93. Deux ans plus tard, en 1994, Paul Resnick du MIT
(Massachusetts Institute of Technology) et sesbohateurs de I'université du Minnesota ont
proposé l'architecture GroupLens pour recommandes drticles dans les newsgroups
[Resnick et al 94. La librairie Amazon et plus particulierement Greinden a popularisé le
filtrage collaboratif avec sa fonction « les utiisurs qui ont aimé ce livre ont aussi aimée tel
autre livre ». En 1998, Brin et Page ont publié Egorithme PageRank et lancé Google.

La méme année chez Microsoft, John S. Breese etdkdborateurs ont publié un article
charniére, Empirical Analysis of Predictive Algbms for Collaborative FilteringBreese
98] dans lequel figure une comparaison détaillée dasrs algorithmes de filtrage
collaboratif. Dans les années 2000, les algorithdecfitrage collaboratif étaient basés sur les
réseaux bayésiens ou les réseaux de neuronesraepproche basée sur I'utilisateur.

En 2001, Amazon dépose un brevet introduisantlieade collaboratif basé sur I'article
[Linden 03] ; ce type d’algorithme étant également publiéniéme année et de facon
indépendante par la communauté GroupLens. En 2806ompagnie Netflix annonce son
challenge avec une récompense tres attrayanteanerainsi disponible un ensemble de

données réelles et volumineuses pour évaluer &8rags de recommandatidrhpmas 11.

3. Principe de fonctionnement du Filtrage collabiatif :

Le principe des systemes de filtrage collabora¢ipose sur les appréciations fournies
par les utilisateurs sur des documents, sous falenaotes (valeurs entiéres). Dans un tel
systeme, un utilisateur appartient a une commundutifisateurs, les membres de cette
derniere se partagent le méme centre d’intérétcDpour recommander un document a un
utilisateur donné, le systeme se base sur les a@i@hg des autres utilisateurs de la méme

communauté.

De plus, un utilisateur doit pouvoir bénéficier ce que les autres ont déja trouvé et
evalué. Par exemple les utilisateurs qui veuleatun livre ou regarder un film, demandent
les avis de leurs amis. Donc, dans le filtrage ataltatif, la sélection des documents a
proposer a un utilisateur ne dépend plus du cordendocument, mais des estimations faites

par les membres de sa communauté.
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La figure ci-dessous, présente un exemple des<tipéltrage collaboratif, (oM et X
représentent des évaluations données par 'uéilisat sur des documents), la valeur prédite
pour qu'un document donné est proposé a l'utilizate, est calculée en rapprochant les
évaluations passeées de ['utilisateur des évaluatiue d’autres utilisateurs;( Uy, Us et uy)

de la communauté ont donné par le passé sur leesn@ocumentfBerrut 03].

Utilisateur '
ud v E":::"‘
Profil 4 ud v 5? ommunaute
4—u0 x téj d'utilisateurs
% a
L '
+—US W

“—Uu7 X

v \—ul v
Prediction Uz x

Figure Ill.1 Principe du filtrage collaboratif

Parmi les systémes commerciaux en ligne qui emmidéetechnique du filtrage collaboratif,
nous trouvons :

- Amazon qui est notamment connu pour la recommandatiotivies ;

- Amie Street qui permet aux utilisateurs de recommander desquesi D’'un autre c6té, il
leur permet de découvrir des musiques qui peuventiftéresser en leurs fournissant des
recommandations selon leurs préférences. Il peégatiement un systeme collectif de calcul
de prix d’'une musique ;

- eBay qui est un site d’e-commerce de ventes aux ensthggemettant aux utilisateurs de
vendre et d’acheter des biens. Il recommande alisateurs des articles selon leur profil ;

- Google Newsqui est un site de journaux en ligne, rassembdeadigcles provenant de plus
de 4,500 sources et regroupe les informations air@d pour les afficher en fonctions des
intéréts de chaque utilisateldds et al 0T ;

- Baynote qui est une plateforme d’intelligence collectiveripettant aux entreprises de

déployer des recommandations « orientées visiteurde faire de la recherche sociale
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d’'information et de fournir d’autres services avas des canaux multiples tout en offrant un
seul point dentrée, d'essai et de contrble. Baynoiclame faire 4 milliards de
recommandations chague mois ;

ChoiceStream qui est un service du genre SASoftware As Service) fournit des
recommandations sur des produits ainsi que degmoasitinformationnels aux consommateurs
(utilisateurs). ChoiceStream utilise une approctmgbiliste pour la personnalisation tout en
combinant un ensemble de techniques statistiquéss tque le filtrage collaboratif, les
tableaux de corrélation multiple, I'analyse par ad, la corrélation des attributs, le filtrage

sélectif et le multiple term scorin@hoiceStream 2009

4. Architecture générale :

Un systeme de filtrage collaboratif est composé@ax fonctionnalités fondamentales:
le calcul de la proximité entre les utilisateurseetalcul de la prédiction de I'évaluation qu’un
utilisateur fera d'un document, auquel s’ajoutéolactionnalité de mise a jour perpétuelle des

profils d’utilisateurs, au fur et a mesure de ldexte de leurs évaluatiofBerrut 03].

— iD U [Ua|Us
( FI|IFHEE-\‘1 DL
- o i —— |d | 4|5 |%
N actif ./ - -
- Profils| |92 = | < |-
U . Alda| i1
= = — . MEEE
%1 Reco dation et f Evaluation ™ | | . S
& f,",ﬂ]’.}_-fjtj.‘_a“ dﬂ ]1:,"31‘:' S de doe. # Moteur™,
g o Lredictionduvole | - '.‘._.{.Ti.--. -.f;;kﬁllluagf/'
= — —-{\
Réception - -
o PR Calcul des Calcul des
.ﬂ‘-’_‘lﬂi;.--f”} corrélations prédictions
Fonctionnahités Noyau
interactives fonctionnel

Figure Ill.2 Architecture générale d’'un systéme de filtrageatmdratif

Dans ce type de systeme, ou lutilisateur coot&ibde facon décisive au bon
fonctionnement du systeme dans son ensemble, opeut négliger les fonctionnalités
interactives du systéme. Les fonctionnalités ingligables sont les suivantes :

— une interface permettant d’évaluer un document;

— une interface permettant de visualiser les docusnegus par filtrage.
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D’autres fonctionnalités interactives peuvent exishotamment celle permettant aux
utilisateurs d’effectuer ce que I'on appelle duilttdlge actif » : le terme « filtrage actif »
[Maltz 95] traduit le fait que l'utilisateur décide, de seopre initiative, d’envoyer des
documents a certains membres de la communaut@. @esibilité peut s’avérer trés utile lors
de l'amorcage du systeme, pour faire croitre leancbks de recoupement des profils
d’utilisateurs. En effet, un utilisateur qui recoit document envoyé par un autre est amené a
I'évaluer lui aussi ; a la suite de cette évalugtison propre profil et celui de I'auteur du

filtrage actif se recouperont nécessairement.

5. Avantages du filtrage collaboratif:

L'approche collaborative :
v' permet de traiter n'importe quelle forme de comteinde diffuser des ressources pas
nécessairement similaires a celles déja recuela sélection de documents ne s'appuie
plus sur leurs contenus, mais sur une base ddspgoii traduit les opinions que les
utilisateurs ont émises sur les documeBerfut 03].
v Permet aux utilisateurs de s'exprimer sur deseamtacsubjectifs tels que « golts»
et « qualité », en leur offrant la possibilit¢ slentraider. Chacun des utilisateurs peut
bénéficier des opinions que d'autres ont déja énsige un document.
v' Offre une ouverture vers des recommandationseindites, par la réception d'un
document jugé intéressant par un colléegue de lanmomauté donc, l'utilisateur peut
enrichir son profil par un nouveau theme en retantnin avis de pertinence positif sur ce

document ;

6. Inconveénients du filtrage collaboratif :

Le filtrage collaboratif souffre de certains prahlkes, parmi lesquels :
v' La masse critique qui est un probleme lié a léetdie la population d'utilisateurs et
de I'ensemble de documents a évaluer.
v Le démarrage a froid est un grand probléme pofiltdage collaboratif, le systeme
doit avoir un minimum d’évaluations des utilisatgupour que le calcul de prédiction
prenne tout son importance pour filtrer efficacetrtes documents pour un utilisateur, or
les profils au départ sont vides et une périodpmtentissage plus au moins longue est
toutefois nécessaire pour les constituer, périagdard laquelle beaucoup d’utilisateurs
peuvent abandonner le systéeme.
v' Un probléme du systeme collaboratif est que stbpeance dépend beaucoup de la

distribution des évaluations (notes) données pilisateurs. Si dans le systeme il y a
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plusieurs articles qui ont été utilisés et évalpés tres peu d'utilisateurs, ces articles
seraient recommandés trés rarement, méme si dssitetirs ont donnée des notes trés
hautes pour ces articles. Ce probleme est connueoétant le probléme de parcimonie
(sparsity problem).

v' Le probléeme des nouveaux documents qui ne peuventdé&fusés aux utilisateurs

concernés du fait qu’ils n’ont pas encore été @slu

7. Techniques de filtrage collaboratif :

Selon la classification de Breese et 8rdese 98 le filtrage collaboratif se base sur
deux grands types d’algorithmes pour calculer &djtion : les algorithmes basés mémoires

et les algorithmes basés modéles.

7.1 Algorithmes basés mémoires

Les algorithmes basés mémoire consistent a utiliagetotalité des informations
disponibles pour générer les prédictions. Génémaheran distingue deux approches. Celles
centrées utilisateurs et celles centrées artidléspproche qui se réfere aux utilisateurs
[Resnick et al 94 consiste a comparer les utilisateurs entre eube @etrouver ceux ayant des
godts similaires ainsi les notes d’un utilisatetamé ensuite prédites selon son voisinage. Par
contre I'approche qui se réfere aux articl®arvar et al 01 consiste a rapprocher les articles
appréciés par les mémes personnes et a prédingotes des utilisateurs en fonction des
articles les plus proches de ceux qu'ils ont déj@s

Afin de calculer une nouvelle prédiction, les altfones basés mémoir&ésnick 94 ;
[Nakamura 98], utilisent la totalité de la base de données @eduations fournies par les
utilisateurs. Les évaluations de l'utilisateur Bstint prédites a partir d’'informations partielles
concernant l'utilisateur actif, et un ensemble dalp calculés a partir de la base de données
des évaluations des autres utilisateurs. La va@edite de I'évaluation d’un documgrpour

un utilisateura sera calculée par la formule :
— n —
P, =Va+k) w(a,i)(v-v)
i=1

Ou n représente le nombre d’utilisateurs figurants danlsase de données qui ont un
poids non nul, ek est un facteur de normalisation. Le pordga, i) détermine la distance (la
proximité) entre l'utilisateur actié et les autres utilisateuis(] [1..n], cette distance est

calculée de facon variable, selon I'algorithme.
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Le facteur de normalisatidnest calculé de la maniére suivante :
n

> [w(a, )

i=1

k =

La distance de similarité entre deux utilisateuesitpétre calculée selon différentes
méthodes, une des plus utilisées est celle du icesff de PearsonResnick et al 94;
[Shardanand 93 ou la méthode basé sur la similarité de vectfBirsese 98; [Sarwar et al
01].

Pour la méthode basée sur le coefficient de Peatsopoids est calculé comme la

corrélation entre les utilisateumseti, comme suit :

> (Vo = Va) (¥ = W)
JZ (V,.; = Va)* (W = W)?

Avec :w (a, i): La distance entre l'utilisateur adiet 'utilisateur ;

w(a, i) =

Va,j: L'évaluation du documentpar I'utilisateur actif ;
Vi: L'évaluation moyenne de l'utilisateuy

Vi, j: L’évaluation du documertpar l'utilisateur ;
Les sommes sur Igsconcernent les documents pour lesqaett i ont donné a la fois des
évaluations.
Pour les méthodes basées sur la similarité deswmsctle poids est calculé comme un

cosinus entre les vecteurs formeés par les évahgates utilisateurs, par la formule suivante :

V.. VA
w(a,i):z a'JZ L) -
J k%;a Va k %i Vi

Et sil; est I'ensemble des articles évalués par I'utiéigat, alors I'évaluation moyenne

pour l'utilisateur i peut étre définie comme suit :

Ou v, j représente I'évaluation du documgrpar I'utilisateur ;
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L’approche basée sur la mémoire a pour avantaganglicité de I'implémentation et
de l'intégration des nouvelles données dans leemyst Cependant, cette approche a
inconvénient d’étre tres dépendante de la quardé notes des utilisateurs. En effet, si les
données s’averent rares, il est difficile d’ideietifdes voisins fiables (a partir des articles co-
notés) et par conséquent la performance du sysiénreit.

De plus, dans une situation de démarrage a freitie @pproche est incapable de tenir
compte des nouveaux utilisateurs et/ou articlesgménent introduits au systeme. En effet,
'approche basée sur la mémoire nécessite la disiith des appréciations concernant ces
utilisateurs et/ou ces articles pour pouvoir léégner parmi les recommandations.

