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Résumé

Résumé

Le filtrage d’information est le processus permettant d’acheminer un flot continu
d’informations pertinentes vers des groupes de personnes, sans qu’ils aient a exprimer
explicitement ce qu’ils recherchent, depuis ces objectifs ou ces désirs définis préalablement,
par le biais du principe de collaboration qui apporte des bénéfices pour tous les usagers du
systéme en contrepartie d’un effort individuel. L’élaboration de tel systéme confronte a
certaines limites, telles que la phase de construction initiale « démarrage a froid » et le

passage a I’échelle et parfois le manque des données, et I’effet entonnoir.

Dans ce mémoire nous montrons que l’'utilisation des informations sémantiques des
ressources ((type, propriétés)...), peut améliorer la précision, la couverture et la qualité des
systéemes de recommandation. Ainsi que la minimisation de la taille du systéeme par la
formation des communautés sémantiques qui sont aussi utilisées comme des sources des

données pour recalculer les données manquantes pour avoir des prédictions plus préecises .

On présente dans ce mémoire une approche de filtrage d’information hybride, qui est basée
sur 1’algorithme basé mémoire afin de 1’améliorer et de réduire les effets des problemes de

filtrage collaboratif par I’intégration du web sémantique dans le processus de filtrage.

Mots clés : Filtrage Collaboratif, Web sémantique, Ontologie de domaine, Délégué «

représentant », Similarité sémantique, Arriere plan, Systéme de filtrage hybride.



Résumé

Abstract

The filtering of information is the process allowing to forward a continuous stream of
relevant information to groups of persons, without having to express explicitly what they look
for, since these objectives or these desires defined beforehand, by means of the principle of
collaboration which brings profits for all the users of the system in return of an individual
effort. The elaboration of such system confronts with certain limits, such as the initial

construction phase "cold start" and the scale net, the lack of the data, and the funnel effect.

In this document, we show that the use of the semantic information of the resources ((type ,
properties)), can improve the precision, the cover and the quality of the systems of
recommendation. As well as the minimization of the size of the system by the formation of
the semantic communities which are also used as sources of the data to recalculate the missing

data to have more precise predictions.

We present in this document an approach of hybrid information filtering, which bases on the
based memory algorithm to improv and reduce the effects of the problems of collaborative

filtering by the integration of semantic web in the process of filtering.

Keywords: Collaborative filtering, web semantic, Ontology of domain, Delegated
"representative”, Semantics similarity, Background, Hybrid filtering system.
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Introduction générale

Introduction générale

Le filtrage collaboratif consiste a filtrer les documents du flux entrant en se basant sur les
profils de chaque utilisateur. A la différence des moteurs de recherche ou 1’accés est actif les
systémes de filtrage présentent un acces passif a I’information, il est caractérisé par le fait que
I’utilisateur recoit des recommandations sur ce qui I’intéresse, sans 1’envoi d’une requéte,
pour pallier le probléme de la surcharge d’information, et personnaliser I’accés aux
informations. Il présente aussi d’autres avantages, comme la possibilité de recommander tout
type de ressources (images, vidéos etc.), la possibilité d’intégrer d’autres facteurs tels que le
web sémantique. Cependant les systémes de filtrage soulévent des problématiques. D’abord le
nombre peu important d’évaluations dans la matrice ou les objets a recommander ne sont
décrits que par les évaluations fournies par les utilisateurs, qui engendrent des prédictions peu
pertinentes, cette problématique est nommée « Matrice creuse », et encore pire lors du
« démarrage a froid » du systeme ou aucune information n’est disponible. Il faut aussi tenir
compte du probléeme de «P’effet entonnoir » ou la majorité des systemes actuels ne
permettent pas dans certains cas de prendre en compte les documents d’un nouvel axe de
recherche pour les différentes communautés, et en plus la complexité de ces systemes, les
techniques doivent s’adapter aux centaines de milliers d’utilisateurs ou de ressources, en

gardant un niveau de performance acceptable.

Aujourd’hui, I’adoption des systémes de filtrage est assez importante, mais le défi est
I’amélioration des pratiques et des méthodes utilisées pour rendre les systémes plus précis et
performants. Cette amélioration passe par I’amélioration de la prise en charge des
problématiques liées a ces types de systémes et par la proposition de nouvelles approches

pour améliorer les fonctionnalités.
Le reste de ce manuscrit est composé comme suit :

Le « chapitre 1 » fait le point sur 1’état de I’art du filtrage d’information, nous présentons
ces grandes familles « collaboratif et basé contenu » ensuite dans le « chapitre 2 » nous
présentons plusieurs techniques de filtrage collaboratif qui ont été explorées pour réduire les
problématiques indiqués ci-dessus. Certaines sont statistiques (classification, réduction de la
dimension, etc.), elles permettent d’alléger I’impact du faible nombre d’évaluations et
d’améliorer la performance. D’autres visent a résoudre les problématiques de démarrage a
froid, de la nouvelle entité et du nombre d’évaluations en introduisant I’aspect sémantique de
différentes maniéres dans le processus de prédiction, et en intégrant les deux types

d’approches dans des techniques hybrides.
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Dans notre travail, nous nous sommes penchés sur la piste visant a introduire 1’aspect
sémantique, ceci en utilisant I’infrastructure du web sémantique, a cause des avantages que

nous pouvons en tirer dans le « chapitre 3 » :

Nous proposons une approche de filtrage d’information hybride au « chapitre 4 », qui se
base sur I’algorithme basé-mémoire afin de ’améliorer et de réduire les effets des problémes
présentés ci-dessus, nous proposons I’intégration du principe de 1’algorithme basé modéle «le
regroupement des utilisateurs similaires » et la description sémantique des documents a
recommander « ontologie de domaine ». Pour cela nous avons évalué plusieurs module : La
formation des communautés, Le calcule de prédiction La récupération des évaluations .En
plus de la proposition d’un algorithme pour la récupération des évaluations, nous avons défini
un algorithme pour le calcul de la similarité qui se base sur le nombre de recommandation de
chaque item, et des résultats et des comparaisons sont donnés. Nous terminons par une

conclusion et quelques perspectives.
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Chapitre 1 Filtrage d’information

1. Introduction :

Le but d’utiliser un systéme de recherche d’information est d’accéder a I’information

pertinente, adaptée aux besoins des utilisateurs, depuis des ressources hétérogenes.

Les systéemes de recherche sont divisés en deux catégories, selon la stratégie de recherche

utilisée active ou passive :

v Accés actif : est utilisé par les systémes de recherche d’informations traditionnels,
caractérisé par le fait que I’utilisateur fait un effort de recherche pour trouver ce qu’il désire,
I’utilisateur formule son besoin par une requéte, en utilisant des mots-clés qui seront
comparés avec les documents indexés dans les bases de donneées. Les résultats retournés aux
utilisateurs contiennent souvent un grand nombre de documents non pertinents ou
I’utilisateur doit sélectionner manuellement les documents pertinents. Il s’agit d’une tache

pénible et ennuyeuse pour 1 utilisateur

v" Acces passif :Caractérisé par le fait que I’utilisateur regoit des informations ou bien des
recommandations sur ce qui I’intéresse, sans I’envoi d’une requéte pour pallier le probléme
de la surcharge d’information de la premicre stratégie , et personnaliser I’acceés aux
informations .Ces recommandations faites par un ami, une liste de diffusion (e-mails) ou

bien un systéme de filtrage d’information.

2. Définition :

Le filtrage d’information est le processus permettant a partir d’un large volume
d’informations dynamiques, d’extraire et de présenter les seuls documents intéressants un
utilisateur ou un groupe d’utilisateurs ayant des centres d’intéréts relativement semblable
appelés profils [Boughanem, 2001]. Ces profils (centres d’intérét des utilisateurs) sont définis
préalablement et de maniére permanente, aident les utilisateurs sans expérience personnelle
suffisante a faire un choix en lien avec ses golts et ses attentes parmi les recommandations

de toutes sortes.

L’objectif de 'utilisateur a utiliser ce type de systeme est a la fois de minimiser le temps
passé a la recherche, et de lui suggérer des items® pertinents qu’il n’aurait pas spontanément
consultés, ainsi accroitre sa satisfaction globale. La figure 1.1 [Maria, 2005] donne une vision

générale sur le processus de filtrage d’information, ou le systéme fait une « «prédiction », qui

1 Peut par exemple étre une page web, un livre, un film, de la musique
-3-
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s’appuie sur le « profil »d’un utilisateur et aboutit a une décision : « recommander » ou « ne

pas recommander » I’information.

o/ |

=Y
|
Figure 1.1 : Filtrage d’information

3. Terminologie:

Le filtrage d’information est un domaine riche qui contient une multitude de terminologies

différentes, qui a besoin d’étre clarifiée [Hamid, 2004] :

v’ Le filtrage d’information : Est alternativement défini par plusieurs noms, tels que
routage, recommandation et diffusion sélective de I’information(ou SDI?) :
eLe routage : Est utilisé pour indiquer qu’une liste de documents est acheminée & un ou
plusieurs utilisateurs.
e La recommandation: Consiste a exploiter les préférences d’une communauté
d’utilisateurs pour prédire la préférence d’un utilisateur donné.
elLa SDI : Est utilisée pour insinuer que les profils décrivant des besoins en information
sont construits manuellement, et permettent d’identifier les domaines de
spécialisations des utilisateurs. On utilise de plus en plus le terme accés personnalisé a
I’information. Ce terme englobe toutes les formes d’accés a I’'information qui mettent
I’utilisateur au centre du processus de sélection d’information.
v'Les besoins en information : Mizzaro [Mizzaro ,1997] considére que le besoin en
information passe par plusieurs phases :
ela phase initiale : c’est-a-dire, 1’état anormal de la connaissance, appelé aussi probléme
eUn probléme : se transforme ensuite en un besoin en information lorsque la personne se
rend compte de ce qu’elle désire comme information.

oL ’expression du besoin en information : se transforme en une requéte.