En outre, I'approche basée sur la mémoire resigekntdans la mesure ou elle ne permet
pas le passage a I'échelle. En effet, quand le nemtilisateurs et d’'articles présents dans
le systeme devient important, la génération desmmetandations requiert un temps de

traitement tres élevégslimani 14.

7.2 Algorithmes basés modeles

Les algorithmedasés modele ont été intégrées aux systemes damecwation pour
remédier aux problemes des méthodes basées suéntmim, dont notamment : la non
robustesse au manque de données ainsi que le ssaggaa |'échelleSarwar et al 0J [Su
et al 09. Pour faire face a ces deux problemes, les méthbdsées sur un modele utilisent
notamment les techniques de réduction de dimenaiibd@rtomme Factorisation Matricielle,
le clustering dans le but d’écarter les utilisateau les articles non représentatifs. Ainsi
I'espace de représentation utilisateur-item est phduit et le taux de données manquantes est
moins important comparé a I'espace de représentatiginal. Les voisins peuvent ainsi étre
calculés dans cet espace réduit, ce qui permea@daty le passage a I'échelle.

Les algorithmes basés modeéle utilisent la base alenébs des évaluations des
utilisateurs pour créer ou apprendre un modélerédigiion via un processus d'apprentissage,
telles que : le clustering, les réseaux bayésleasarbres de décision ...etc.

Les modeéles construits sont par la suite utilisésr générer les prédictions qui sont

proposées a l'utilisateur actif lors de son intécacavec le systeme.

7.2.1 Clustering :

Le principe du modéle a base de clusters estgleuper (en clusters) les utilisateurs
ayant les mémes golts et les ressources portatessortémes sujets, ou qui ont tendance a

plaire aux mémes personnes.
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Dans le cadre du filtrage collaboratif (FC), leistering a pour objectif de créer des
clusters homogénes d’utilisateurs ou d’articless peédictions sont par la suite calculées en
prenant en considération les opinions des utilisatéen FC centré sur l'utilisateur) ou les
notes des articles (en FC centré sur l'articleydat partie des mémes clusters.

Les méthodes de clustering les plus exploitées esntméthodes de partitionnement
dont k-meansNlacQueen 67 est la plus populaire. Dans le cas d’'un clustgdiutilisateurs
[Cho et al 03, k-means consiste a crékrclusters telle que la distance entre utilisateurs
intracluster est faible alors que la distance iotaster est forte. En d’autres termes, chaque

cluster créé doit comprendre des utilisateurs agastappreciations similaires.

7.2.2 Modeles probabilistes :

De nombreux modeéles probabilistes ont été proppeés le filtrage collaboratif, ces
modéles visent & représenter le calcul des préditisous forme de distributions de
probabilité Bchafer et al OT.

Supposons que les évaluations se fassent su@chiedie d’entiers déa m.

Alors la valeur prédite sera :

Py =%, ) =D Py, = fy, KT L)

Avec : |, : Ensemble des documents appréciés par l'utilisaigtifa ;
0,.., m: Ensemble des valeurs possibles des appréciations

La probabilité exprimée dans la formudénterpréte comme étant la probabilité que
l'utilisateur a attribué a I'évaluationi au documentj, sachant les évaluations qu'il a déja
attribuées sur les autres documents.

Les premiéres méthodes probabilistes qeéps pour le FC sont basé sur les réseaux
bayésiens qui exploitent les arbres de décisionFCeest ainsi percu comme un réseau
bayésien ou chaque article représente un nceucttatssde chaque nceud correspondent aux
valeurs possibles de note. Ces valeurs compreasst I'état “pas de note” correspondant a
une note manquante. Ainsi, pour prédire ces notexjoantes, un algorithme d’apprentissage
de réseaux bayésiens est appliqué. Dans les réséswixant de cet apprentissage, chaque
article dispose d’'un article parent a travers umreade décision qui définit les probabilités
conditionnelles qu’un article soit apprécié ou pan I'utilisateur.

Il existe plusieurs modeles probabilistes qui nisdat les comportements des
utilisateurs a l'aide d’'une variable latente pouvarendreK valeurs, ou chaque valeur

correspond & un comportement type.
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Dans la suiteZ est une variable latente dafis...,K}, U etu sont une variable et un
indice d'utilisateursy ety sont une variable et un indice d'articl&etr sont une variable
note et une note dags,...,V} Avec ces notations, chaque utilisatawgst représenté par une
distributionp(Z|U = u), modélisant a quel point chague comportement ityigevient dans le
comportement del. A chaque comportement tygeet a chaque articlg est associée une
distribution multinomialep(R|Z = z, Y =y)qui modélise les golts du comportement tgpe
pour l'articley. D’'un point de vue génératif, la note attribuée lpdilisateuru a I'articley est
générée de la facon suivante : un comportement zypst choisi suivant la distribution
p(Z|U = u), puis la nota est choisie suivant la distributigpg{(R|Z = z, Y = y) Lorsque les

distributions sont connues, la prédiction de n@egr I'utilisateur u et I'articley consiste a
calculer lep(R =r|U = u, Y = y)pour toutes les notes et a prédire la note médianetelle

queF: {rlp(R=rlU=u, Y =y)<1/2, p(R=r|U =u, Y =yp1/2}.

[Hofmann 04] a d’abord proposé le modele d’aspects, dans ledjuinsidere les
distributionsp(Z|U = u) et p(R|U = u, Y = y)comme les parametres du modéle & apprendre.
L'apprentissage se fait a l'aide d'un algorithme Edr le principe du maximum de
vraisemblance. Mais le fait de considérer ces idigibns comme des parametres pose
probleme : lepp(Z|U = u) ne peuvent étre déterminés que pour les utilissitqui étaient
présents au moment de l'apprentissage. Le mod&lspetts ne peut donc pas faire de
prédictions pour de nouveaux utilisateurs, ce gndrimpossible son utilisation dans un cadre
en ligne. Une autre conséquence indésirable estequembre de parameétres augmente avec
le nombre d’utilisateurs, augmentant ainsi le teshgp$apprentissage. Une réponse possible a
ces problemes est de considérer les distribufddfg) = u) non plus comme des parametres,
mais comme des variables aléatoires suivant ddsbdisons paramétrées. Dans le cas
particulier de distributions de Dirichlet, on sdroeive avec le modéle URP proposé par
[Marlin 04b]. Mentionnons également le modéle d’attitudes Mar{in 04d), qui est une
amélioration du modéle URP permettant aux différeoimportements type d’interagir lors de
la génération des notes pour chaque article. Enetede prédiction de notes, le modele URP
et le modele d’attitudes sont les approches les péuformantes a ce jour parmi les modeéles
probabilistes farlin 044.

7.2.3 Factorisation Matricielle:
Les approches a base de factorisation matriciele e filtrage collaboratif reposent
sur la décomposition de matrices comportant desistr(matrice creuse), c’est a dire que les

valeurs de certaines entrées sont inconnues. Gas torrespondent aux notes manquantes
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gue I'on veut prédire. Les méthodes de factorigatiassiques n’étant capables de factoriser
gue des matrices pleines, la difficulté principatsiste a les adapter au cas de données
manguantes. Une fois calculée, la factorisatiormpérde reconstruire une matrice pleine,
contenant les entrées initiales ainsi que les gtiédis pour les entrées manquantésah et

al 07].

L’objectif de ces approches est de représentatdasées dans un espace de dimension
inférieure a celles de départ et d'offrir un enskemile méthodes parmi lesquelles : la
décomposition en valeurs singulierePVE, décomposition en valeurs singulieres
pondéréesiVSP, factorisation matricielle non-négativedsMN) et factorisation matricielle

maximisant la margecFMMM).

7.2.4 Décomposition en valeurs singulieres (DVS)dan 08]:

La décomposition en valeurs singulierdVS) est une technique fondamentale en
algébre linéaire. Elle permet de factoriser uné&iggy de taille @ X p)en un produit/>V',
ou les matricedJ et V sont des matrices orthogonales contenant les wsctnguliers
respectivement gauches et droitsyg® est une matrice diagonale de taffpeX p)contenant
les valeurs singuliéres de

La solution standard pour une décomposition &VS est de présenter

I{eme

sziag(al, ........ ,0,)aveco, la plus grande valeur propre &€, les colonnes dé&l

sont définies comme des vecteurs propre¥ eet celles d&/ comme des vecteurs propres
deY'Y.

La DVS permet de déterminer la matrice de rdadP optimale pour la norme de

~ 2
Frobenius, c'est-a—dire la matridede rangk qui minimise|Y = Y|__ avec:
2 ~ 2
VR
Fro & I
J

En effet, la solution s’exprime en fonction des mcat trouvées par la décomposition
deY. Elle est donnée par la formule suivante :

Y =U XV

Avec ), la sous matrick X ken ne gardant que l&premiers éléments de la diagonale
et en tronquant le restgy et Vk sont obtenues en prenant kegremiéres colonnes dé etV

et en tronquant le reste.
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7.2.5 Décomposition en valeurs singuliéres pondéséVSP)[Nguyen 09:

La méthodeDVS ne peut pas étre appliquée directement en filtcadjaboratif. SoitY
la matrice utilisateur-article qui contient les emtfournies par les utilisateurs et celles
mangquantes. Srebro et Jaak@aebro et al 03 ont proposé d’étendre cette méthode pour le

filtrage collaboratif en cherchant une matrice minimise la norme de Frobenius pondérée:
LOVY) =2 W % = Y;))
i

OuWj est l'indicateur valan® si Y;; est une donnée manquante, siton

Ces auteurs proposent aussi une meéthode de typamsp-maximisation (EM)
permettant de minimiser la norme de Frobenius p@eddEn premier, les notes manquantes
sont initialisées aléatoirement. L’algorithme ateensuite deux étapes jusqu’a convergence.
La premiére consiste a trouver la matrice de taqgi se rapproche le plus de la matrice de
notes obtenues.

La deuxieme consiste a estimer de nouveau les gatesont pas été renseignées.
L’algorithme suivant détaille plus formellement casstructions. AvecW la matrice
d’éléments;, 1 la matricen X pcontenant que des 1 &L B le produit de Schur (produit
terme a terme) des matricAset B. SVDx donne I'approximation au rangpar la méthode
DVS

Algorithme de la DVS pondérée pour le filtrage colboratif

Entrées: La matrice utilisateur-articlg
La matriv¥ indicatrice de notes manquantes.
1 : Initialiser aléatoireme?ﬁ
2 répéter
3 X <WOY+@-W)OVY
4 [Uk,2kVi] = SVD(X)
5 Y —USZ W
6 :jusqu’a convergence de la norme de Frobeniu$\delY -WUOU, 2V,

La DVSest mise en ceuvre dans de nombreuses bibliothégueslcul, ce qui facilite

grandement son utilisation ainsi que celle de |e&S0pdndérée.
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Les auteurs remarguent que le nombre d’itérati@tessaires pour la convergence de
l'algorithme et la qualité de la solution trouvégpendent fortement de la proportion d’entrées
manquantes.

B. Marlin [Marlin 04a] a proposé une maniére simple pour faire des rew@mdations a
des utilisateurs absents lors de I'apprentissagerivee d’'un nouvel utilisateur correspond a
un vecteur de notgset a un vecteV dont I'élémentW, indique siy; est une note présente
ou non. Le vecteuy correspond a une nouvelle ligne de la matvic®our prédire les notes
manquantes, il suffit de trouver un modéle utismtc’est—-a—dire une nouvelle lignepour

U. Pour y parvenir, il suffit de minimiser I'erresuivante :
WOY-wOus,V,/|

Cela revient a résoudre un probléeme de régressiosgue cette fois-ci la représentation
vectorielle des articles est donnée et qu'il fapprandre un modéle pour reconstituer les
notes présentes. DanMdrlin 04a], une méthode itérative a été proposee et dépate

I'algorithme ci-dessous :

Algorithme de la DVS pondérée pour la prise en contp des nouveaux utilisateurs
proposé par B.Marlin.

Entrées: Le vecteur de notes
Le vected indiquant les notes manquantes.

Les matriceset V apprises par SVD

1 : Initialiser aléatoiremelt

2 répéter

3 X oWOY+(@-W)OVY
4 U < xVZ?

5 Y <uvVsl

6 : jusqu’a convergence de la norme de Frobeniu¥\4elY —W O U'Z,V,

Elle alterne une étape d’estimation des notes naartgs (instructions 3 et 5) et une
étape d’estimation du vecteur utilisateur (instrtid). L'algorithme nécessite I'inversion de

la matrice diagonalgy et des produits matriciels.
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7.2.6 Factorisation matricielle non-négatives poule filtrage collaboratif :

La factorisation en matrices non négativédMi) est une méthode générale de
décomposition matricielle, introduite pdrele et Seung 9P Elle permet d’approximer toute
matriceY de taille(n x P) et dont les éléments sont tous positifs, graceeadécomposition
de la formeY ~BC, ouB et C sont des matrice@xk) et (k xP). La matriceY contient les
vecteurs réels de dimensidh la matriceB contient les vecteurs correspondants dans un
espace de dimensid&k P, et la matrice de passaGecontient les vecteurs de base.