2 Selective Dissemination of new Information
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Le besoin en information est souvent designe par « centre d’intérét». Il est parfois
identifié sous le nom topic”.On retrouve également les termes profile et requéte qui

peuvent désigner 1’expression d’un besoin selon le contexte dans lequel ils sont invoqués.

v'Communauté: Une communauté est un ensemble d’utilisateurs proches les uns des autres

relativement a un critere particulier.

4. Caractéristiques d’un systéme de filtrage :

Un systéme de filtrage d’information est caractérisé par les propriétés suivantes :

v'Exploite un grand volume de données, entrant transmis par des sources distantes

v'Basé principalement sur le profil de I’utilisateur ou d’un groupe d’utilisateurs

v'Diffuse que les informations en adéquation avec le profil I’utilisateur [ Abbes, 1999]
v'Acceés aux derniers documents arrivés [Samia, 2007]

v'Intégre I’utilisateur, avec I’évaluation des ressources recommandées, pour la mise a jour

de son profil [Amokrane, 2007]

5. Fonctionnement des systemes de filtrage :

Le principe de fonctionnement d’un systéme de filtrage d’information est d’acheminer des
documents vers des groupes de personnes, depuis leurs objectifs ou leurs désirs définis
préalablement qui sont relativement stables, a long terme ou périodiques. Ceci améne a des
besoins réguliers d’information (exemple : €tre a jour sur un sujet) qui peuvent évoluer
lentement au cours du temps au fur et a mesure que les conditions, objectifs et connaissances
changent. La figure 1.2 illustre ’architecture de base des systémes de filtrage d’information,
telle qu’elle a été présentée par Belkin et Croft [Belkin et Croft, 1992]. La figure est

caractérisée par trois blocs :

v'Bloc 1 : La création de substituts (représentation) de documents :
eA larrivé d’un document®, le systéme de filtrage associe une représentation de contenu
a ce document.
v'Bloc 2 : Création de profils :
ell représente les besoins en information d'un nouvel utilisateur par des profils
e [I modifie les profils d’un ancien utilisateur.

v'Bloc 3 : Le processus de comparaison et de filtrage :

3 Les producteurs de documents distribuent leurs produits dés qu’ils sont générés

-5-
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o]l compare la représentation des documents et les profils de 1’utilisateur actif et décide
si les documents sont pertinents ou non pour les envoyer a 'utilisateur. Cette étape peut
mener dans la plupart des cas a I’amélioration des profils et des domaines d’intérét de

[’utilisateur.

Ce processus de filtrage est déclenché a 1’arrivée d'un nouvel événement au Bloc 1 ou

Bloc 2.

........................................................................

el T T e ———r— i

' fcﬁurces oL prod] s tesL rs_;. H HE Litilisateurs ou group-s :

: -~ de documents P e dulisatours

: {__Dnsl:nl:q_n'.e-u res de documents ) : : ("'té"é'bs réguliens an "“_nr"'"?““")d :

' : . (basnins arn inborrmatior H
= : wiv H H oo
ooy l Distribution at re-r_'.rése-r'ta-_:cml : : | Feaprésantatiaon cdas w‘t-éré-t:sl i

. -+ P + .
|Su|5-5[|tut.s de documants J I Profils J

T T

Comparaisaon ou filtrage I '

: Enoncés ou documents
sdlactiannés :

| Utilisation atfou dwvaluaton I
| MMaodification I :

Bloc3

Figure 1.2 : Architecture générale d’un systéme de filtrage d’information [Hamid, 2004]

6. Grandes familles de filtrage d’information :

Traditionnellement, les systemes de filtrage d’informations ont été classés en trois catégories :

v' Filtrage cognitif : Basé sur le contenu.
v' Filtrage collaboratif (social) : Basé sur les évaluations des utilisateurs sur les

ressources.
v' Filtrage hybrides : Combine les deux approches.

Cette classification dépend de la maniere avec laquelle 1’utilité ou la pertinence éventuelle

est calculée ou estimée (au niveau du bloc 3).

6.1. Le filtrage cognitif :
Le filtrage cognitif est l'approche la plus anciennement utilisée dans le domaine du filtrage
[Malone et al, 1987]. C’est un type de filtrage [Hamid ,2004] dont la décision de sélectionner

un document se base uniquement sur le contenu de ce document. Chaque utilisateur du
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systéme [An, 2006] posséde un profil “qui décrit ses propres centres d’intérét. A I’arrivée
d’un document, le systéeme compare la représentation du document avec le profil pour prédire
la satisfaction de I’utilisateur sur ce document. Les représentations peuvent étre exprimées par
des mots et/ou des phrases (themes) plus spécifiques, dépend [Houda, 2009] de la méthode
utilisée dans I’analyse du contenu des documents. Les techniques d’analyse textuelle
empruntées a la recherche d’informations pour la recommandation de documents textuels
(sites web, articles...), représente les profils souvent sous forme d’un vecteur de mots-clés
avec des poids (1). Le poids associ¢ a chaque mot refléte I’importance de ce terme pour
I’utilisateur. Ces mots sont souvent extraits a 1’aide de la mesure TF-IDF .Ce vecteur est
ensuite comparé a celui du document (2), pour se faire plusieurs mesures peuvent étre

utilisées telles que la mesure des vecteurs cousine (3).

Profil contenu ( ¢ )={(t5, w)}.j=1...k

Contenu(s)= {(t5, w5)}.i=1...n

WLC Wi, 5

Pa— 2 2
1*l’kJZi:l,ijJc JZi:l;kwi,s

u(c,s) = cos (W, W,) =

Avec :wic le poits du terme « 1 » dans le vecteur du profil utilisateur « ¢ »

wis le poits du terme « i » dans le vecteur du document « s »

En plus de ces méthodes heuristiques, d’autres systémes a base de modeles ont été proposés
dans la littérature ; tels que les classificateurs bayesiens, les réseaux de neurones, les arbres de
décision.

Le filtrage basé sur le contenu peut étre vu comme un systéme de recherche d’informations
dont la fonction de correspondance entre une requéte et un corpus de documents joue le role
d’un filtre permanent entre un profil (sorte de requéte a long terme et évolutive) et le flot de
documents entrant (sorte de corpus évolutif).ll assure les deux fonctionnalités centrales

ressortent, pour un systéme de filtrage d’information (SFI) :

v" La sélection des documents pertinents vis-a-vis du profil
v' La mise a jour du profil en fonction du retour de pertinence fournis par I’utilisateur sur
les documents qu’il a regus ; la mise a jour se fait par intégration des thémes abordés dans

les documents jugés pertinents.

La figure 1.3 présente un processus de ce type de filtrage :

* Le profil peut contenir une liste des thémes que I’utilisateur aime bien ou qu’il n’aime pas
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Utilisateur

Profil :_‘.g'
— | Indexation -4 ——| Indexation
=

N

Prédiction

Figure 1.3 : Processus de filtrage basé sur le contenu

L’exemple le plus saillant du filtrage basé sur le contenu est le filtrage d’objets textuels (par
exemple, les mails ou les pages WEB) bases sur les mots contenus dans leurs représentations

textuelles. Parmi ses avantages, on peut citer :

v'L’utilisateur dans un tel systéme ne dépend absolument pas des autres
VIl peut répondre aux intéréts a long terme des utilisateurs
v'Employant des techniques efficaces dans le domaine de I’intelligence artificielle pour la

mise a jour des profils.
Par contre quelques uns de ses limites sont :

v La difficulté d’indexation les documents multimédias (image, son, vidéo)

v Basé sur le critére thématique uniquement, 1’absence des autres facteurs comme la
qualité scientifique, le public visé par ’auteur et ’utilisateur, etc.

v Probléme du démarrage a froid : Un nouvel utilisateur du systéme éprouve des
difficultés a exprimer son profil en spécifiant les thémes qui 1’intéressent. Ceci malgré
les techniques d’apprentissage ou I'utilisateur fournit des textes exemples.

v L’effet « entonnoir » : les besoins de I'utilisateur sont de plus en plus spécifiques, or les
systémes actuels ne permettent pas dans certains cas de filtrer tous les documents surtout
ceux qui sont proches thématiquement mais décrits d’une manicre différente ce qui
I’empéche d’avoir une diversité de sujets. Méme pire, un nouvel axe de recherche dans
un domaine bien précis peut ne pas étre pris en compte car il ne fait pas partie du profil

explicite de I’utilisateur.

6.2. Le filtrage collaboratif:
A l'opposé du filtrage basé sur le contenu, le filtrage collaboratif [Malone et al, 1987]
s’appuye sur la communauté des utilisateurs du systéme. Il a pour principe[An,2006]

d’automatiser les processus sociaux par l'exploitation des évaluations que des utilisateurs ont
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faite sur certains documents, afin de recommander ces mémes documents a dautres
utilisateur , sans qu’il soit nécessaire d’analyser le contenu des documents donc cette
technique peut s’appliquer dans les contextes ou le contenu soit indisponible, soit difficile a
analyser, et en particulier elle peut s’utiliser pour tout type de donnée: texte, image, audio et
video .

Par exemple, dans la figure 1.4, supposons que I’on a des communautés formées par la
proximité des évaluations des utilisateurs. Le document « d » sera recommandé a 1’utilisateur
« U », car ce document est apprécié de la communauté G ou se trouve I’utilisateur c.a.d. les

utilisateurs les plus proches qu’ont émis un jugement de valeur favorable.

~~ Documents >

~ Communautés ™~

/

i i H -/ . AN\ | ot
V\/™\..
. b 2 4 ’ 7~
M / Profil des
5 évaluations

rccnmmandu(mn/

Figure 1.4 : Principe général d’un filtrage collaboratif [An, 2006]

Quant un document est arrivé [Maria, 2005], il faut avoir au moins une évaluation pour
pouvoir étre recommandé par ce systeme de filtrage. Par ailleurs, un profil se présente sous la
forme d’un ensemble d’évaluations sur des documents (généralement sous la forme de votes
quantitatifs) faites dans le passé par I’utilisateur .Le profil est modifié au cours du temps a

partir des nouvelles évaluations que 1’utilisateur réalise. Parmi ces avantages :

v Filtrer tout type d’information (images, vidéos, etc.)

v’ L’utilisateur capable de découvrir divers domaines intéressants

v Permet d’exprimer des autres facteurs et critéres tels que : la qualité de I’information, le
public visé, la zone géographique, etc. Chose qui n’est pas possible dans un systéme de
filtrage thématique

v’ L’effet entonnoir est atténué, car tout document évalué par une personne peut étre
recommandé. L utilisateur peut bénéficier de nouveaux axes de recherche auxquels il n’a

jamais pense.
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Cependant, on peut citer quelques uns de ses limites:

v Démarrage a froid : Ce phénomeéne se produit au début d’utilisation de ce systeme, a
I’arrivée d’un nouvel utilisateur, lorsqu’il s’inscrit pour utiliser le systéme, sa communauté
est encore inconnue, ce qui conduit a 1I’'impossibilité de fournir des recommandations
pertinentes.

v Masse critique : Afin de former de meilleures communautés, le systéme exige un nombre
suffisant d’évaluations en commun (méme opinion) entre les utilisateurs pour les comparer
entre eux. Et pourtant, vu la taille énorme de I’ensemble des documents, achats, etc. dans
les systemes, le nombre des évaluations en commun entre utilisateurs risque d’étre faible.

v Rapport colt/bénéfice : Pour qu’un systeme de filtrage collaboratif soit utile il faut que
’utilisateur effectue un nombre minimal d’évaluations, 1’utilisateur peut abandonner s’il
n’est pas convaincu du résultat a court ou a moyen terme.

v Expression du besoin: Un systeme de filtrage par défaut recommande les ressources
pouvant intéresser 1’utilisateur, mais ne prend pas en charge le contexte dans lequel est
I’utilisateur. Donc I’utilisateur peut recevoir des recommandations qui ne correspondent

pas a leur contexte.
eL.a comparaison de I’approche cognitive et collaborative :

La figure 1.5 présente une bréve comparaison entre les SFI collaboratif et cognitif :

Filtrage basé sur le contenu

p . Filtrage collaboratif
sémantique

Exige une base de données
substantielle et plusieurs
eévaluations de 1"utilisateur
avant d’étre utilisable

Le filtrage peut commencer
apres I’établissement du
profil

Amorgage (démarrage de
I’exploitation du systéme)

La qualité de I’'information
est connue via des
évaluations d’utilisateurs

Qualiteé de I’information
(lisibilité, fiabilité,
nouveaute, etc.)

La qualité de I’information
n’est pas connue

Contexte de I"information
(domaine d’intérét)

L identification du domaine
se fait généralement par la
co-occurrence des termes
dans chaque document

L’identification du domaine
se fait par la différence des
domaines d’intérét des
utilisateurs

Effet « entonnoir »

Le systéme ne suggere que
des documents dont le theme

aaaaa

explicitement

Le systéme peut suggérer
des documents sans rapport
explicite avec les thémes
déja évoqueés

Figure 1.5 : Comparaison de I’approche cognitive et collaborative

6.3. Filtrage hybride :

Le principe d’hybridation [An, 2006] s’effectue en deux phases :
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v’ Appliquer séparément le filtrage collaboratif et autres techniques de filtrage pour générer
des recommandations candidates

v'Combiner ces ensembles de recommandations préliminaires selon certaines méthodes
telles que la pondération, la commutation, etc...., afin de produire les recommandations

finales pour les utilisateurs.

Plus généralement, les systémes hybrides gérent des profils d’utilisateurs orientés contenus,
et la comparaison entre ces profils donne lieu a la formation de communautés d’utilisateurs

permettant le filtrage collaboratif.

6.4. Autres types de filtrage :

En plus de ces 3 types de basse, le filtrage d’information a connu quelques variantes

combinant des critéres supplémentaires afin de ’améliorer .On peut a titre d’exemple citer :
v'Filtrage actif :

Les limitations du filtrage collaboratif peuvent trouver des solutions dans le filtrage dit actif
qui contribue a réduire le démarrage a froid par la possibilité offerte aux utilisateurs de la
communauté de se recommander mutuellement des documents. Lorsqu’ un utilisateur trouve
des documents plus ou moins intéressants pour certains autres utilisateurs qu’il connait, il peut

les leur recommander [An et al, 2004].
v'Filtrage différé :

Le filtrage différé consiste a stocker les documents dés leur arrivée et a filtrer chaque
ensemble de documents stockés disponibles a la fin de chaque période déterminée par le
systeme de filtrage, il différe de la recherche d’informations par le fait que les documents

arrivent séquentiellement a travers le temps [Boughanem, 2001].
v'Filtrage adaptatif :

Un systéeme de filtrage adaptatif, ou systéme de recommandation, doit faire parvenir
continuellement des informations pertinentes aux utilisateurs tout en s’adaptant en
permanence a leurs besoins d'information [An et al, 2005]. Le systéme peut tirer parti de la
pertinence ou de la non-pertinence des documents sélectionnés et filtrés pour 1’utilisateur
pour améliorer ses performances au cours du temps [Bisiaux ,2003], le systéme commence
avec seulement un profil utilisateur et un petit nombre de documents pertinents, il doit

procéder au filtrage de documents sans aucune autre information a priori.
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Chaque document filtré est immeédiatement jugé sur sa pertinence .Cette information sera

alors exploitée par le systéme pour mettre a jour le profil et réadapter sa fonction du filtrage.

7. Evaluation des performances des systemes de filtrage:

Pour évaluer les systemes de filtrage d’information, il y a plusieurs métriques, classifier en

deux catégories les métriques de classification, et prédictives :

7.1. Les métriques preédictives :

Pour évaluer les algorithmes de filtrage collaboratif « P », on utilise généralement une
technique statistique appelée « validation croisée » (cross-validation).Elle consiste a séparer
les données disponibles en sous-ensembles. La premiere partie sert a faire la prédiction et la
deuxiéme, a valider (Montrer la généralité du systéme de filtrage proposée c.a.d. attendre
tous les objectifs déclarer) 1’algorithme. En pratique, cela se passe comme suit :

v'Nous choisissons aléatoirement un certain nombre d’individus, par exemple, la moitié de

ceux-ci. Ces individus sont représentés par 1’algorithme P dans les calculs (validation).

v Les autres individus constituent un ensemble « test ».

Les individus de I’ensemble « test » sont alors pris un a un. Pour chaque individu « X », on
note leur évaluation réelle par «ri» a l’article «i», et on fournit par 1’algorithme P une
évaluation prédite « p;».

Ensuite on mesure le pourcentage (%) d’erreur faite en prédisant la note accordée par les
individus de « test » aux articles « i » par la fonction « MAE » :

N
o, — 7l
1

MAE = =
N

Une autre mesure populaire est I'erreur de moyenne carrée de racine (RMSE). Cette derniere
mesure tend a pénaliser davantage les algorithmes qui font parfois des erreurs importantes
puisque la mise au carré amplifier la contribution des grandes erreurs, Elle convient aux

situations ou les petites erreurs de prévision ne sont pas trés importantes.

| . o
|Zis, (pi—ri)?
| N

RMSE =
\

Ces mesures sont incomplétes pour plusieurs raisons :

v Le temps de calcul : parfois est un facteur déterminant des algorithmes qui n’est pas traité

par ces métriques.
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v'La précision des évaluations prédites par le systeme : Si pour un utilisateur, leurs goQts et
leurs opinions sont en constante valeur, les évaluations prédites par le systeme a tester
restent constante. Malgré qu’il est probable que si nous demandions a des utilisateurs de
noter & nouveau les mémes articles de test, leur réponse changerait.

v'La prédiction de ’évaluation réelle des utilisateurs : Si on demande au systeme de
proposer a des utilisateurs les 10 meilleurs items, il choisira les items correspondant aux
10 notes les plus importantes qui ont été prédites (déterminer par un seuil), il ne prédira
pas les items qu’accorderaient les utilisateurs.