L’originalité de la FMN réside dans les contraintiesnon-négativité qu’elle imposeBa
et C ; c’est a dire que leurs éléments doivent étrs fmasitifs. Ces contraintes font que les
vecteurs de base comportent beaucoup de O et gre darties non nulles se chevauchent
rarement. La représentation d’'un objet (décrit parvecteur de réels positifs) comme une
somme de ces vecteurs de base, correspond aldnstugtibn d’'une décomposition par
parties.

La FMN a été appliquée avec succes, notammentcemmaissance des visageseg et
Seung 99 et en classification de documents textup¥si (03], [Berry 04]).

La FMN a été utilisée dans un grand nombre de dwesaiCitons par exemple I'analyse
de documents textuelsSkhahnaz et al 06 Pauca et al 04 le traitement d'image ou la
biologie [Devarajan 0§.

Déterminer les matricedB etC revient a minimiser la distance entre la matindigale et

le produit BC;, plus précisément, il faut minimiser la norme deolEenius

Iv -BC| = z (Y, = (BC);)? sous les contraintes de non-négativité.
i

C’est un probleme d’optimisation non trivial, queeg et Seung 0P proposent de

résoudre en initialisar® et C aléatoirement, puis en alternant les mises agowantes :
QJ*QJD(ET—Y)” i~ B (YT—CT)“
(B'BO), (BcC),

Les auteurs montrent que leur algorithme converges wn minimum localNous
remarquons qu'a chaque étape, la complexité e€d(apKt) out est le nombre maximal
d’itérations.

[Jean et al 0§ appliquent la FMN au filtrage collaboratif, modis par I'idée de pouvoir
représenter les utilisateurs comme des sommes rdportements types. Ces derniers étant
alors directement interprétables et correspondel@sautilisateurs imaginaires ayant noté des

sous-ensembles d’articles.
Ces mémes auteurs ont proposé une méthode sinspieél de $rebro et al 03, qui

est décrite par I'algorithme ci-apres. Elle se ®sdr une méthode de factorisation matricielle
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non négativeFMNk. C’est en fait un cas particulier de EM (espérameimisation)
[Dempster et al 77 Collins 97] dans le cadre des données incomplétes. Ellealtane étape
d’estimation des données manquantes par la mappeochée, puis calcule a nouveau la
factorisation matricielle non négative. Il est ménque l'algorithme non seulement converge
mais la limite est au pire un point stationnaire.

Pour éviter ces points (et obtenir un minimum), &geurs lancent plusieurs fois
I'algorithme avec différentes initialisations. Commréconisé dansSfebro et al 03, ils
commencerent par chercher une approximation meltécia un rang plus élevé en le

diminuant au fur a mesure des itérations jusqu&iratre la valeur dk.

Algorithme générique pour le filtrage collaboratif basé sur FMN.

1t< 0

2 : Initialiser aléatoiremedtet C
3 répéter

4 Y -WIOY-@1-W)BC
5 BC —~ FMN,(Y)

6 :jusqu’a convergence

7.2.7 Factorisation en matrices non-négatives géaaésée (FMNG) :

La factorisation en matrices non-négatives gérs&al(FMNG) deDhillon et Sra 04
permet d’approximer une matrice non-négat@ar un produit de matrices non négatiBes

. Y = BC. La qualité de I'approximatioBC est mesurée par des divergences de Bregman.
Considérons une fonction convexe et dérivghle¢ : R -~ R. La divergence de Bregman
D, associée @ est définie commB, = ¢(x) - @(y) -~ O(Y)(x= ).

Pour calculer la divergence entre deux matricds, et écrit simplement

D, (% y)= z D, (%, Y ). Les divergences de Bregman sont des fonctionaétsigues, et la
ij
FMNG permet de résoudre les problemes d’optimisatiavants

min D, (BC,Y)+ g(B+ (Q

B=0,C=0

min D,(Y,BC)+ o(B+ (Q

B=0,C=0
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Ou g et r sont deux fonctions de pénalisation des matrBest C, permettant de
régulariser la factorisation. En général, les djeeces de Bregman ne sont pas convex&s en
et C simultanément, ce qui les rend difficiles a mirseri Les auteursDhillon et Sra 06

proposent une stratégie de minimisation dg(BC; Y) trés similaire a I'algorithme EM
(espérance-maximisation). En effet les auteurs memisent pas directemerd, (BC; Y)

mais plutdét une borne supérieure de la divergeDees le cas général, I'algorithme prend la
forme d’'une minimisation alternée apres une ingétlon aléatoire dB et C qui sont mises a

jour alternativement jusqu’a ce que la fonctiorcdét n’évolue plus.

Dans le cas de la norme de FrobefygY,BC)=|W O (Y - BC)[", les auteurs

proposent I'algorithme ci-apres pour déterminemhedricesB et C.

Algorithme : Factorisation en matrices non-négative généralisée.

Entrée : W, Y
1 Initialisation : B > 0,C> 0 aléatoires
3 répéter
.
4 B« BO WOWGOY)C -
W OW O (BC))C
T
5:- CCO B WOWLDY)

BT (W OW O (BC))

6 : jusqu’a convergence déW O (Y - BC)[”

7 : Sortie : B, C.

7.2.8 Factorisation Matricielle Maximisant la Marge (FMMM) :

[Rennie et al0g proposent d’apprendre une matrice de sc8rds taille(n x p) et de
rang k, ainsi qu'une matrice de seuil@ de taille(n x (k = 1)). La note prédite pour
l'utilisateur i et l'articlej ne dépend que de la position du sc8repar rapport aux seuils
{Hir}rzl...k—l' La FMMM se place dans une optique légéremeneéudiffte de celles des
méthodes de factorisation précédentes, puisquieléente pas d’approximer directement la
matrice de note¥. Notons enfin que cette méthode est la plus pmdate de la littérature a
ce jour en terme de prédiction de notes sur dessbatandards de filtrage collaboratif
[DeCoste 0§
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8. Métriques d'évaluation :

Afin d'évaluer la qualité de prédictions d'un altone de filtrage collaboratif, il existe

plusieurs mesures d’évaluations, parmi lesquelles :

8.1 Root Mean Squared Error (RMSE):
La mesure RMSE permet de déterminer I'erreur réalisntre la note prédite par le
systeme et la note réelle donnée par I'utilisaf@annach et al 1. La mesure RMSE est une

mesure d’erreur, plus sa valeur est faible, mdersdur est importante.

N 2
> (v, -PRy)
RMSE = |/1&

N

Ou \; : Représente la note réelle de I'utilisateur ul'suticle j,
R; : La note prédite par le systeme et n le nomiited tle mesures prédites.

N : L'ensemble des évaluations réeditribuées par I'utilisateur.

8.2 Mean Absolute Errror (MAE):

MAE, l'abréviation Mean Absolute ErrdHerlocker et al 04] est également une
mesure d’erreur permettant de calculer la moyemseetreurs absolues entre les prédictions
et les valeurs réelles fournies par les utilisaeln d'autres termes, elle permet de déterminer
la qualité de ces prédictions. Rappelons que léslig@ions sont générées a partir d'un
ensemble d'apprentissage.

La mesure MAE se calcule de la maniére suivante :

N
EZth_Fﬁ

MAE = 1=

Ou V. : Représente la mesure réelle de I'utilisateurrd’atticle j,
py - La mesure prédite par le systeme,

N : Le nombre total de mesures prédites.

8.3 Normalized Mean Absolute Error (NMAE):

NMAE (Normalized Mean Absolute Error) permet demaliser MAE et comparer
différents algorithmes dans le cas ou les échdiegotes ne sont pas les mémes (par exemple
comparaison d'un algorithme avec des votes 2 [AvBt un autre algorithme dont les notes

s'échelonnent sur l'intervalle [1; 7]).
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NMAE est calculée de la facon suivante :

MAE
-V

max min

NMAE =

8.4 High Mean Absolute Errror (HMAE):

La mesure HMAE est définie comme étant MAE obtenn@guement sur les votes
élevés. On considérera par exemple que sur unéleéédeevotes de 1 a 5, les votes éleveés sont
les valeurs 4 et 5. Cette métrique évalue la qudkts prédictions véritablement importantes,
c'est-a-dire celles qui figureront potentiellemdans le top-N. En effet, il est relativement
peu important que la fonctidgdict €Stime mal les articles de votes faibles, puistpiex-ci
ne seront jamais suggérés par le systeme et gavBheteressants pour l'utilisateur courant.
En revanche, l'erreur sur les votes élevés daitlatplus faible possible afin que le systeme
soit capable de suggeérer les bons articles davsnerdre de préféren§€homas 11]

9. Conclusion:

Le filtrage collaboratif (FC) est une techniquelisie par certains systemes de
recommandation. Il permet de faire des prédictartematiques (filtrage) sur les intéréts d'un
utilisateur par la collecte des préférences de memb utilisateurs (collaborateurs). Ces
systemes utilisent les notations des utilisateursles articles dans le but de prédire leurs

préférences sur les articles non notés.

Nous avons présenté dans ce chapitre un étatadeslir les systémes de filtrage
Collaboratif, ses origines, son principe de fonmtiement, son architecture générale, ses
avantages et inconvénients, ses algorithmes deladdécprédiction de notes, & savoir ceux

basés modele et basés mémoire ainsi que leursyoedrd'évaluation.
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Chapitre IV Les méthodepprentissages d’ordonnancement pour la
recherche et le filtrage donination

1. Introduction :

La majorité des recherches en apprentssagont intéressées aux problémes issus de
la classification et de la régressiddguyen 09. L'objectif est d’apprendre une fonction de
prédiction, qui va induire, pour chaque entrée, waleur désirée correspondante en sortie.

A partir de la fin des années 2000, unveau cadre suscite un intérét croissant dans la
communauté: l'apprentissage de fonctions d’ordooearent. Ces fonctions considérent
plusieurs entrées, les comparent, et les renveiaum la forme d’'une liste ordonnée. L'ordre
prédit doit étre en accord avec une notion de peétee, spécifique au probléme traité.

L’ordonnancement est le probléme principal powuseup d'applications de recherche
d'information telles que la recherche Web, le die collaboratif et la récupération de
documents.

En recherche d’information, I'exemple le plus couraest celui des moteurs de
recherche comme www.google.com qui présententtéidateur une liste de documents triés
par ordre de pertinence, et non pas un ensembldodements tous jugés pertinents et
présentés sans ordre particulier.

En filtrage d’information, citons I'exemple des &mes de recommandation, dont le
but est de recommander des articles susceptibile®mdsser un utilisateur. Du point de vue
de la recommandation, trier les articles par omlrepertinence semble plus approprié que
prédire une note ou une classe pour chaque &dietan 08.

L’'apprentissage d'une fonction d’ordonnancement tpétre considéré comme
I'apprentissage d’une fonction de score : une fionca valeurs réelles, qui prend en entrée un
élément d’'un ensemble a ordonner. L'ordre est émguwiédit en triant les éléments selon les
scores croissants ou décroissants. Contrairementcas de la classification ou de la
régression, le score prédit pour une entrée dopegeétre arbitraire : seuls les scores relatifs
entre les éléments sont importants. Pour réaliappientissage de fonctions de score, il est
donc nécessaire de définir de nouveaux critéregedies, des algorithmes pour optimiser
I'erreur, et une théorie permettant de montrer lauenction apprise sera performante sur les
données qu’elle observera dans le fuNicplas 0§.

Dans ce chapitre, nous présentons [I'apprentissagematique, l'apprentissage
supervisé, l'ordonnancement dans la recherchefodfimation ou nous avons décris
'ordonnancement d’instances et leur relation akeclassification binaire ainsi que le cas
particulier de cet ordonnancement (biparti) etddre formel de I'apprentissage supervisé de

fonctions d’ordonnancement. Nous survolons, ensigte principales approches telles que :
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'approche pointwise, pairwise et listwise. Nous ogwons enfin les méthodes

d’ordonnancement pour le filtrage collaboratif.

2. L'apprentissage automatique (machine learning) :

Appelé aussi apprentissage statistique, est un tyimelligence artificielle ou un
algorithme modifie son comportement automatiguemdst maniere a améliorer sa
performance sur une tache a partir d'un ensemblé@odeées. Nous qualifions ce processus
d’apprentissage du fait que I'algorithme est opsiénd partir d’'un ensemble d’observations et
qui essaye d’en extraire les régularités statissglrancois 09. Il existe plusieurs types
d’apprentissage : supervisé, semi-supervisé etsupervisé. Le type d’apprentissage objet

principal de ce mémoire est I'apprentissage supérvi
3. Présentation de I'apprentissage supervisé :

En apprentissage supervisé, on veut apprendréakioreprobabiliste (ou la distribution
jointe) p(x,y) entre les exemples (ou formes d’entrgEX et les sorties désirégslyY. Cet
apprentissage se réalise habituellement a l'aidgemples étiquetésX(y)/ i=1,...n} issus
de la probabilité jointg(x,y). L’apprentissage supervisé inclus notammentldasification
(avecY un ensemble discret) etrdégression(Y O RY).

Un exemple est un couple composé d'une observatod’'une sortie désirée. Les
observations possedent une représentation numétanseun espace vectori€ltypiquement

X © Ry pourd fixé. La réponse sera appelgertie désiréeet elle est supposée faire partie

d’'un ensemble de sorte cR. Lorsqu’on est devant un probléme de classificafiodiscret),

la fonction de prédictiohest appelé un classifieur. Lorsgdest continu, la fonctiohest une
fonction de régression. Un coupléx, y) désignera un élément deXxY, et

S=((x, 1) {x, v) O (X xY)") dénotera un ensemble d'exemples, un ensemble

d’apprentissage ou un ensemble de test selon$e€néin, un algorithme d’apprentissage est
une fonction, qui, pour chaque ensemble d’appresgisS, choisit une fonction de prédiction
dans un ensemble prédéfiri. Lorsque le contexte est clair, la sortie de baighme

d’apprentissage considéré sera nd¢géean 08]

3.1 Fonctions d’erreur (risqueou codt) :
Etant donnée une fonction de prédictipifaccord entre la prédictiof(x) et la sortie
désiréey pour un coupleglx, y) est mesuré grace a une fonction de risque instntau

d’erreur instantanée ou de co(t instantané).
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Une fonctionL : Y X Y - R.. Intuitivement, L(f(x), y) mesure la proximité entre la
réponse prédite et la réponse réelle. C'est donérgéement une distance sur I'ensemble

En classification, I'erreur instantanée généralensensidérée est :

L (f(x).y)=[[f(x)# Y]
Ou [[P]] vaut 1 si le prédica® est vrai et sinon 0.

En régression, la fonction d’erreur instantanée@oument utilisée est la distance Bur

définie par le carré de la valeur absolue :
2
L(f(),y)=|f(x) -y

3.2 Généralisation et les ensembles de données :

Le but principal de I'apprentissage automatiquelagiénéralisation En effet, il est
facile de construire un modeéle qui apprendra parrtemsemble d’entrainement, c’est-a-dire
de trouver une fonctiori telle queL( f |S)= 0. Cet ensemble ne représente qu’un échantillon
d’'un processus inconnu et la véritable difficulsd de trouver une fonctiohqui saura étre
performante sur des données de ce processus alesgekd n'a pas été exposée durant son
entrainement.

Introduisons lensemble de tesftest set Sesy qui est semblable a 'ensemble d’entrainement
et contient des observations issues du méme prmeksss données de I'ensemble de test
sont par contre distinctes et ne sont utilisées Qoar évaluer la performance de
généralisation du modele. Puisdbet Sesisont indépendants, on peut utilipour trouver
une fonction f et I'évaluer de maniere non baisée en calculant esoeur surSes avec

fonction d’erreur Francois 09.

4. Ordonnancement et recherche d’Information :

L’'ordonnancement est une technique courammentsédiliau sein de la recherche
d’Information, les systemes de recherche docunrenf&8RD) prennent en entrée une requéte
utilisateur et renvoient une liste ordonnée de dwmits. Liste qui présente en premier les
documents pertinents pour la requéte. Elle estmétée par une fonction d’'ordonnancement.

En apprentissage, I'ordonnancement désigne la itapdiapprendre a créer des listes
ordonnées d'objets pour une requéte de l'utiligatees fonctions en ordonnancement ne
cherchent donc plus a prédire une sortie par ragpone entrée, mais a comparer les entrées
entre elles et a les retourner sous forme dedistennée Dammak 09.

(»)
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4.1 Ordonnancement d’instances :

Le probléme d'ordonnancement d’instances est d@fami une relation d’ordre- sur
I'espace d’instances, permettant d’ordonneq etx, pour toute paire d’instances(x) dans
X. Une maniere plus simple et naturelle de modéleseelation d’ordre~ est d’utiliser une

fonction h: X : IR qui attribue un score réel a toute instamcel X. L'ordre entre les

instances se déduit alors de la comparaison desrgatieh. Ainsi, h(x1) > h(xy) signifie que
x1 est ordonné au dessusxde

A

52 [

. 52 []
1 UD 'T 5.1ﬁ21 253[]

fonction -
] de score hlj“" 1 1o ordonnancement #° L1

_ B - o1 []
20T U o
' a0 []

gu;{aD

Figure IV.1 Ordonnancement avec une fonction sddiguyen 09

Dans la modélisation de la relation d’ordrdedn et al OT formulent 'ordonnancement
d’'instances comme l'apprentissage d'une fonctionsdere, ainsi en classification et en
régression. En revanche, ils soulignent une diffé@eimportante : en classification et en
régression, les fonctions apprises donnent diremtémes prédictions attendues. En
ordonnancement d’instances, les fonctions appnieasoient des scores dont les valeurs
absolues ne sont pas importantes en soi. En eHstyaleurs ne servent qu'a comparer les
instances les unes avec les autres. Ce sont denealeurs relatives des scores qui sont

importantes.

4.1.1 Ordre souhaité induit par des scores :

A patrtir d’'un ensemble d’observationX = (X;;... %), [Jean 0§ suppose que l'ordre
désiré est induit par des scokés (yi;...; Ym). L’ordre obtenu par ces scores est partiellement

strict sur I'ensemble des entrées
AvecX ordonné au dessus dg siY; > Y

C’est le cas par exemple en routage d'informatiana chaque document est attribué un
jugement de valeur indiquant sa pertinence parar@@ une thématique fixée: y=1 si le

[ 20 )
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document est pertinent par rapportr asinon y=-1. C'est également le cas en filtrage
collaboratif, ou chaque utilisateur peut attriberchaque article un jugement de valeur
exprimant ses préférences sur une échelle de ngtes s'il I'aimait beaucoupy=1 dans le
cas contraire. Dans les deux cas, des documentdesuarticles possédants des scores
différents peuvent étre ordonnés les uns par rapparautres.

L’auteur suppose aussi qu’'une partie des exenfgleg) est connue et disponible pour
I'apprentissage. Le but de I'ordonnancement d’insés est d’apprendre une fonction de
score qui doit retrouver un ordre souhaité a pdes exemples d’apprentissage.

Ainsi, il retrouve une tache similaire a la classifion et a la régression, ou le but est
d’apprendre une fonction a partir de quelques exesngfin de retrouver les sorties pour de
nouvelles observations. En revanche, le but n’est ge prédire les scores des exemples non
observés, mais de prédire I'ordre entre les imgsnPour tenir compte de cette différence,
l'auteur adapte les notions d’erreurs d’'apprengissau cadre de I'ordonnancement

d'instances.

4.1.2 Fonction d’erreur d’'ordonnancement :

Pour un ensemble donné d’instances, cette erreargbele comparer I'ordre induit par
la fonction score et celui souhaité (I'ordre indpér la valeur des étiquettes). Elle mesure
ainsi a quel degré le premier ordre différe du dkme.

La fonction d’erreur d’ordonnancement est une flomctle la forme :

Ly R"X R™ IR "
Autrement dit, la fonction va mesurer I'accord entiordre induit par les scores

renvoyes par la fonction et les jugements de pamtia Nicolas 0§.

4.1.3 Erreur de classification des paires cruciales

L’erreur d’ordonnancement par paires d’entrégsy) telles quey, > y;, est appelées
paires cruciales. Cette erreur notég estime la proportion de paires critiques sur letigs

I'ordre prédit pah n’est pas I'ordre souhait€phen et al 97.

Lal1(09:3) = 5 STIThGK) shix,)

Ouf (X) = (h(x);..-h0sm)) etY = (yi;...;Ym).
La motivation de cette fonction d’erreur vient déuimterprétation de I'ordonnancement

en terme de reproduction d’'une relation binairegdi'e partiel : I'ordre partiel strict induit par

(o)
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les scorey; est une relation binaire, définie sur 'ensembéntiées considér¥. La fonction
de score, elle aussi, permet de définir une reldiinaire suiX. Il est alors naturel de mesurer
I'erreur de la fonction de score par la comparadame part de la relation binaire souhaitée,
et d’autre part de la relation induite par la femctde score.

Il est a noter que cette fonction a une relatioecda classification binaire intéressante,
ou le principe est que les scores induisent uredioel binaire suX. Une relation binaire
considere une paire d’entrées, et a une valeuébook, par exemple 1 ou —-1.

En considérant deux entrérset x;, la relation binaire induite par les scores vaui 1
yi >y;, sinon —1. Ainsi, une relation binaire peut éttee comme un classifieur de paires
d’entrées. Considérant ce point de vue, l'erréyy peut étre vue comme l'erreur de
classification des paires crucialeg & y;) par la relation binaire induite s¥rpar la fonction
de score : l'erreur d’ordonnancement mesuréelpgest une erreur de classification des
paires cruciales.

Cette relation entregp et la classification binaire a amené la communawténtéresser

principalement a cette fonction comme erreur d’ardmcementNicolas 0§.

3
Ordre recherche Ensemble des paires cruciales Erreur = E i Erreur =

Eehelle des scores

[ — \’
—
(b) (c) (d)

Entrée pertinente % Entrée non-pertinente

Figure 1V.2 Erreur de classification des paires crucial@ééicolas 04
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4.1.4 Relation entre ordonnancement d’'instances etassification binaire :

Dans le cas de I'ordonnancement d’instance, ldioelavec la classification binaire est
immédiate. Le risque empirique sur un ensemblepitagissages ={(x1, Y1), ..., Ot Ym)}

s’ ecrit ;

1 S [[h(x,) <h(x,)]

R% (h,S) =
m {1,3) 2Ly >y 15,

Notonshg, le classifieur de paires associé a la fonchipdéfini comme :
he, (X, %;) = signe(h(x;) —h(x;))
Ou h une fonction de score qui permet d’ordonner letaimces d.
La fonctiont — signe(t) vaut -1 sit < 0 sinon 1, et considérong une fonction qui

transforme I'ensemble d’apprentissage S en un d@ansemble d’apprentissage composé des

paires cruciales :

T(S) = {((xi,xj),lX(i, HO{L,..., mPra.y, > yj}

Il est alors aisé de voir que :

- y.1> S Zh00) shx) :ﬁ«x DI LRCEREEY

Ainsi, l'erreur empirique d’ordonnancement tledans le cas de I'ordonnancement
d’instances est I'erreur du classifieur de pahgssur I'ensemble d’apprentissage transformeé
T(S)

4.2 Ordonnancement d’instances linéaire :

Une fonction de score linéaire est de la fotmpe = b’ x avecx I R® ou b R® est
un vecteur de parameétres. Notdpgle classifieur de paires associdé,aet ; X)) une paire
d’observations a classer. Il est important de sdaquelle des deux instances est ordonnée au

dessus de l'autre. La prédiction s’écrit :
— AT T —_ T
hcp(xi’xj) =b'x -b X; =b (% _Xj)
produit scalaire entre et le vecteu(x; - x).
Afin de classer la pairex( X)) avec le classifieur de pairdsg, revient a classer le
vecteur(x; - %) avec le classifieu(x) = signe(Bx). Ainsi, apprendre le classifieur de paires

hep sur 'ensemble de pairdgS)revient a apprendre le classifieur bindikesur I'ensemble

d’exemples transformég (S): T (S) = {((xi - xj),l}(i, j)o{1.., mitaq.y, > y].}

(%)
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En conséquence, n'importe quel algorithme de diaatibn linéaire peut étre utilisé
pour apprendre une fonction de score linéaire pouprobleme d’ordonnancement. Il suffit
d’utiliser, comme ensemble d’exemples, celui d’egkas transformé3 (S) construit a partir
de S C’est une propriété trés importante d’'un pointwile algorithmique, puisque tout
algorithme de classification binaire peut étreisdiltel quel pour 'ordonnancement, sans
modification. La seule différence entre ordonnareeird’instances et classification c’est
gu'en ordonnancement, ce n'est pas l'ensemble dipkes S qui sert de base

d’apprentissage, mais I'ensemble d’exemples tramsdeT (S)[Jean 0§.

4.3 Ordonnancement bipartifAmini 07] :

L’'ordonnancement biparti, est un cas particulier’'dedonnancement d’instances. I
s'agit d'apprendre & partir d'un ensemie={x,y,}" den exemplesx, 0 R® muni d'un

jugement de préférengg Dans le cas biparti, il est considéré un jugentienvaleur binaire,

qui reflete, pour un profil utilisateur donné, slatpertinence d’'un exemplg = 1) soit sa
non-pertinencdy = —1). L'apprentissage consiste & trouver une fonctiorR® — R qui
donne un score plus élevé aux exemples pertinerdsxjexemples non-pertinents.