Par ailleurs, il existe des solutions de rechange pour mesurer la qualit¢é d’une

recommandation « les métriques de classification ».

7.2. Les metriques de classification:

Dans la pratique, il faut savoir tenir compte de la perception des utilisateurs. Méme si vous
pouviez lire dans leurs pensées, il n’est pas évident que le fait de leur faire dire ce qu’ils
veulent vraiment mene a un taux de satisfaction élevé. Pour mesurer la qualité d’une

recommandation, plusieurs mesures, ont été utilisées:

Soit le tableau 1 qui correspond aux résultats d'une expérience statistique classique :

Actuel Prevu Négative (ne sont pas prédits) Positive (sont prédit)
Négative a b
Positive c d

Nous avons les métriques suivantes :

v I'exactitude : Peut étre vue comme la capacité du systeme a sélectionner tous les
documents pertinents, elle peut aussi étre vue comme la capacité du systéeme a prédire des
¢valuations pour tous les documents présents dans le systeéme, ces documents n’étant pas

nécessairement pertinents :

recommandations correctes atd

Exactifude =

recommandations possibles ~atbtcHd

v MAD : Une mesure commune d'erreur est I'erreur absolue moyenne (MAE, également

appelé déviation absolue moyenne ou MAD) :
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N
MAE 1 e b+ec
_NZlEf Ta+b+c+d
i=

Ou g; I'erreur absolus de chaque item « i ». €; Peut étre un zéro si:

a=d=0 ou b=c=0

v Rappel/précision: On retrouve celles empruntées a la recherche d’information : la «
Précision » et le « Rappel » (Salton and McGill, 1983; van Rijsbergen, 1979). Elles
partitionnent I’ensemble des documents recommandés, en deux catégories : les documents
pertinents et les documents non pertinents, d’ou leur nom. Ainsi la précision mesure la
capacité du systéme a rejeter tous les documents non pertinents, le rappel quant a lui

mesure la capacité du systeme a retrouver tous les documents pertinents :

. documents positives recommandés d
Precision = - =
documents recommandés b+d
documents positives recommandés d
Rappel = — =
documents positives c+d

Mais ces deux mesures d’évaluation [Samia, 2007] ne sont pas applicables dans le cas de
filtrage parce qu’il est quasiment impossible de calculer le rappel, car I’utilisateur ne dispose
pas des informations pertinentes non sélectionnées (systéme dynamique), en plus de ¢a si on

considére deux systemes de filtrage différents pour un méme flux de documents :

v Le premier systéeme : sélectionne une liste de 100 documents non pertinents et zéro
document pertinent,
v Le deuxiéme systeme : sélectionne un document non pertinent et aucun document

pertinent.

Si nous calculons les valeurs de précision et de rappel, on peut constater qu’elles sont nulles ;
néanmoins, dans la pratique, le deuxieme systeme est plus performant que le premier, puisque
I’utilisateur ne perd pas de temps a lire des documents qui ne I’intéressent pas. Ceci rend les
mesures de précision et de rappel inadéquates, car elles ne permettent pas de différencier entre

les systémes.

Pour remédier aux insuffisances de ces mesures, des autres mesures on été proposeées tell que
la fonction de :

0.25+d

F — beta —
T AT b+ 025+(d+hb)
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8. Conclusion :

Le filtrage de l'information est le processus permettant a partir d'un large volume
d'informations d'extraire et de présenter les seuls documents intéressants a un utilisateur ou a
un groupe d'utilisateurs ayant des intéréts relativement semblables, appelé les profils.
Traditionnellement, des systemes de filtrage de l'information ont été classifiés dans deux
catégories : filtrage cognitif (filtrage basé-contenu), et filtrage collaboratif. Ce dernier est le
plus populaire ; il apporte des avantages a tous les utilisateurs du systéme, tandis qu'un effort

individuel est exigé pour le filtrage cognitif.

Dans la suite, nous présentons plus en plusieurs détails le filtrage collaboratif qui est Le

noyau de la problématique de cette thése.
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Chapitre 2 Filtrage collaboratif
1. Introduction :

Le travail collaboratif suscite de jour en jour I’intérét de centre socio-économique et méme
le monde de I'université et la recherche scientifique, il n’y a qu’a voir le nombre croissant de
plateformes et d’outils qui sont développés dans ce domaine. Le filtrage collaboratif vient
renforcer 1’idée que les personnes a la recherche d’informations devraient pouvoir se servir de

ce que d’autres ont déja trouvé et évalué.

Ce chapitre a pour objectif de présenter en détail les systemes de filtrage collaboratif.

2. Définition :

Le filtrage collaboratif consiste a filtrer les documents du flux entrant en se basant sur
I’opinion que, chaque utilisateur de la communauté, a porté dessus. Tout document qu’il
I’aura alors jugé intéressant, sera diffusé a I’ensemble des utilisateurs ayant eu des opinions
similaires par le passé. Le systeme emploie des méthodes statistiques pour faire des prévisions
selon les intéréts des utilisateurs, ces prévisions vont servir pour proposer un document a un
utilisateur selon la corrélation avec le profil des utilisateurs de son voisinage. L’utilisateur
apres avoir recu le document, 1’évalue a son tour en lui attribuant un score en fonction de son
appréciation sur sa pertinence, le systeme réajustera alors automatiquement et en conséquence
le profil de I'utilisateur [Samia, 2007].

Différents termes ont éte utilisés pour décrire le filtrage collaboratif. Initialement, il est
désigné par le filtrage social. Certains auteurs montrent que dans un systeme automatisé les
recommandations ne peuvent pas nécessairement collaborer avec les destinataires et les
recommandations peuvent étre inconnues entre elles, ainsi d’autres auteurs préférent utiliser le

terme systeme de recommandation [Hamid, 2004].

3. Architecture générale :

L’architecture générale d’un systéme de filtrage collaboratif s’articule autour de deux entités
centrales : les communautés des utilisateurs, et la liste d’évaluations des documents par
communauté qui sont utilisés pour émettre des recommandations, la figure 2.1 le démontre.
Chaque utilisateur appartenant a une communauté spécifique, pour qu’un document « D » est
envoyeé a un utilisateur « A » de la communauté « B » il faut que « D » accumule un certain

niveau d’approbation depuis des membres de « B ».
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Figure 2.1 :L’architecture générale d’un systéme de filtrage collaboratif

4. Processus de fonctionnement :

On peut également le voir dans la figure 2.2 [An, 2006], Il y a trois processus principaux
dans un systeme de filtrage collaboratif qui sont:

v'La formation des communautés : Exécuté par le systtme a chaque mise a jour des
profils ou a I’arrive d'un nouvel utilisateur.

v'La production des recommandations : Exécuté par le systéme a ’arrive d’une nouvelle
information (reformation des communautés...).

v'L’évaluation des recommandations : Exécuté par I’utilisateur, a la réception d’une

recommandation.

Formation des Production des
COmMMUNAautes recommandations

COMIMMUNAUTES

eévaluations _ .

Evaluation des
recommandations

Figure 2.2 : Les trois processus principaux du filtrage collaboratif [An, 2006]
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4.1. La formation des communautes :

Avant de présenter les différentes approches utilisées, nous commengons par donner une

définition claire de la notion de communauté :

4.1.1. Définition :

La notion de communauté dans un systéeme de filtrage collaboratif est définie comme le
regroupement des utilisateurs en fonction de I’historique de leurs évaluations, afin que le

systeme calcule des recommandations [An ,2006].

4.1.2. Approches de formation :
La formation des communautés est le noyau d’un systéme de filtrage collaboratif, aide dans
la production de recommandations, consiste a regrouper les utilisateurs qui ont des propriétés
communes, pour cela plusieurs approches sont employées, et qui peuvent étre classifier en

deux catégories suivant le type d’information utilisé pour la formation des communautés :

v'Classe A : Regroupe les approches qui sont basées sur les informations explicites
disponibles au niveau des profils des utilisateurs, I’approche la plus populaire est celle de
la proximité des évaluations des utilisateurs. C’est 1’approche la plus utilisée pour la
formation des communautés, pour ce faire, on applique souvent la méthode des voisins les
plus proches en utilisant un seuil pour le niveau de proximité ou un seuil pour la taille
maximale de la communauté .La méthode des voisins les plus proches est actuellement la
plus populaire. Les voisins sont identifiés a partir d’une évaluation de la similarité des
appréciations sur les items communs a 1’utilisateur actif et les autres utilisateurs .Elle se
réalise en général en deux étapes [An ,2006]:

eMesurer la (dis) similarité entre ’utilisateur actif « u » et les autres, et

eSélectionner les meilleurs voisins en fonction de la (dis) similarité entre 1’utilisateur « u »

et les autres calculée dans I’étape précédente.
Etape 1 : Mesurer la (dis) similarité :

Elle est basée sur la matrice des évaluations Vxn illustrée dans la figure 2.3 :
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| d,
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Figure 2.3 : Matrice d’évaluations [An, 2006]

Ou les lignes représentent les utilisateurs U = {us,...,um } ,et les colonnes constituent les
documents D={d,...,dn} .Chaque case de la matrice correspond a I’historique des évaluations

d’un utilisateur sur un document sous forme de notes v, identifié par :
Vij :I’évaluation de I’utilisateur « u;»sur le document « dj»

Plusieurs mesures ont été exploitées dans le but d’évaluer les similarités d’appréciations
entre utilisateurs et identifier les utilisateurs voisins (les plus proches).Parmi ces mesures nous
pouvons citer : le coefficient de corrélation de Pearson [Herlocker , 1999], la mesure basée sur

le cosinus [Sarwar et al.,2000b], la corrélation de Spearman [Resnick , 1994]

Les mesures les plus populaires sont le coefficient de corrélation de Pearson et la mesure
basée sur le cosinus. Cette popularité est liée a leur contribution a la performance des

systemes de recommandation [Anand et Mobasher, 2005].