Sur I'ensemble d’apprentissa§e {(x1, V1), ..., (% Yn)}, €n notank le nombre d’exemples
positifs (i.e. étiquetés 1) gi le nombre d’exemples négatifs, I'erreur d’ordorcement

empirique s'écrit alors : RG, (, S) = ki Z Z [[h(x) < h(x))]]

iy =+1ljy;=-1

4.4 Relation avec I'aire sous la courbe ROC (Receaiw Operator Characteristic):

Il s’avére que I'expression d&°' (h, S)dans le cas biparti correspond & une quantité
connue depuis longtemps, qui s’appelle aire sogslabe ROC Cortes and Mohri 04]. La
courbe ROC permet de visualiser I'évolution du tdes faux pertinent$-P) par rapport aux
taux des vrais pertinen(sP). Pour une fonction scolgXx), la pertinence d’'une instance peut
étre estimée en comparant son score a uniseuil

Le classifieur obtenu a la fornfi€x) = signe (h(x) + b)La courbe est obtenue en faisant
varier le seuib. D’'une facon générale, I'aire sous cette courbaieshdicateur de la capacité
de la fonction réelle a ordonner les exemples fi@¢Rertinents) au dessus des négatifs (non-

pertinents) [Nguyen 09.

—
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4.5 Apprentissage d’une fonction d’'ordonnancement :

L’apprentissage d'une fonction d’ordonnancementatheng To Rank) est une
approche d’apprentissage automatique, qui cdhsgutomatiquement une fonction
d’ordonnancement a partir de données d’appreggssa

En Learning to Rank, il s’agit de considérer undlection de couples (requéte,
document) pour lesquels la pertinence est connaoe.fahction d’ordonnancement est apprise
a l'aide d'un algorithme d’apprentissage sur ce geudonnées. Cette fonction est ensuite
utilisée pour prédire la pertinence de nouvellesepa(requéte, document) et fournir un
classementlféa 1Q.

La figure IV.3 ci-dessous montre le cadre générale de I'appregsd’'une fonction
d’ordonnancement. La création de la base d’apmsane est trés similaire a la création de la
base de test pour I'évaluation. Supposons qu’istexune collection de& requétes pour

I'apprentissage, notées pafi=1,...,n), leurs documents associés représentés par desirgect

. . i i m N . « s N
de caractéristiqueX O = {X(j')}j:1 ( oum(i) est le nombre de documents associés a la

requéteq), etY = (y(l)""y(m(l)))les jugements de pertinence (Veuillez distingugu¢ment

pour I'évaluation et le jugement pour construiendemble d’apprentissage, bien que le
processus puisse étre trées semblable). Le rendechenhodéle d’ordonnancement peut
prévoir I'étiquette réelle dans l'apprentissageplas exactement possible, en termes de
fonction d’erreur. Dans la phase de test, quandnmeelle requéte entre, le modele appris
dans la phase d’apprentissage est appliqué poartiades documents et renvoyer la liste

ordonnée correspondante a l'utilisateur commenspa sa requéte.

T2 [ 22 | [ an |3
1 X2 x (™ E
: (1) (2) (r) N
B X2 X2 : Systeme
H : : T i
: i1 :2) .- (n3 : d’apprentissage
HY B e D) Xon(2) X () :
w1 y(2) y () E J'
e LT =
Base d’apprentissage Modele f S
Z T 1
x1 : ¥ 1 .
x2 Systéme HEEE
= i =1 d’ordonnancement :
Xpra X
? : o Ax) |
Base de Test Prédiction

Figure IV.3 Le cadre générale de I'apprentissage d’une fonctimmdonnancemerft_ui 09]
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Plusieurs algorithmes d’ordonnancements peuvensés&ér dans le cadre ci-dessus.
Afin de les mieux comprendre, Tie-Yan-LuLUi 09] en propose d'effectuer une
catégorisation. En particulier, nous les groupaisrstrois approches : I'approche pointwise,
pairwise et listwise. Ces derniéres modélisentdegssus d’ordonnancement sous différentes
manieres. C'est-a-dire, ils peuvent définir divespaces d'entrée et de sortie, en utilisant
différentes fonctions d’ordonnancements et de collés tableau ci-dessous illustre une

comparaison entre ces trois approches :

L Pointwise
Catégorie — . ——
Régression Classification
Espace d’entrée Un seul document comme instance d'apprentissage
Variable a prédire -Dichotomique {-1,1} (non pertinent
Y est un score (note) de | Pertinent)

Espace de sortie - Présenter plusieurs classes (non
pertinent, pertinent faible,
pertinence moyenne, pertinence forte)
Fonction

| f(x;) f(x;)
d’ordonnancement

Fonction d’erreur | L(f ()S),yj) :‘ f()ﬁ)—yj‘z L(f ()S)’M) =([f ()S ) ¢yj]]

pertinence

Categorie Pairwise Listwise

Espace d’entrée | pajre de document@{p x/) Liste de documentgX = {Xj}

m
j=1

Espace de sortie | praférenceYy, Liste ordonnée documentdy
Fonction | -1 Sorto f (X
d’ordonnancement (100> 1 )] ( )
Fonction d’erreur L(F; X0 X You) L(f; X, m)

Tableau IV.1 Résumé des approcheke I'apprentissage d’'une fonction d’ordonnancement

4.5.1 Approche pointwise :

L’approche pointwise essaye d’utiliser simplemées méthodes d'apprentissage
automatique par leurs applications directes ablpnoe d’ordonnancement. Cette approche
apprend une fonction d’ordonnancement par la mgaton d’'une fonction d’erreur qui est
défini par le jugement de pertinence du documedividuel et le score d’ordonnancement

pourrait étre basé sur la régression, de la ciea8dn ou de la régression ordinale.

(%)
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Cette approche suppose que le degré exact de tiagpee de chague document est
I'objectif de la prédiction. Cependant, cette hymse n'est pas nécessaire du fait que
l'objectif est de produire une liste ordonnée desuments et le score individuel des

documents reste non important.

Régression ordinale :

La régression ordinale peut étre considéré commeeclassification multi—classes avec
un ordre total sur les étiquettes, ou les étiqagitennent des valeurs dans un esfyaos il
existe un ordre total. Sans perte de généralités sapposong = {1; ... ; K}

Une approche courante est d’apprendre une fonatmile ainsi que K-1 seuils
é,....6., pour déterminer I'étiquette. Cela revient a pmmiher 'ensemble des réels et a
associer a chaque partition une étiquette. La qtiédi se fait alors en deux étapes : on
attribue un scorl(x) a une instance x et on lui donne ensuite I'étiguassociée a la partition

dans laquelle le score se trouve.

(=]

o O O

1
0 [
I prediction Ij zﬂ 5, ~ordonnancement

o u 1 O
1 1 [ ﬁ

o
P

81}

Figure IV.4 Ordonnancement dans le cadre de la régression afein

Le but de la régression ordinale est de prédirdgliétte mais en cas d'erreur,
I'étiquette prédite doit étre la plus proche poksithe la vraie étiquetteNguyen 09. Par

exemple, pour une étiquette valant 5, il est pedfierde prédire 4 au lieu de 3.

Fol oy
5
gy +—————— -
4
&y T 5377 T~
Gy +————— —— — =
2
& +————-——-—= ==

Figure IV.5 Exemple de fonction de décision en régression aldin
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4.5.2Approche pairwise :

Contrairement a l'approche pointwise qui met l'atcair la prédiction du degré de
pertinence de chaque document individuel, l'apprqairwise se concentre sur 'ordre relatif
entre chaque paire de documents. Les algorithm@slaiinancement fondés sur I'approche
pairwise tentent d’attribuer des notes plus élsveaex documents auxquels sont attribuées
des étiquettes (labels) de pertinence plus élepaesdes évaluateurs humains. La plupart de
ces approches tentent de minimiser le nombre degde documents qui sont mal ordonnés.
Pour ce faire, le probléeme d’ordonnancement esémgggament réduit & une classification
binaire sur des paires de documents ; I'objectif’@gprentissage vise alors a minimiser le
nombre de paires de documents classés a tort.

Beaucoup d'algorithmes d’ordonnancement pairwigeetenproposés dans la littérature
de I'apprentissage de fonction d’ordonnancemesitutilisent les réseaux neurones, boosting,
SVM, et d'autres méthodes d’apprentissages afitallié le modele d’ordonnancement.

Parmi ces algorithmes on trouve:

RankSVM :

RankSVM Herbrich et al 00] est un algorithme de la famille SVNMs(@pport Vector
Maching [Vapnik 00] pour 'ordonnancement des paires d’exemples.dretion de scorél
pour chaque couple document-requéteqj est linéaire dans un espace de caractéristiques,

sous-ensemble d€'R

H(d,q) =W'x(d,q)

Ou W est un vecteur des poids a estimer(étq) est une description vectorielle du document

d et de la requétg, n est la dimension du vecteur de param@érd®our une requéig et une

paire de documentd;,d, )0 X; x X7, nous notonsx, =W'(x; —=x,) avecx; et xi les

représentations vectorielles des couptesy() et @y, ). Pour une base d’apprentissageNde
paires X1, Xo), OU X1 est a classer au-dessus xlg RankSVM résout un probleme

d’optimisation quadratique (QP’ :
N
. 2
min 3 L= H (x,) + H (x,)] +AW|
ou [7+ = max(0,2), dénommeée fonctiohinge est une fonction convexef(figure VI.6).

Autrement dit RankSVM utilise la fonctiorg]p pour approximerPairLoss Le deuxieme

terme de la fonction est un terme de régularisatjophaméliore la généralisation sur de

—
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nouveaux exempleg.est un hyper-paramétre de RankSVM qui permet delgrer le poids
des deux termes de la somme.

Le probléeme de minimisation sous contrainte égeiviaést le suivant :

2

. 1
W, 3 Z_HW |+ c Z”; ¢ i

sc W' X 21-&, 0i=1., Q;j=1.,R;k=1..,NR
fijk >0,0i,...,.Q; ] =1...,R;k=1..,NR

approximations convexes de FPairLoss

3 T T T 3 T
28 1
Eless / ,
2r # HingelLoss T
15 ¢ -
Vi PairLoss
1 + £
05 r 7
D |sm————T |
05 - - - - -
-4 -2 0 2 4

Figure 1V.6 La courbe d’erreur PairLoss et deux approximatiaogvexes : I'erreur hinge
(HingeLoss utilisée en RankSVM) et I'erreur expoiedla (ELoss utilisée en Rank-Boost).
z=H(x0) —H(x1), PairLosg2) = signeg), HingeLos$z) = [1 + 2]+ =max(0, 1 +2),

eELosgz) = €

N 1 R :
OucC 25 , Q est le nombre de requété,est le nombre de documents pertinents pour la

requéte g et NR le nombre de documents non pertinents. La somme vdesbles

{¢}.& =200i=1,..,N donne une borne supérieure de nombre de pairesordahnées

_Q
(N _Zile'NR)'
Le probléme dual équivalent est le suivant :
N 1&, R, MR ;
mf‘x Zai _EZ Z Z aivl'ykai,j',k'xiyj,kxl,j',k'
i=1 i=1 j,j'=1kk=1

SC. >.a=0

i=1

0O<a <C,0i=1..,N

(=)



Chapitre IV Les méthodepprentissages d’ordonnancement pour la
recherche et le filtrage donfnation

L’'apprentissage d’'un modéle RankSVM revient alorsré&soudre un probleme
d’optimisation quadratique (QP) comme dans le c¥$1Shabituel. Plusieurs méthodes
d’optimisation peuvent étre utilisées : soit degshndes génériques pour des probléemes QP,
soit des méthodes spécifiques aux SVM développéedapcommunauté d’apprentissage
statistique Huyen 0§.

RankBoost :

RankBoost Freund et al 03 est un algorithme de typboostingdédié a la tache
d’ordonnancement, a pour but d’estimer une fonaierscore pour chague document-requéte

(d, ) en minimisant itérativement I'approximation expotielle suivante dPairLoss:

ELosgH,D) = " D(x,,X,)exgH () = H (x,)]

(%)
OuD(x1, x0) pondére I'importance de la pairg,(X) pendant la phase d’apprentissage.

Plus cette quantité est élevée, plus la paireiffgtilé a ordonner. RankBoost va déterminer
itérativement une fonctiod; = Ztlla'th[ , en cherchant a l'itérationune fonctionh; et son

poidso; qui minimisenELoss(h,, D,) . A I”etapet, D; est une pondération des paires qui met

. . t-1
plus de poids sur celles pour lesquelles la fonch_, = 2k=1akhk se trompe.
Définissons le colt a I'itératiarpar :

Z, =ELosgh,a,,D,) = > D, (%, %) exfa, (h (%) —h (x))]

(a%)
Il est aisé de montrer que pour tdiyt PairLosgH,) <[], Z, [Freund et al 03.

Cette borne montre que I'on peut minimigairLosgHy) itérativement en minimisard; a

chaque itération.

4.5.3 Approche listwise :

L’approche listwise essaye d'apprendre un moddlergdit I'ordonnancement réel des
documents associés a une requéte. Cette appraate té probleme d’ordonnancement par
la minimisation d'une fonction d’erreur définie $ailiste prédite et la liste d’apprentissage.

Selon les fonctions d’erreurs utilisées, l'approgeat étre divisée en deux sous-
catégories :

Pour la premiéere sous-catégorie, la fomcti’erreur est explicitement liée a des mesures
d'évaluation. En raison de la forte relation er&e fonctions d'erreurs et les mesures

d'évaluation, les algorithmes utilisés sont apel@éthodes d'optimisation directes.
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Pour la deuxiéeme sous-catégorie, la fonction digrréest pas explicitement liée a des
mesures d'évaluatiorRlusieurs méthodes ont été proposées parmi lesqudlistNet et
ListMLE qui sont des méthodes probabilistes, prépssrespectivement par Cao et/@ho
et al 07]et Xia et al. Kia et al 09.

ListNet :

ListNet, définie une fonction d’erreur qui utili$e distribution de probabilité sur les
permutations. Actuellement, les distributions debabilité sur les permutations ont été bien
étudiées dans le domaine de la théorie des praiéabiBeaucoup de modeles ont été
proposées pour représenter les distributions deapitité de permutation, tels que le modéle
Plackett-Lucelluce 59 Plackett 79 et le modéle MallowsNlallows 75].

ListNet est juste un exemple, montrant commentigpet le modele Plackett-Luce a
I'apprentissage de fonction d’ordonnancement. Edanné les scores d’ordonnancements des

documents fournis par la fonctibren sortie = {Sj }m , 0US=f(x;) ), le modéle Plackett-
j=1

Luce définit une probabilité pour chaque permutaetigpossible des documents:

ﬂ (J)

”Z” #S, )

Ou 7Y(j) désigne le document classé a Iaémfi position de 7z permutation

P(71S) =

et est une fonction de transformation, qui peut Eésaire ou exponentielle.

ListNet définit premiérement la distribution depabilité de permutation basée sur les
scores attribués par la fonctifinAinsi qu’elle définit une autre distribution deopabilité de
permutationPy, basé sur les étiquettes réelles qui représentetiédee de pertinence des
documents. Il peut étre substitué directement tansodéele Plackett-Luce afin d'obtenir une
distribution de probabilité.L’algorithme ListNet optimise I'entropie croisée entla
distribution des rangs des listes prédite et désioé la fonction d’erreur est définit de la

maniére suivante :

L(y, F(%;6)) =— Z R, (9)log P: x:0) (9)

900G
N SXPh) ﬁ exp((x;:6))
AW exp&/..) 1L expf(x:6)
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ListNet utilise le gradient décent pour optimisette fonction d’erreur
aL(H) Zal—(yi F(%.,6))
06

5L(M,F(>§,5D):_m RO [ Fxa(9)
06 53 o (9) 06

ListMLE :

Elle base sur une distribution exponentielle dewesc de pertinence et maximise la
vraisemblance entre les distributions des scorda liste de candidats prédite par le systeme

et les jugements de la liste désirée.

5. Apprentissage semi-supervisé et actif de fonctie d’ordonnancement :

Dans le formalisme de la tache d’ordonnancementi-sepervisé, I'ensemble
d’apprentissage est constitué d’instances étigaedéat I'étiquette reflete un jugement de
pertinence ainsi qu’un ensemble d’instances najuétées. |l s’'agit ainsi d’apprendre une
fonction score a partir d’'une base d’instancesuétiées.

Dans la littérature, il existe deux paradigmes @prentissage semi-supervise :
I'apprentissage inductif et transductif. Le cattemsductif s'intéresse uniquement a étiqueter
les instances non-étiquetées de la base d’apmagés Par conséquent, I'évaluation se fait
suivant I'habilité du modéle a s’acquitter de seh&sur les instances non-étiquetées de la
base d’apprentissage. Le cadre inductif a un toueabjectif : le but est de pouvoir ordonner
n'importe quel ensemble de données. L’inférencelest au coeur du paradigme inductif.

L’apprentissage actif vise a réduire le colt diétipge en sélectionnant de fagon
intelligente les exemples a étiqueter. L’'objecsif @'obtenir des bonnes performances avec le
moins possible d’exemples d’'apprentissage. Il exideux approches différentes : les
approches constructives et les approches séle¢Bettses 09.

Les approches constructives consistent a demaegedtijuettes pour n’importe quelles
données de l'espace de départ. Par contre, I'appraglective permet de résoudre ce

probleme en se focalisant uniquement sur les denmée-étiquetées.

—
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Algorithme :

Entrée
Un petitensemble de donnéésquetes S
Un largeensemble de donnéesn-étiquetes,
Répéter
Entrainement du modele s8r
Utilisation de modéle pour testey S
Selectiorde I'exemple le plus utilde S,
Interrogation d’un expert humain pour I'étiqueter
Addition de I'exemple étiqueté 4. S
Jusqu’a modéele atteigne un certain niveau de performaoagnccertain nombre de
requétes.

stape (1)

ey

Figure IV.7 Approche sélective en apprentissage aftijuyen 09
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6. Ordonnancement pour le filtrage collaboratif:

Actuellement et afin d’améliorer la qualité de kEcommandation, [I'attention de la
recherche dans le domaine du filtrage collaboeatiEplace le probleme de prédiction de note
en un probleme de prédiction d’ordreyui permet d’ordonner directement les articlesissa
essayer de prédire les notes d'un utilisateur esirarticles non notés comme une étape
intermédiaire Il existe des méthodes qui utilisent la préféeerpar paires (pairwise)
d’articles des utilisateurs. Parmi elles l'ordoncement collaboratif avec la borne
exponentiellefJean el al 07], 'EigenRank Liu et al 08] et probabilistic latent preference
analysis Liu et al 09]. D’autres méthodes ont été proposées telles gikéRank Weimer et
al 07] qui optimise directement la mesure d’ordonnancém®CG (Normalized Discounted
Cumulative Gain) et ListRank-MFShi 10 qui consiste a combiner une des méthodes de

I'approche listewise avec la méthode de factdosanatricielle probabiliste FMP.

6.1 Méthode EigenRank :

Le principe de cette méthode est de mesurer lidasité entre les utilisateurs en fonction
de la corrélation entre leurs ordonnancements idietea plutot que les valeurs de notation et
de proposer de nouveaux algorithmes de filtrageotlaboration pour I'ordonnancement des
articles bases sur les préférences des utilisagauitsires.

6.2 Méthode pLPA (probabilistic latent preference aalysis) :

Le modeéle pLPA : aborde le probleme d’ordonnancérdes articles directement par la
modélisation des préférences par paires sur ledearen utilisant un modele classe latente

basé sur le modéle de Bradley-Terry pour les coampams par paires.

6.3 Ordonnancement collaboratif avec la borne expantielle:

Dans cette méthode, les auteurs définissent urares’'ordonnancement qui prend en
compte les préférences par paires d’articles, odeafinissent une fonction de cdiittomme
étant le nombre derreurs de prédiction sur lesfépeéces par paires de la base

d’apprentissagéa, b) 0 yy tel que :

y, ={@bJaly,b0y,r, (8 >r, ()

oU I'yz) est la note fournie par l'utilisatexr pour l'article a. Chaque préférence par

paire(a, b) O yx exprime que l'utilisateur x préfere l'artickea 'articleb.

—
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D(U ’ I) = Z Z[[(Ul)xa = (Ul)xb]]

X (a,b)dy,

ou [[pr]] vaut 1 sipr est vraie, sinon 0. Le but de l'apprentissagedesidéterminer les
matrices de parametréset | qui minimisent cette erreur. C’est un probléme thofsation

difficile car la fonction D n’'est pas dérivable. Grace a linégalit&<gp]]<e ™, nous

proposons de born& de la fagon suivante :

D (U , I ) < Z Z e(UI ) xa — (Ul ) 4

X (a,b)Dy,

>
E(U.I)

La fonction € n'est pas convexe ed etl simultanément, en revanche elle est
convexe en chacune des matrices séparément. Afioweir régulariser la factorisation, ils
ont ajouté également deux coefficients = 0 pénalisant les normes teetl. Finalement,
iIs ont obtenu la fonction R :

RUD =S 3 e U+ i

x  (a,b)0y,
Puis ils ont construis un algorithme efficace gptimise cette fonction d’erreur, ou ils ont
adopté une stratégie de minimisation alternée,cqusiste a fixer alternativement une des
deux matrices et a minimisBrpar rapport a I'autre grace a la méthode du gnadienjugué.
Les formules qui permettent de calculer les gradiele R par rapport &J et al, qui sont

nécessaires a I'optimisation sont :

oR (M) (17w, (1Mu)p=(1Twy);
P PR AD U e
id X a

oR (L™ (LT
W: Z(Ib_la)e +2,U,

(a,b)0yy

_e‘ime

ol u, est lax-iéme ligne deU, i, est la a$™ colonne del, (I U); est laj-ieme

composante du vectellru,, et 0., vaut 1 si(, a) Oyx, 0 sinon[Jean et al 07]

6.4 Méthode CoFiRank :
La méthode CoFiRank a pour principe, de chercher®rité a ordonner correctement

les articles en haut de la liste, sans accorderimpertance égale a tous les articles. Cette

propriété est désirable notamment en filtrage boHatif, ou pour un utilisateur donné il est
[ 55 )
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important qu’'un article favori se retrouve en halg la liste (donc parmi les articles
recommandés). En revanche si un article en bas dist¢é est mal ordonné, cela n'a pas
d’'importance.

Pour atteindre ce but, les auteueimer et al 07 s'intéressent au critere DCG
(Discounted Cumulative GainkKdlervo et al 0Q) et de sa variante normalisée NDCG.

Concentrons-nous sur le critere DCG. SMD{ZL'---;T}r un vecteur de notes et une

permutation dg. Notonsr; la position de I'article i dans la permutationitSk [ N un seuil,
et zs la permutation dg dans I'ordre décroissant de ses éléments. Le f0@@k associé a

la permutationr vaut :

_ k 2yq _1
DCG@k(y,m) = 2iog(+2)

Ce score est maximal pour= 7. Le seuil k représente le nombre d'articles qu’un
utilisateur est prét a considérer. Remarquons gsedre DCG repose sur les permutations du
vecteur de noteg, et ne dépend pas des valeurs des notes. Degslaiteurs montrent que
les positions en haut de la liste ont plus d’infice sur le score que les positions en bas de la
liste. Autrement dit 'optimisation de ce criterermet de déterminer une permutation des
éléments respectant I'ordre défini paet favorisant les éléments en haut de la liste.

Dans le cadre de I'ordonnancement, nous ne préslisas des permutations mais des
scores qui induisent un ordre entre les observatidmsi les auteurs définissent une matrice
F de taille(n X m) dont les éléments Font permettre d’ordonner l'articigpour l'utilisateur.
Pour mesurer la qualité de 'ordonnancement inglaiif, les auteurs définissent I'erreur :

R(F,Y) :Zn:DCG@k(I'Il,Y,)

ou I, : est la permutation d&: dans I'ordre décroissant de ses €léments. Autredieen

optimisant cette fonction, nous cherchons la matde scores F permettant d’ordonner les
articles pour chaque utilisateur en favorisantaiggles en haut de la liste.
L’objectif de CoFiRank est donc de maximi$®{f; Yies) €n ne connaissant que la quantité
R(F; Yapp).

En pratique la fonctiorR(F; Y) est difficile a optimiser, et les auteurs détemnin
d’abord une borne inférieure d@ qu’ils optimisent a I'aide des bundle méthodeprés

optimisation, la matric& permet d’ordonner les articles pour chaque utédisa Les auteurs
f 56 ]
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montrent que leur algorithme peut également éiliséitlans le cadre de la régression multi-
taches. Autrement dit CoFiRank est également capablé prédire des notes.
Expérimentalement, les auteurs valident leur allgore sur plusieurs bases standard de

filtrage collaboratif.

6.5 Méthode ListRank-MF :

La méthode ListRank-MF consiste a combiner la ni¢hde cross-entropy de top one
probabilités avec la méthode de factorisation igiatle probabiliste(FMP) telle que la

fonction d’erreurs définis comme suit;

LU.V)= ;{—;(Rﬂlogp. CICHY ))}%(\U\\i +Ve)

M N exp;) exp@U iTVj ) A 2 2
e O 3 i A 2 QU+
=R Z I eXPRL) Z L eXPAUV,))

k=1

Cette fonction refléte l'incertitude entre lesdsd’apprentissage (en entrée) et les listes
résultantes (en sortie) provenant du modéle d’ardnocement. La sortie du modele de
recommandation est une liste de recommandatioatsvela chaque utilisateur i et est générée
par I'ordonnancement des articles de la collectlans 'ordre décroissant en fonction de la

valeury V.