Nous décrirons ces deux mesures ci-dessous. La matrice Vmx, €st traitée par paires de lignes

(vy, Vi) entre 1’utilisateur actif « u » et les autres utilisateurs « i ».

v'Le coefficient de corrélation de Pearson : cette mesure est calculée par :

Li(v — V) (vij — )
JZi(Uu,j - 17u)2-2f(vi,j - 171')2

corrélation(vy, v;) =

1

“l_lzj'eri Vij

Ou v, : L’évaluation moyenne des items pour ’utilisateuri v, =

La figure 2.4 [DO Minh Chau, 2007] présente la signification des valeurs possible de la

corrélation de Pearson :

-1 0 1
I 1 1

I 1 1
Fortement Indépendants Fortement
corrélés

corrélés
semblables

opposés

Figure 2.4 : Les valeurs possibles de la corrélation Pearson
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v'La mesure basée sur le cosinus : Cette mesure adaptée pour 1’évaluation de la similarité
entre deux utilisateurs « a » et « i » en calculant le cosinus de ’angle entre les vecteurs
correspondant a ces deux utilisateurs [Breese , 1998], en prenant en considération les

items co-noteés. La valeur calculée par la mesure cosinus est comprise entre 0 et 1.

VvV - V.

w(a,i)= E 2=/ L=/
2 2
i E v E v
/ \/ kel, K \/ kel, K

L’inconvénient des mesures Pearson et cosinus [Ilham, 2010], est que le calcul des
similarités devient non fiable voire impossible, lorsque le systéme dispose de peu d’items
co-notés entre utilisateurs. Afin de résoudre ce probléme, certaines extensions ont été

proposées par [Breese, 1998], telle que :

el a note par défaut : Consistant a attribuer une valeur par défaut a une note manquante.
Mais I’enjeu a ce niveau est de savoir quelle valeur par défaut choisir (appréciation
positive, négative ou bien neutre) et d’évaluer son impact sur le calcul des similarités.

oL’amplification de cas . Permettant de transformer les similarités en amplifiant les
valeurs proches de 1 et en pénalisant celles qui sont proches de 0, dans le but d’attribuer
un poids important aux voisins fortement similaires a 1’utilisateur actif.

eLa fréquence inverse utilisateur : Inspirée de la méthode IDF °[Salton, 1983].
L’hypothése est que les items appréciés par un grand nombre d’utilisateurs sont moins
pertinents pour le calcul des similarités entre les utilisateurs, comparés a ceux qui sont
appréciés par un nombre restreint d’utilisateurs. Ainsi, chaque note est transformée en la
multipliant par la fréquence inverse utilisateur qui est équivalente a log (n/nk), ou « n »
étant le nombre total des utilisateurs et «nk» le nombre d’utilisateurs ayant noté I’item

«k» [Prem, 2010].

A la fin de I’étape 1 pour chaque utilisateur « U », on obtient une table ordonnée (Si< Sj,

i1 <j) par (dis) similarité illustrée dans la figure 2.5 :

Liriliscirerer s = dissimiloriteg( V,, V7, )

Figure 2.5 : Table ordonnée des similarités entre I’utilisateur « u » et tous les autres

® Inverse Document Frequency
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Etape 2 : Sélectionner les meilleurs voisins:

Plusieurs stratégies sont définies pour sélectionner les meilleurs voisins d’un utilisateur

actif « a ».0On dénombre parmi ces stratégies :

v'La détermination d’un seuil de similarité [Breese , 1998] [Shardanand et Maes,1995] :
Il s’agit de sélectionner les plus proches voisins qui sont corrélés avec 1’utilisateur actif a

partir d’un seuil de similarité préétabli (figure 2.6) :

Figure 2.6 : Hlustration de sélection des voisins les plus proches par le seuil 8

v'La sélection de la taille du meilleur voisinage [Herlocker, 1999] : cette stratégie
permet de sélectionner les voisins les plus proches (20, 50 ou 100 meilleurs voisins par
exemple). On fixe un seuil K pour la taille maximale de ’ensemble des voisins (K voisins
les plus proches).

v'La détermination d’un seuil pour les items co-notés [Viappiani et al., 2006] : cette
stratégie consiste a filtrer les plus proches voisins en fonction du nombre d’items co-notés

avec 1’utilisateur actif.

Au niveau des trois stratégies, les seuils choisis ne doivent pas avoir des valeurs
extrémes (ni trop élevées, ni trop faibles). En effet, par exemple, si la valeur du seuil de
similarité est trop faible, cela peut engendrer de mauvaises prédictions quand 1’utilisateur
actif est corrélé avec de nombreux utilisateurs. De la méme facon, si le seuil est tres
élevé, cela peut affecter la qualité des prédictions et la couverture®, quand I'utilisateur
actif est faiblement corrélé avec les autres utilisateurs. En effet, dans ce cas, le systeme ne

dispose que de peu de voisins pour pouvoir générer les prédictions [ITham , 2010].

v'Classe B : Regroupe les approches qui sont basés sur les informations implicites qu’on
peut capturer et découvrir via les taches effectuées par les utilisateurs sur le web
(historique de navigation, historique de recherche...), ’approche la plus populaire est celle

des réseaux. Cette approche est basée dans son fonctionnement sur les informations qui

6 |a capacité du systéme a générer des prédictions
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peuvent étre découvertes a partir de données véhiculant de fagon implicite au sein d’un

réseau social. En général, leur processus se compose de trois phases [An ,2006]:

v'Phasel : Collecter et fouiller des données transactionnelles, par exemple communication,
messages, évaluations, etc.

v'Phase2 : Reconnaitre et modéliser des intéréts souvent implicites, et induire les

communautés existantes

v'Phase3 : Explorer et exploiter des communautés.

4.1.3. Les problématiques de la gestion des communautés :

La phase de formation des communautés c’est la base du processus de filtrage collaboratif a
une influence sur la qualité des recommandations envoyées aux utilisateurs, a chaque fois que
ce processus est déclenché en raison d'un nouvel utilisateur qui demande de s’intégrer dans le

systeme ou les profils d'un utilisateur sont changés, trois problématiques sont souvent a
aborder (figure 2.7) :

Production des

communautés recommandations

Formation des "’
3

Esaluation des
recommandations

\

\ ’/ '
\ _— - —— \ : 5 W e /
(I'ERCEI'TIO\" Y FORMATION } w7 ( r-os:no\\EuE\y

- - impact de chaque aspect sur le sysieme de filirage

Figure 2.7 : Les problématiques de la gestion des communautés [An, 2006]

a. Perception des communautés pour les utilisateurs :

C’est ce que montre la figure 2.7, a la fin de chaque processus de formation, tous les
utilisateurs sont intégrés dans une communauté sans intervention de fagon automatique,
implicite et invisible. Ce qui conduit a limiter les performances du systéeme de filtrage
collaboratif [Goldberg ,1992] [Resnick ,1994], [Breese ,1998],[Herlocker,1999] , et élimine le
droit des utilisateurs de percer les communautés c.-a-d. obtenir une vision globale sur les
autres participants pour comprendre ce qui se cache derriére les recommandations envoyées

au cours du temps par le systéeme .Cette situation peut rapporter des dissensions comme :
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v" Un utilisateur n’est pas d’accord pour les recommandations envoyées au cours du temps

par le systeme

v" Un utilisateur souhaite choisir lui-méme une communauté

v Un utilisateur souhaite changer la communauté choisie par le systéeme.

La figure 2.8 illustre les différentes solutions proposées pour résoudre ces problémes, afin

d’améliorer la confiance des utilisateurs dans les recommandations générées a partir de ces

communauteés.
Le niveaun de . . .
. Les solutions Proposée par Idée générale
perception
Focalise sur la capacité d'explication des
recommandations aux utilisateurs, afin de
[Herlocker 2000] renforcer leur confiance et par conségquent les
[Herlocker etal,2000] | encourager a évaluer les recommandations
Les communautés recues par 'utilisation d'un modéle de boite
invisibles comme | Communautésdans blanche
un facteur interne | Pexplication des
de recommandations
recommandation
[Carenini 2003] La constructon d’interfaces conviviales
[Schafer ,2002] encourageant les utilisateurs a fournir de plus
[Swearingen ,2002] en plus d’évaluations
S5i un utilisateur trouve des documents plus ou
Filfrage collaboratif [Maltz,1995] mf:-i_.ns mtéress?nu pour certains autres
actif utilisateurs gu’il connait, il peut les leur
recommander.