Etant donné que la fonctidr{U,V) n'est pas convexe éhetV simultanément, Il a été
choisie l'utilisation de la méthode descendantgmglient qui consiste a fixer une des deux
matrices et minimisel par rapport a l'autre, a partir de laguelle unimimm local peut étre

obtenu. Les gradients die(u, v)par rapport & etV peuvent étre calculé comme suit:

U, 5 D leexp@UV)) D1y expR,)

1

| oReUN) | eOR) L

%:ilu N expgU V) _ N expR) qU V)V, +AV,
j = Zlik eng(UiTVk)) Zlik expR)

Notez queg '(x) désigne la dérivée ap(x).
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6.5.1 Factorisation matricielle probabiliste (FMP):
Le cadre FMP a été proposé par Ruslan SalakhwtdiRoslan et al 0§, ou la
factorisation matricielle est formulée a partirntérence probabiliste de la distribution

conditionnelle de notes observées. Le cadre ukistédormulé comme suit:

M N
U =argning Y 31, (R -oUf + L+
Supposon® la matrice de notes utilisateur-article, congt deM utilisateurs et dél
articles, PMF cherche a représenter la matricesat#ur-articleR avec deux matrices de
dimension inférieure, od est la dimension d& etV qui représentent les caractéristiques
latentes pour les utilisateurs (dddy et des articles (dané). U; de d-dimensions est utilisé
pour désigner le vecteur colonne de caracteristiglee I'utilisateur et V; de d-dimensions

pour désigner le vecteur colonne de caractéristigled’articlej.

li est une fonction indicatrice qui est égale a 1goeR;> 0, sinon 0.

g (x) est une fonction logistique définis comme suit :

6.5.2 Top One Probabilite :
Proposée par Zhe Cao da@ap et al 07, top One Probabilitéindique la probabilité
d'un article ordonné dans la position supérieunen@’liste ordonnée de données. Cette

probabilité est exprimée comme suit:

RR) = -

> 4(R)

Oou @(X) représente la fonction exponentielle

R étant la note de l'article

7. Métriques d'évaluation :

Parmi les mesures qui évaluent la qualité et teffité des systéemes de recherche

d’'information et de recommandation il existe:

7.1 Précision :
La précision est la proportion des articles pertiselans la liste des articles retournés

par le systéme, ce qui correspond au pourcentage oombre d'articles suggérés et s'avérant

(=)
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véritablement pertinent pour l'utilisateur acti®e'on considere par exemple, une liste des N
meilleures recommandations, la précision corres@ond la proportion  darticles

véritablement consultés et appréciés par l'utdisacourant.

. ‘{Recommandatbn pertinentes}n{Recommandatbn émise#
précision=

‘{Recommandati)n émiseﬂ

7.2 Rappel :
Le rappel est la proportion des articles pertin@atsrapport & ceux qui sont pertinents
au sein du corpus. Il compte le nombre d'articlassdla liste de recommandations N-top

ayant déja été notés par l'utilisateur courant.

‘{Recommandatim pertinentes} n {Recommandati)n émise}*

Rappel= : :
‘{Recommandatnn pertlnentesH
7.3 F-Mesure : C’est la mesure qui combine les deux précédentes:
précisionrappel
(precision+ rappel)

F=2

7.4 Précision moyenngaverage precision)
Cette mesure, notée AvgP, est la moyenne des sabimirla précision, calculées a

chaque rang, ou un document pertinent est trouleekt déterminée de la maniere suivante :

AvgP=>" prec@k.rel(k)

i=1

Avecrel(k) valant 1 si le document au rak@st pertinent.

8. Conclusion :

L'apprentissage d'une fonction dordonnancement es type de probleme
d’apprentissage automatique supervisé ou semi-ggpadans lequel le but est de construire
automatiguement un modele d’ordonnancement a piEsidonnées d’apprentissage.

Beaucoup de meéthodes d’apprentissage d'une fonadiordonnancement ont été
proposées dans la littérature, avec des motivateinges formulations différentes. Ces
méthodes apprennent en général leurs fonctionslabmancement en minimisant certaines
fonctions d’erreurs.

Nous avons présenté dans ce chapitre, entre aliéted, de l'art sur les méthodes

d’apprentissages d’'ordonnancement pour la recherehele filtrage d’information

(=)
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1. Introduction :

Un systéme de recommandation doit étre en mesungraposer les articles qui sont
susceptibles d'étre préférés par I'utilisateur. Dém plupart des systemes, le degré de
préférence est représenté par un score de prédi@amt une base de données d’évaluations,
attribuées par des utilisateurs sur un ensembitictéas. Traditionnellement, les algorithmes
du filtrage collaboratif sont basés sur la prédictde notes que le systéme saurait attribués
aux articles non notés, afin qu'ils puissent étdmnés par des notes prévues. Ainsi une liste
d’articles a recommander est produite a I'utilisate

Dans cette recherche, nous nous sommes intéressgseborer la qualité de la
recommandation en nous basant sur la prédictiordipselon le golt des utilisateurs. Pour
se faire, nous avons appliqué les méthodes d’apgsage d’ordonnancement au filtrage
collaboratif, en proposant l'adaptation d’'une métnod’ordonnancement de recherche
d’information pour la tdche de prédiction d’ordne fdtrage collaboratif. Ce qui consiste a
ordonner correctement les articles plutét querddipe correctement leurs notes.

Cette proposition combine la méthode de factonsatnatricielle (MF) (consiste a
représenter les utilisateurs et les articles par fdeteurs latents) avec une des meilleures
méthodes d’ordonnancement de I'approche listewis@gsente de bonnes performances par
rapport aux autres (pointwise et pairwise). Unéelisrdonnée d'articles est obtenue en
réduisant au minimum une fonction d’erreur qui ésente l'incertitude entre les listes

d’apprentissage en entrée et en sortie.

2. Différents cadres de filtrage collaboratif :

Les différents cadres développés pour le filtragaboratif comprennent des approches
pures ou hybrides qui peuvent étre séquentiellasotséquentiellegean 08]

Le terme pur indique que la recommandation se famiiguement sur les jugements des
utilisateurs. Le contenu des articles n’est palisétice qui contraste avec les premiers
systemes de filtrage d’information décrits dansdeapitres précédents. La seule information
disponible sur un article est donc son identifiddur notre exemple, c’est simplement le
nom du film. Ce cadre a été largement étudié notambmansarlin 04 ].

Des approches utilisant en méme temps les jugesnugihsateurs et des descripteurs des
articles sont appelées approches de filtrages baoldifs hybrides car elles mélangent les
filtrages collaboratifs et ceux basés sur le amntdlles ont aussi été étudiées et peuvent

ameliorer les prédictions dans des applicati@zs{lico et al 04.
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L’aspect non séquentiel du filtrage collaboratgrsiie que le systeme ne prend pas en
compte l'ordre dans lequel les notes sont saidigsspect chronologique est ignoré et
n’influence pas le processus de recommandation. IRzite exemple, cela signifie que toutes
les notes de la méme valeur ont la méme signifinatCeci semble naturel mais en réalité, les
notes ne sont pas statiques, elles peuvent évetue@me devenir obsoletes. Un film noté
plus récemment aura plus de sens qu’un film notg al quelques années. Pour certaines
applications, cet aspect chronologique est imporamoit étre pris en compte. C’est le cas
par exemple d’'un systéme de recommandation badéhstorique des pages visitées durant
la navigation d’un utilisateuShani et al 09.

Dans ce mémoire, nous nous plagons dans un cadiltrage collaboratif pur, non—
séquentiel, ou les jugements sont des notes. Newsnsidérons pas I'aspect séquentiel qui
rajouterait la difficulté supplémentaire du traitsmhde I'ordre chronologique des jugements.
Nous considérons le cas ou les jugements sontregprsous forme de notes. Cela correspond
par exemple au cas ou le systeme de filtrage aoiaib demande a chaque utilisateur de
fournir des jugements sur des articles de son ¢leiprimés sous la forme de note (réel
positif borné). C’est le cas de la majorité dedésyes, par exemple pour la recommandation
de films, ou les utilisateurs peuvent donner deesde 1 a 5, stockées en machine sous
forme de matrice de notes. Ce type de jugementepté le double avantage d’'étre facile a
collecter et & traiter du point de vue du systeme.

3. Méthodes utilisées :
3.1 ListMLE :

C’est 'une des méthodes de 'approche lisgtweguii emploie le modéle de Placktt-Luce
paramétré et l'estimateur de maximum de vraisentielapt formalise I'apprentissage
d’ordonnancement comme probléme de minimisatiotadenction d’erreur. Cette derniere

est définie de la maniere suivante :

" m f(Xy(
L(f(X),Y):‘ZlogrlZ’?XZip((f(;()) )
i=1 1= k=j v (k)

3.1.1 Modéle de Plackett-Luce (PL)
Le modele PL définit une distribution de probaBilsur des permutations d’objets,

référés comme probabilité de permutation. Supposquid y a un ensemble d'objets
0 ={0y, O, - - -, @ Soit = une permutation (Liste ordonnée) des objets &t dénote

I'objet dans la'f™position dans la permutation Supposant qu'il n'existe pas des scores non

(o)
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négatifs attribués aux objets. Soit S 5,{$, - - - ,& les scores des objets. Le modeéle PL

définit la probabilité de permutatianbasée sur les scores S comme suit :

Sﬂ—m )
n
j=

Ps(m) = D Z._i Sﬂ_l(,-)

Les probabilités des permutations forment naturedlet une distribution de probabilité.
Exemple :

Supposons qu'il y a trois objets A, B,dbidles scores sonk,sss, S avec (g > $ > <),
la probabilité de la permutation ABC est :

S S &
PO = (s s )G 2 )

Et celle de la permutation CBA est :

& S S
RCBA= (oo e e )

Le modéle de PL possede quelques propriétés. Rdasj la probabilité de permutation

dans l'ordre décroissant est plus grande par coeliede I'ordre croissant est plus petite.

3.1.2 Fonction d’erreur de vraisemblance (Likelihod Loss):
La fonction d’erreur de vraisemblance est défieila maniére suivante :

R(f(X),Y) =~logP(Y|X; f)
Ou
LN exp(f (Xyq)
P(Y|X; f) =
( ‘ ) I':J ZE:ieXp(f(XY(k))

Il est a noter la définition réelle de la distriomt de probabilité exponentielle

paramétrée sur toutes les permutations obtenuds amction d’ordonnancement, ainsi que
la fonction d’erreur comme étant le négatif logisemblance de la listebtenue par les
scores réels (ordre souhaité). La distribution mdabilité s'avere étre un modele de Plackett-
Luce Marden 95].
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3.2 Technigue de factorisation Matricielle

ConsidéronsR la matrice de notes avec des données manquaniesontient n
utilisateurs etp articles, chaque utilisateur ayant noté au moinsaticle. Un exemple
d’apprentissage est un triplet, a, r)ouu est un indice d'utilisateur dans= {1, ..., n} aest
un indice d'article A ={1, ..., p}etr est une note dans= {1, . . ., v} Nous proposons
d’apprendre pour chaque utilisateur une fonctiorores qui permet de représenter les
préférences de maniere simple et intuitive. Unetion d'utilité f : U X A - R modélise la
préférence d’'un utilisateur pour un article parsaare réel. Si un utilisateurl] U préfere un
article a a un article b, cette préférence est simplement représentée 'peagdlité
f(u,a) > f(u,b) Dans le contexte des systemes de recommandksoarticles sont présentés a
chaque utilisateur par ordre décroissant des stores

La méthode de factorisation matricielle (F§oren 09] permet d’apprendre la
représentation vectorielle des données en utilisaatfactorisation matricielle régularisée. Le
principe est de trouver deux matrides] R U O R™telle que le produit matricié AT est
la matrice de scores (< p) associée a la fonction d'utiliféot (UA"),= f(u, a). Remarquons
gue le parameétre de taille commun aux matricdg et A, définit la dimension des espaces de
représentation des utilisateurs et des articlesq@h ligne deA peut étre vue comme une
représentation vectorielle des articles. Nous ootef le vecteur représentant &' article.

De méme, chaque ligne tlecaractérise le classifieur linéaire pour un wtiesir donné. Nous

noterongy; le vecteur poids pour IET¢ utilisateur.

«—P— «—d—
[ < P
? 5 4 T
n R =N U Xd AT
1 ? 5 ? 32
2 5 4 ? ?
3 ?2 ? 5 4 l

Les matrices des parameétrés et A peuvent étre trouvées en résolvant le probléme

d'optimisation suivant:

min (Rij -U A} )+ A(Ju Hi + HAHi)

U.A {i,ijor

[ ])
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ou ||U ”2 dénote la norme de Frobenius/léé parametre de régularisation afin d'éviter le
F

sur-apprentissage. avBcdésignant l'indexation des notes non nulles tansatrice creuse.