Une plateforme de filtrage collaboratdf
la perception particuliérement orientée vers la communauté.
partielle des Elle intégre des fonctionnalités destinées a
communautés mienx exploiter la notion de communauté

d'utilisateurs. Toutes ces fonctionnalités ont

Plateforme COCoFil | [Denos,2004] pour but de permettre aux utilisateurs
d'intervenir dans le Processus de
recommandation directement et de se
découvrir entre membres d'une méme
communaute.

Figure 2.8 : Perception des communautés pour les utilisateurs

b. Formation monocritére des communautés:

les communautés sont en général formées par la proximité des évaluations passées des
utilisateurs, en appliquant souvent le principe de la méthode des voisins les plus proches, afin
que chaque utilisateur soit intégré a une communauté spécifique ,ou I’utilisateur regoive
uniguement les recommandations calculées a partir des évaluations des autres membres de sa
communauté , quoiqu'on puisse former autour de lui autant de communautés qu’elle le
souhaite : la communauté de ses proches, celle de ses collegues de travail ou plus
généralement toute communauté de personnes avec lesquelles elle partage un centre d’intérét.

C’est le probléme de la formation monocritére des communautés par [’historique des

-23 -



Chapitre 2 Filtrage collaboratif

¢valuations dans les systémes de filtrage collaboratif classiques, qui limite 1’enrichissement et
la diversification des recommandations pour les utilisateurs.
c. Positionnement des utilisateurs dans les communautés :

Le positionnement des utilisateurs dans les communautés dépend fondamentalement de la
qualité des valeurs données pour chaque utilisateur sur chaque critére. 1’absence de valeur
pour un ou plusieurs critéres conduit a une difficulté de positionner les utilisateurs dans les
communautés ,et de choisir la bonne communauté .Les deux grands problemes qui peuvent
arriver sont le démarrage a froid et le matrice creuse:

v Le démarrage a froid pour un nouvel utilisateur :

Le démarrage a froid est le phénomene qui se produit en début d’utilisation du systéme, dans
des situations critiques ou le systeme manque de données pour procéder a un filtrage
personnalisé de bonne qualité,il est ainsi incapable de recommander des documents a des
utilisateurs tant qu’il ne dispose pas de suffisamment d’informations sur leurs préférences
et centres d’intéréts.Ce probléme est généralement traité par 1’utilisation de I’approche des
[Nguyen,1998],[Kohrs,2001], ou

I’ensemble exploratoire joue un role capital dans le succes du systeme. La figure 2.9 présente

recommandations exploratoires la construction de

les méthodes de base pour sélectionner les recommandations exploratoires :

Les méthodes

Proposé par

Idée de base

Les recommandations sont choisies au hasard par le

Au hasard [Movielens] N . P
systéme ou par I"utilisateur lui-méme
Choix Les recommandations sont choisies par 1"utilisateur lui-
personnel [Nguyen ,1998] | méme .a I"inscription, le nouvel utilisateur peut citer ce

gu’il aime en particulier et fou gu’il n’aime pas

Popularité

[Movielens]

Le systéme sélectionne les documents les plus récents ou
les plus évalués dans la passée

Entropie

[Kohrs, 2001]

Le systéme préfére les documents informatifs qui
permettent de séparer les utilisateurs, plutdt qui sont

appréciés par la plupart des gens

Figure 2.9 : Les méthodes de base pour générer les recommandations

Le systeme Entrée [Burke, 2002] utilise une méthode de combinaison du filtrage collaboratif
avec le filtrage basé sur le contenu, afin de résoudre le probleme du démarrage a froid, ou le
syst¢tme demande a l’utilisateur de définir ses centres d’intéréts, en termes de contenu, a
partir d’une liste de termes et/ou d’exemples décrivant au mieux ses centres d’intéréts. Ou
bien on utilise le filtrage collaboratif actif [Maltz, 1995] ,ou ce dernier donne aux
utilisateurs les possibilités de former eux-mémes des communautés par la connaissance de
personnes, collégues ou amis .
v Matrice creuse:

Dans le filtrage collaboratif les objets a recommander ne sont décrits que par les évaluations

fournies par les utilisateurs. Mais dans la réalité, il est impossible d’obliger les utilisateurs a

évaluer les recommandations, ou on peut avoir un utilisateur qui a un faible nombre de
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ressources communément évaluées , dans ce cas on ne peut pas s’avoir si 1’utilisateur est dans
la méilleure communauté ou pas . Des solutions sont proposées pour résoudre ce probléme
telles que les techniques a base d’agents. [Park, 2006] propose 1’utilisation des agents comme

moyen d’évaluation automatique.

4.2. La production des recommandations :

On peut définir ce processus comme une fonction booléenne a deux paramétres, document et
utilisateur. un document « d » sera recommandé a 1’utilisateur « u » qui est intégré dans la
communauté « G », si et selement si ce document est apprécié de la communauté « G » c.a.d.
les utilisateurs les plus proches de «u» émettent un jugement de valeur favorable. Ce
processus est déclenché généralement pour deux raisons : a I’arrivée d’un document« new

item » ou un nouvel utilisateur est intégré dans une communauté « new user ».

4.2.1. La production des recommandations cas de nouveau document:

C’est un probléme pour le filtrage collaboratif, ce document n’est pas encore évalué, et les
objets a recommander ne sont décrits que par les évaluations fournies par les utilisateurs, ce
probléme nommeé «le démarrage a froid pour un nouveau document ( new item ) ».Ce
probleme est généralement traité en combinant une approche de filtrage basée sur le contenu
avec le filtrage collaboratif « approche hybride », par exemple en utilisant la similarité, au
niveau du contenu, entre documents pour estimer la satisfaction des utilisateurs sur le nouveau
document en fonction de leurs évaluations sur certains documents assez proches [Schein,
2001];0u en introduisant des agents intelligents qui évaluent les documents automatiquement
[Good ,1999].Une fois ce document est envoyé et évalué par un utilisateur dans une
communauté, on peut voir les autres membres de la communauté comme des nouveaux

utilisateurs .

4.2.2. La production des recommandations cas de nouvel utilisateur:

Pour la production des recommandations a un utilisateur actif « u», le systeme prédit
I'intérét de chaque document évalué par les membres de communauté de « u », quand il
dépasse un certain seuil, le systeme recommande le document a lutilisateur actif. Les
techniques de calcul de prediction peuvent étre classées en trois grandes catégories : les
algorithmes basés «mémoire», les algorithmes basés «modeéle» et les algorithmes basés sur un

«apprentissage automatique».
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4.2.2.1. Algorithmes basés « memoire » :

Ce type d’algorithmes est connu aussi sous le nom d'algorithme basé «utilisateur» [Samia,
2007].11 utilise toute la base de données’ des évaluations des utilisateurs voisins de
I’utilisateur actif « u » (les utilisateurs de la méme communauté que u) ,pour calculer la
prédiction que I’item « j» et pertinent ou non pour «u», on utilise I'approche centrée
utilisateur, qui consiste a analyser la matrice “Utilisateur x Item” pour identifier des relations
entre les utilisateurs (1’utilisateur actif « u » et les autres utilisateurs) et utiliser ces relations

afin de calculer les prédictions. L’évaluation prédite est calculée par la fonction :

nm
1
Paj = Ta + Kk E wia D(vy; — ) Avec ‘_"l=m§ Vig
i=1 :

JEk

Ou

v; . L’évaluation moyenne des items pour I'utilisateur i
li : L’ensemble des items évalué par I’utilisateur i
n : Le nombre des utilisateurs voisins de « a ».

K : Coefficient de normalisation permettant d'harmoniser les votes afin de minimiser
I'influence des utilisateurs ayant tendance a noter de fagon extréme (uniquement des notes tres

élevées ou tres basses) [Ilham ,2010].

W (a, i) : Le poids calculé entre 1'utilisateur actif « a » et les utilisateurs voisins « i » les
détails de calcul des poids donnent licu a des algorithmes différents, tel que 1’algorithme base
sur la corrélation [Resnick, 1994] qui calcule le poids comme la corrélation entre les

utilisateurs:

Z (Vo —Z](v‘,-zj — ;)

J
Jz Gy —vad2 2 (v s — v
J J

Wi, i) =

Et I’algorithme basé sur la similarité de vecteurs dans lequel le poids est calculé comme un

cosinus entre les vecteurs [Brees, 1998] formés par les évaluations, des utilisateurs :

J i

v, vy
Z_ > vai® > v 2
S kel, 9K kel K

Wi, i) =

Une fois les prédictions calculées, le systéme de FC recommande a I’utilisateur actif « a » les

items ayant les valeurs de prédiction les plus élevées.

" Sur tous les autres items
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Cet algorithme présente les avantages suivants [Amokrane, 2007]:

v’ Simples a mettre en ceuvre
v’ Les prédictions sont de bonne qualité®

v" Peuvent étre appliquées a tout type de document.
4.2.2.2. Algorithmes basés « modele » :

Les méthodes basées sur un modéle ont été intégrées aux systéemes de recommandation pour
remedier aux problémes des méthodes basées sur la mémoire, dont notamment : la non-
robustesse au manque de données ainsi que le non-passage a 1’échelle [Sarwar et al., 2000b]
[Su et Khoshgoftaar, 2009] .Elles utilisent notamment des techniques de réduction de
dimensionnalité ou clustering dans le but d’écarter les utilisateurs ou les items non
représentatifs et d’élaborer des modeles (généralement en hors ligne “off-line”) qui serviront

pour estimer la fonction de prédiction suivante :

m
Paj =EWa ;)= D Pr(vy ; =ilvar. k€ L)
i=0

Ou m : les évaluations sur les items se fassent sur une échelle d’entiers de 0 & m

Le processus de construction du modéle est basé sur les techniques d’apprentissage

automatique, telles que : le clustering, les réseaux bayésiens, etc.

a)Le modele de clustering :

Un cluster est une collection d’objets qui sont similaires entre eux et dissimilaires aux objets
appartenant aux autres clusters [Han et Kamber, 2001]. Les méthodes de Clustering
permettent de limiter le nombre d'individus considérés dans le calcul de la prédiction d'un
utilisateur sur un item, et de prédire les notes manquantes, par 1’idée de regrouper en clusters
homogenes les utilisateurs ayant les mémes godts, ou de regrouper en clusters les ressources
portant sur les mémes sujets, ou qui ont tendance a plaire aux mémes personnes, pour arriver
a une partition de base aussi pertinente que possible. Ensuite afin de calculer la prédiction on
considere seulement le cluster de l'utilisateur courant, le temps de traitement sera donc plus

court et les résultats seront potentiellement plus pertinents.

Les méthodes de clustering se différencient par deux stratégies de base la stratégie de

contréle et la fonction objective:

& Car sont recalculées & chaque fois pour chaque utilisateur dans la communauté
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v'Les stratégies de controle : Elles sont utilisées pour lancer une optimisation itérative du

modeéle courant afin de parcourir I’espace des clusters possibles. Cette stratégie est basée sur

deux méthodes stratégie basé-utilisateur et celle base-item :

a) Les stratégies de contr6le basé utilisateurs « les Clustering d’utilisateurs» : Elles
consistent a créer des clusters de taille fixe ou variable (figure 2.10), qui regroupent les
utilisateurs similaires par rapport a leurs profils .Plusieurs algorithmes sont construits pour le

faire qui sont utilisés pour calculer la prédiction en ligne :

tem! | fem2 | .. | Mema em | fem2 | .. | leman

Uset | RIT | R12 Rin | Chstering, ~oenterl | alf | a2 | | afn

Use2 | R | R2 Rn| | )| &t | a2 | i
d'utilisateurs | .. ‘

Useem | Rmi | Rm2 Rmn cenlerc | ac! | a2 an

ou R;: vote de l'utilisateur « 1 » sur item « j »

a; :I’evaluation moyenne du membre de cluster sur l'item « j »

Figure 2.10 : Principe de la méthode basé utilisateurs
Parmi ces algorithmes, nous citons :
v'La méthode des plus proches voisins « K-Means » [Herlocker, 1999]:Est la méthode la

plus courante, présenter dans la figure 2.11 :

Algorithm 1 Algorithme de partitionnement k-means
1: Input : k : le nombre de clusters et M : matrice “Utilisateur x [tem”
Output : k clusters

L

Choisir aléatoirement k centroides initiaux de clusters

repeat
Réaffecter chaque utilisateur au cluster auquel il est le plus similaire
Recalculer les distances des utilisateurs dans chaque cluster
Mettre & jour les centroides

until Stabilité des centroides

A

[=r

=1

oo

Figure 2.11 :L’algorithme de partitionnement K-Means

Elle consiste dans un premier temps a choisir aléatoirement k centres « k utilisateurs » dans
I'espace de représentation comme des utilisateurs actifs. Ensuite, chaque utilisateur de I'espace
de représentation est mis dans le cluster du centre le plus proche tel que la distance entre cet
utilisateur et le centre du cluster est faible .La métrique utilisée pour déterminer la distance

par rapport a ces centres est le coefficient de corrélation de Pearson.
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Apres, en prenant en compte les utilisateurs qui viennent d’étre affectés aux clusters, les
distances des utilisateurs dans chaque cluster sont recalculées afin de trouver la position du

centre de chaque cluster c.a.d. découvrir un autre centre.

Apres la découverte des nouveaux centres, les distances sont a nouveau réevaluées afin de
retrouver le cluster auquel chaque utilisateur devrait appartenir. Cette opération est itérée

jusqu’a ce que les centres deviennent stables et ne changent plus.

Ensuite, & chaque arrivée d’un nouvel utilisateur actif, le systeme génere des prédictions «on
- line» en cherchant dans les clusters, cela qui contient ’utilisateur courant par 1’application
du coefficient de corrélation de Pearson entre l’utilisateur central de chaque cluster et
I’utilisateur actif , et en appliquant ensuite la formule définie dans la section «algorithme
basé- mémoire» ou 1’ensemble des utilisateurs considéré se limite a ceux de cluster.

Parmi ses avantages :

v’ Efficacité [Su et Khoshgoftaar, 2009]

v’ Simples a mettre en ceuvre

v’ Evoluer dynamiquement en fonction des profils utilisateurs
v'PAM « Partitioning Around Medoids® » :

C’est une méthode de clustering, proposée afin de réduire la sensibilité aux données
aberrantes et de remédier au probléeme du recouvrement des clusters [Han et Kamber, 2001].
Le principe de cette méthode est de créer un ensemble de clusters, tels que dans chaque
cluster, tous les utilisateurs ont la méme priorité pour représenter un utilisateur central
appelé “médoide”. La figure 2.12 présente 1’algorithme qui décrit les étapes du clustering
PAM [Han et Kamber, 2001].

L’algorithme PAM itere jusqu’a ce que les centres deviennent stables, i.e., jusqu’a ce que les
Umeg N changent pas. Durant cette itération, la qualité du clustering est évaluée en utilisant
une fonction qui calcule le colt total S. Ce colit mesure I’erreur en cas de permutation d’un
médoide initial uneg avec un autre medoide Urangom. Si S est négative, Umeq €St remplacé

effectivement par Urangom. Autrement, umeg €St considéré comme acceptable et devient stable.

9 Un utilisateur central
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Algorithm 2 Algorithme de partitionnement PAM
1: Input : k : le nombre de clusters et M : matrice “Utilisateur x Item”
2: OQutput : k clusters

3: Choisir aléatoirement k utilisateurs comme étant les médoides initiaux de clusters

4: repeat

5: Affecter chaque utilisateur & un cluster tel que la dissimilarité entre cet utilisateur
et le médoide est faible

6: Sélectionner aléatoirement un utilisateur non-représentatif (non-médoide) pgngom

T Calculer le cotit total, S, de permutation d'un utilisateur représentatif wu,,.q avec
Urandom

8: if S <0 then

9: Remplacer g Par Urgndom pour former les nouveaux meédoides

10: end if

11: until Stabilité des médoides

Figure 2.12 : Algorithme de partitionnement PAM
Son principe de fonctionnement est semblable au précédent, a I’arrivée d’un nouvel
utilisateur actif. Son principe avantage est I’insensibilisation aux données aberrantes : un
centre constitue 1’objet ou 1’utilisateur le plus central du cluster. Ceci est assuré en permutant
systématiquement un centre et un autre utilisateur choisit aléatoirement afin de vérifier si la

qualité du clustering décroit [Tufféry, 2007].

b)Les stratégies de controle basé items «les clustring d’items »:Quand le systéeme
manque de données, la modélisation des utilisateurs devient difficile et complexe. En effet,
dans le cadre du filtrage collaboratif, le systéme serait incapable d’identifier un nombre
significatif de voisins nécessaires au calcul de recommandations adaptées aux besoins de
I’utilisateur actif, pour cela le FC utilise un autre principe de clustring basé items. Ils
consistent a créer des clusters de taille fixe ou variable, qui regroupent des items qui semblent
d’avoir des évaluations semblables. Une fois que les clusters sont créés, des prévisions pour
un item peuvent étre faites, en cherchant dans les clusters, cela qui contient I’item courant et
en faisant la moyenne des avis des autres items. Les systemes [Amokrane, 2007] ou le nombre
d’utilisateurs est plus important que le nombre de ressources, donc il est préférable de baser
sur la classification des ressources pour améliorer la qualité de la prédiction. Les
expérimentations de [Sarwar ,2001] ont montré que ce type d’approche pouvait améliorer les
performances de 28 fois et la qualité de 27%.Plusieurs algorithmes sont construit afin de créer

des clusters, parmi ces algorithmes, nous citons K-means et 1’algorithme de Greg et al :

v'K-means :
Elle consiste dans un premier temps a choisir aléatoirement k centres « k items » dans