4. Solution proposeée :

Notre objectif est d’obtenir un ordonnancementecirde tous les articles en préservant
les préférences de chaque utilisateur et de recowhendes k-top articles. La méthode que
I'on propose, consiste a combiner les deux méthoiléss auparavant (ListMLE et FM), ou

la fonction d’erreur (proposée) basée sur leurscipe est définie comme suit:

n expU A;) A 12 Ll AR
LU, A=>"1->" 1,,log 9) +Z (Ul +|A[5)
Z Ehalelongs S (WA

LU.A=>", Zlelian[log{zj):jlizm eXpUiA;(j)))_Ui'AkTm] +%G\UHi +Wi)

Z : représente I'ordonnancement réel des articlesépar I'utilisateur u;

Z(j) : représente la position des articles selon |&peace de I'utilisateur ;

Iz : égale 1 slfizp >0 sinon 0

Avrticles

Utilisateurs

m=1 |

sl =21 s 1T =21 2|1 1

u =2 | 4 | £ | B | s | 1 | 2

u =3 | ? | 2 | s 2 | s | 3

= ‘ Ay > A > Az > A > Az As

Lk
| I T I U L T O
Z, Indice de 1"article
4 1 2 6 3 <1
Selon les préférences de 1"utilisateur U =2

La fonction L n’est pas convexe dd et A simultanément, en revanche elle I'est en

chacune des matrices séparément. Le probleme miisption associé s’écrit simplement:

(U*,N):argninL(U,A)
U,A

—
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Pour minimiser la fonction d’erreur, nous optons pour une approche itérative en 2
étapes, ou chaque étape consiste a fixer une desnt&rices et minimisdr par rapport a
I'autre grace a la méthode du gradient conjugué.

Algorithme
Entrée:
- L’ensemble de gréhces de chaque utilisateur
Initialiser:

- Initialiser UY et AY aléatoirement
- 14dgd 1l
Repeat

U gg argminLU®,AM)

0]

AU 00 argminLU ‘P, AM)

A

-olo 1+1
Untdonvergence de (U, A);
Sortid) etA

Nous donnons les formules permettant de calcutegradients dé par rapport & et a
A, nécessaires a l'optimisation :

P
oL _ Zp | (Zkzj Lz exp(UiA-Zr(k))AZ(k)q)
—=>" 1,0
U, j=1 et

= Azjg | T AU
ZE-:J- Iz iy eXp(UiA;(k'))

iq

’ i Ii eXp(Ji Y ) inv
6L§U B =2 Zelew 2. ; = o fZ(k) ~GwiUn | (T
A Z(-zj Lz €XPU A y)
avec éZ(k)x =1 S? Z(K)=x O =1 S? Z(X):J:
é(k)x =O Sl Z(k)iX é(x)j =O Sl Z(X) ¢J

5. Expérimentation :
5.1 Jeu de donneées:

Nous utilisons pour I'expérimentation, le jeu dendées réelles du systeme de
recommandation de films MovieLen<Ce jeu de données est trés populaire et utilises d

beaucoup d’études du domaine de filtrage collabof&tguyen 04. Le site Web MovieLens

(=)

1 http://movielens.umn.edu/
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est développé par le groupe de recherche Groupadimiversité de Minnesota, Etats-Unis.
On dispose sur ce site de deux jeux de donnéealdations de films de tailles différentes.
Nous utilisons dans cette expérimentation le jeuermant 100 000 évaluations de 1 a 5
étoiles, fournies par 943 utilisateurs sur 168&dilpendant une période allant de Septembre
1997 a Avril 1998. Ainsi, il existe 93,7% de donsémanquantes (matrice creuse). La

distribution de ces évaluations est présentée lddigure ci-dessous :

6,11%

11,37%

M1
2
3
M4
M3

Figure V.1 Distribution des notes dans la base de donnéesdlens

Nous constatons une grande proportion des évahsatiariant entre 3 et 4 étoiles pour
un jugement respectif moyen et positif. Par contre faible proportion pour les évaluations
défavorables de 1 et 2 étoiles. Ceci montre laaeoel des utilisateurs a n’évaluer que les

films qu'ils préferent.

5.2 Métrique d’évaluation utilisée :

Le NDCG (Normalized Discounted Cumulative GaiKalervo et al 00 est choisi
comme métrique d'évaluation, du fait de sa gramdesibilité a la pertinence des k-top films
ordonnés. Cette métrique est une version normatisda DCG. Elle est calculée en divisant

DCG @k
IDCG @k

On peut calculer le score NDCG pour toute permaati'un ensemble d'articles dont

le DCG par le gain cumulatif Idéal IDCG. NDCG @k =

les étiquettes sont connues. NDCG posséde un paeakndéfini par l'utilisateur et deux
fonctions qui se rendent souhaitable dans le cadvedonnancement. Ce parameétre de

coupure détermine le nombre d'articles dans la tisirdonnancement a considérer.

(e )
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Le DCG utilise deux fonctions :
— un gain croissant en fonction de la valeur déigieette D(y), elle permet de traiter
differemment les degrés de pertinence des instances
— Et un facteur décroissant en fonction du rardge l'instanceg(r) pour tenir compte des
différentes étiquettes.

La mesure est alors définie comme :

DCG@k = Z D(y;)g(x)

o _ 1
Oou D(yi)—z 1et 9(%) Log, L+ )

La valeur de NDCG varie de 0 a 1 avec une valeis @levée qui indigue une meilleure

efficacité d’ordonnancement.

5.3 Outil d’évaluation :

Afin d’évaluer notre proposition, nous avons uéfisle langage MATLAB (MATtrix
LABoratory) développé par la société MathWorks. MAB est un outil congu dans le but
de fournir un environnement de calcul matricieliceite, interactif et portable. Avec ses
fonctions spécialisées, MATLAB peut étre aussi @dr® comme un langage de
programmation adapté pour les problemes scienéfigat un outil trés efficace qui est
largement utilisé pour le calcul numérique et kualisation graphique.

5.4 Résultats et analyse :

Pour notre expérimentation, trois cas se présenteotir chaque utilisateur, nous
choisissons aléatoirement 10, 20 et 50 fiims éwallens le but de I'apprentissage et nous
utilisons le reste des films notés dans le pubdill'utilisateur pour le test. Pour chaque cas,
nous supprimons les utilisateurs qui ont noté mdm&0, 30 et 60 films respectivement afin
de nous assurer que nous pouvons évaluer au moifilens notés par utilisateur. Le tableau
suivant résume le nombre des évaluations utilidées la base d’apprentissage pour les trois

cas:

Cas 1 Cas 2 Cas 3

Nb user X Nb d’article 943 X 10 744 X 20 497 X 50

Tableau V.1 Nombre des évaluations utilisé dans la base d’apssage

—
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L’exécution de notre algorithme a été reproduite dizaine de fois, ou une moyenne a

été considérée pour chague cas.

Nous avons adopté le protocole d'évaluation appejénéralisation faible» dans
I'estimation de CoFiRank. Ce protocole permet asurer la performance et la qualité de
prédiction pour des utilisateurs déja présents dimase d’apprentissage.

Afin de mettre en relief notre proposition, nousqadons a une comparaison avec l'une
des méthodes de la prédiction d’ordre (CoFiRank-EDGinsi que celle de prédiction de
notes (Factorisation Matricielle). Dans les trags ce I'expérimentation, nous avons choisis
k= 10 (NDCG@10) afin de permettre une comparaisoecties résultats dt=5 (taille du

parameétre commun aux matridésetA) du fait des résultats probants obtenus.

Le coefficient de régularisationinflue sur la convergence de la fonction d’erraunsi
gue sur le contrdle de sur-apprentissage. Ladi§uR illustre la relation entre et I'erreur.
Aussi elle montre le sur-apprentissage lors@uest inférieur ou égale a 0,01. Notons
gu’aucun effet de sur-apprentissage avégal ou supérieur a 0,1.

1
0,9
0,8
0,7 4
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

—»— (.01
«— 0.001

Erreur normalisée

e ot

0O 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Nombre d'itération

Figure V.2 L'impact du coefficient de régularisation sur laneergence de I'erreur

dans le processus d'apprentissage
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Les résultats expérimentaux sont consignés daablieau suivant :

Cas d’apprentissage

10 20 50
CoFiRank-NDCG 0.6400 +0.0061 | 0.6307 £0.0062 | 0.6076 +0.007|7
Proposition 0.6381 £0.0073 | 0.6340 +0.0055| 0.6210 +0.0030
FM 0.6025+0.0053 0.6210 +0.0024  0.6165 +0.0015

Tableau V.2: Comparaison entre CoFiRank-NDCG, FM et propositian la métrique
NDCG

L’examen du tableau ci-dessus, montre :

- Un rapprochement de nos résultats avec ceuxot#@ank-NDCG ou I'on remarque
une intersection des résultats dans les intervedigsectifs [0.6454, 0.6339], [0.6369, 0.6245]
pour les deux premiers cas et une amélioration lgawoisieme.

- Une amélioration des résultats de notre promosippar rapport a la méthode de

factorisation matricielle.

L'optimisation de notre fonction d’erreur a amenka aninimiser. Cette minimisation
d’erreur conduirait & un bon établissement d’orgortement. La figure V.3 ci-aprés montre
gue la relation entre le NDCG@10 et I'erreur esiemnsement proportionnelle au cours des
itérations de [l'optimisation. On remarque, que fitetité de Ila performance
d’ordonnancement devienne a la fois optimale etveqgente lors de l'optimisation de la
fonction d’erreur. En outre, il indique que notregosition est efficace lorsque le NDCG@10

devient optimal apres 180 itérations.

1
0,9 |-
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1 +
0 |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Nombre d'itération

i NDC G

+— Erreur

Erreur normalisée

Figure V.3 L'efficacité de la proposition pour atteindre NDCG@optimale
en minimisant I'erreur
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6. Conclusion :
Il ressort qu'a travers cette recherche, I'ordormeament collaboratif reste I'une des

meilleures facons pour faire des recommandatiamspiné par les travaux récents dans la
communauté Learning to rank, notre propositionisgilune des méthodes de I'approche
listwise qui donne des résultats expérimentausfsegantsDans notre cas cette méthode est
utilisée comme une technique pour ordonner leslestpour chaque utilisateur, dans laquelle
les utilisateurs et les articles sont représent@snte des caractéristiques latentes utilisant la
factorisation matricielle (MF). La contribution atre proposition fournit une amélioration

des performances par rapport a la factorisationrioedte, ainsi qu’elle présente un

rapprochement des résultats voire une améliorg@mmapport a CoFiRank-NDCG.
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Conclusion et perspectives :

Les systemes de recommandation ont été concus calesneutils puissants pour aider
les utilisateurs a trouver et évaluer les artid&stérét. Ces systémes utilisent une variété
d’algorithmes pour soutenir les utilisateurs a tdem les articles qui correspondent le mieux
a leurs godts ou a leurs besoins. La plupart dalgesithmes sont basés sur la prédiction de
notes, qui consiste essentiellement a prédiredessne plus précisément possible.

Ces dernieres années les systémes de recommandatiorconnu des progres
significatifs et de nombreuses techniques ont é@gsées pour améliorer la qualité de
recommandation. Parmi ces techniques la prédicdmrdre qui consiste a ordonner
correctement les articles selon le golt des ut#iga. Généralement, ces systemes ne
s’intéressent qu'aux premiers articles de la listén de faire des recommandations
personnalisées, qui consistent a résoudre le pn&blé’'ordonnancement relatif a chaque
utilisateur. Tout en signalant que cette liste éstrésultat direct d'un algorithme
d’ordonnancement, ou peut étre calculé a partiréggltatsd'un algorithme de prédiction de
note par le tri des articles en fonction de leutenprédit. Nous pensons qu’ordonner
correctement les articles est plus important qadipe correctement leurs notes.

Dans ce contexte et dans un premier temps, noussapmsenté un état de lart
regroupant trois chapitres, a savoir : les systédeetiltrage d’information avec leurs types,
les systemes de filtrage collaboratif en incluaed Hifférents algorithmes de calcul de
prédiction de notes, ainsi que les méthodes d'aisemge d’ordonnancement pour la
recherche et le filtrage d’information. Dans notentribution, nous avons proposé une
approche qui exploite l'apprentissage d'une fonctaordonnancement dans le filtrage
collaboratif, consistant a combiner la méthode @bmnancement ListMLE avec la technique
de factorisation matricielle. Le principe de nofeoposition consiste a minimiser une
fonction d’erreur afin d'obtenir une liste d'ares qui préserve le mieux possible la
préférence de chaque utilisateur.

L’expérimentation a été menée sur le jeu de donréssMovielLens, pour lequel nous
avons utilisé un protocole expérimental permettatévaluer les performances en
apprentissage hors ligne «généralisation faibles pwaluer la prédiction d’ordre.

Nous souhaitons pour les futurs travaux, d’étellidr@luation de notre proposition en
utilisant le protocole expérimental d’apprentissageligne «généralisation forte». De plus
nous projetons d'utiliser des benchmarks a grauthelle tels que Netflix, EachMovie et de
diversifier la comparaison de notre propositioncagtautres méthodes qui sont basées sur la

prédiction d’ordre.

()



Conclusion et perspectives

Nous signalons que la présente proposition, comelupart des algorithmes de
recommandation de filtrage collaboratif, pourraiteéconsidérée comme une approche de
recommandation variationelle, ou les mesures di@tiah, telles que, la précision moyenne
MAP et NDCG, ne sont pas directement liees a notogléle. Par contre les récentes
recherches dans le domaine d’apprentissage d’'uratidoa d’ordonnancement pourraient étre
plus exploitable pour améliorer la performance @l sommandation par optimisation directe

des mesures d'évaluation.
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