I'espace de représentation .En suite, chaque item de I'espace de représentation est mis dans le
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cluster du centre le plus proche tel que la distance entre cet item et le centre du cluster est
faible .La meétrique utilisée pour déterminer la distance par rapport a ces centres est le
coefficient de corrélation de Pearson. Aprés, en prenant en compte les items qui viennent
d’étre affectés aux clusters, les distances des utilisateurs dans chaque cluster sont recalculées
afin de trouver la position du centre de chaque cluster c.a.d. découvrir un autre centre .Apres
la découverte des nouveaux centres, les distances sont a nouveau réévaluées afin de retrouver
le cluster auquel chaque item devrait appartenir. Cette opération est itérée jusqu’a ce que les
centres deviennent stables et ne changent plus. En suite, a chaque fois quant a un item actif, le
systeme génére des prédictions , en cherchant dans les clusters, cela qui contient I’item
courant par I’application de le coefficient de corrélation de Pearson entre I’item central de

chaque cluster et I’item actif et en appliquant ensuite la formule suivante de Weighted Sum :
ZC R, =< sim1(f, 1)

P — f=1
E sim(r, 1)

ur
i=1

Ou R y;:I’evaluation de I’utilisateur « U » sur I’item « i »
v'Greg et al [Linden, 2003] sont proposés un algorithme de clustering .1l est utilisé dans le
domaine de commerce électronique « Amazon 2003 » afin de résoudre le probléme de
passage a I’échelle et d’améliorer les performances de systéme de filtrage utiliser .Le principe
de ce algorithme est de créer des clusters qui regroupent les items qui sont achetés en
ensemble par les utilisateurs, la fonction utilisée pour calculer la similarité entre les items est
de Cosinus :

77

.si*rn(i,j) = COS(i,j) = m
2 2

ou i :le vecteur d’évaluations de I’item actifi

v¥'Les fonctions objectives : L’idée du clustering est alors de former des clusters d'utilisateurs
et/ou des clusters d’items les plus pertinents et significatifs possibles .Pour estimer la qualité
de ces clusters, des fonctions objectif sont utilisées qui permettre d'évaluer la pertinence de la

partition effectuée. Parmi ces fonctions :
eL'idée ici est de favoriser les clusters qui vont accroitre la prédictibilité, c'est a dire

P(V=k|i e C)=P(Vi=k)

Ou Vj: Lanote attribuée par les utilisateurs (i) sur I’article (j),

Cn : Le cluster « n ».
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eUne autre idée est de minimiser la distance moyenne entre éléments d'un méme cluster tout
en maximisant la distance entre clusters, pour déterminer la qualité d’un cluster trois étapes

sont SuUivis :

v'On définit d'abord le centre X, du cluster par:

v'Puis deux mesures sont proposées ici pour définir la distance entre éléments d'un méme
cluster, ces deux mesures doivent alors étre minimisées pour maximiser la similarité des
observations a l'intérieur d'un cluster :

ele radius R correspond a la distance moyenne entre les membres du cluster et son centre:

N
I( v \Il.
R:I E VAR I
1 =1 ]
Pt

)

ele diametre D correspond a la distance moyenne entre paires de membres du cluster:

v'Ensuite, deux méthodes sont proposées ici pour définir la distance entre deux clusters et
mesurer leur proximité, ces deux mesures doivent alors étre maximisées pour minimiser la
similarité des observations entre clusters:

eEtant donné les centres X, de deux clusters, la distance euclidienne D, entre centres est

donnée par:

\
Il-'Z

D= (Xg X )P |
N = J

f((—

oEt D,, la distance de Manhattan entre centres est donnée par:
o

= - = WX, O
D Xol XOJ .X01 XOJ :

=1

b) Le modele réseaux bayesiens [Mooney, 1998]: Dans le modéle a base de réseaux
bayesiens, les nceuds sont correspondent aux documents, les états de chaque nceud
correspondent aux valeurs d’évaluation possibles. Il inclut également un état correspondant a

I’absence d’évaluation pour les domaines ou il n’y a pas d’interprétation naturelle des
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données manquantes. Le réseau est ainsi construit a partir des données en appliquant un
algorithme d’apprentissage, le résultat est alors sous forme d’arbres de décision représentant
chaque table de probabilité¢ conditionnelle pour chaque nceud [Houda, 2008]. Pour prédire
I'estimation de note d'un utilisateur sur une ressource, on se deplace alors dans le réseau de
Bayes correspondant, selon les notes que l'utilisateur considéré a données aux articles parents
(le méme principe de cluster) présents dans le réseau, et on attribue, pour l'article considéré, la

note la plus probable [Amokrane, 2007].Parmi ses avantages [Houda, 2008]:

v'Traiter le probléme du manque d’évaluations, ceci en regroupant les utilisateurs et les
documents en groupes ou classes

v'Peut étre appliqué a tout type de document
4.2.2.3. Algorithmes basés sur un «apprentissage automatique»:

Cet algorithme propose I’utilisation d’un agent de prédiction pour chaque utilisateur, chaque
agent doit opérer sur un ensemble d’essai avec une prédiction a faire a chaque étape. Les
algorithmes d’apprentissage en ligne « reposent sur le principe d’apprentissage a partir d’avis
d’experts » .lls sont un processus continu et interactif et reposent sur un ensemble
d’algorithmes, considérés comme des «experts prédicateurs» qui se présentent sous forme
d’un ensemble d’agents de prédiction indépendants. Ces experts sont associé€s a des poids qui
mesurent leur confiance envers la tdche de prédiction qu’ils réalisent. Chaque agent sera
confronté a un ensemble d’essais avec une prédiction a faire a chaque étape en fonction des
agents qui I’entourent et qui pourront avoir un comportement similaire , neutre ou oppos¢ a la

fonction que cet agent cherche a atteindre[Samia, 2007] .Parmi ses points forts :

v'Peuvent étre appliqués a tout type de document

v'Les prédictions sont de bonne qualité.

4.2.3. Les problématiques de la production des recommandations :

La production des recommandations connait plusieurs problemes parmi en :
v Le démarrage a froid pour un nouveau document qui ne contient aucune évaluation

v' La complexité du traitement de [’algorithme basé-mémoire et se complexifie avec

I’augmentation du nombre d’utilisateurs et de ressources [Houda, 2008]

v Le faible nombre de ressources communément évaluées par les utilisateurs engendre des

prédictions peu pertinentes « probléme de matrice creuse » [Houda, 2008]:

v Les algorithmes basé-modéle deviennent non pratiques pour une large base de données
[Houda, 2008].
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v Matrice creuse: Des solutions sont proposées pour résoudre ce probléeme ou, on peut
exploiter le technique basé sur le contenu [Lang,1995] [Krulwich et Burkey, 1996] [Billsus
et Pazzani, 2000], lorsqu’un nouvel item est introduit, le systeme évalue la similarité de
contenu de cet item avec les items disponibles afin de I’impliquer au processus de
recommandation. Ou [’utilisation du technique a base d’agents, [Park, 2006] propose

I’utilisation des agents comme moyenne d’évaluations automatiques

v leffet entonnoir pour les algorithmes basé-modéle : La majorité des systemes actuels ne
permettent pas dans certains cas de prendre en compte les documents d’un nouvel axe de

recherche pour les différentes communautés

4.3. L’évaluation des recommandations

L’évaluation est le jugement porté sur un document, aide le systéme pour former les

communautés. Elle peut étre capturée de différentes manieres :
v'Evaluation immédiate : Document évalué juste aprés 1’examination de son contenu

v'Evaluations a posteriori [Amokrane, 2007] : Il faut prendre en considération la durée

d’utilisation de la ressource nécessaire pour pouvoir recueillir une évaluation.

v'Evaluation implicite [An ,2006] : Le systéme induit la satisfaction de I’utilisateur a travers
ses actions. Par exemple, le systéme estimera qu’une recommandation supprimée correspond
a une évaluation tres mauvaise, alors qu’une recommandation imprimée ou sauvegardée peut

étre interprétée comme une bonne évaluation.

v'Explicite [An, 2006] :L’utilisateur donne une valeur numérique sur une échelle donnée ou

une valeur qualitative de satisfaction, par exemple, mauvaise, moyenne, bonne et excellente.

5. Exemples des systémes de filtrage collaboratif:

Avec I’avénement de I’Internet et des applications web, il y a eu un engouement pour les
systemes de recommandation et sur tous les systemes de filtrage collaboratif qui se sont

développés dans différents domaines d’application. Nous pouvons en citer :

v'Tapestry :

Le concept du filtrage collaboratif a été lancé avec le projet Tapestry a Xerox Parc. La
gestion des e-mails est sa motivation premiere [Goldberg, 1992]. Tapestry repose sur une
«recommandation commentée» basé sur des annotations de qualité ou d’appréciation des
documents faites par les utilisateurs. De cette maniere, les documents sont filtrés en fonction

de ces annotations [Lumineau, 2002].
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v Grouplens :

GroupLens [Resnick, 1994] ; [Miller, 1997], est un systéme expérimental de 1’université du
Minnesota, il est un des plus célébres et solides dans ce domaine. Il est semblable dans son
esprit a Tapestry : les lecteurs sont appelés a noter les articles qu’ils lisent. Le systéme trouve
alors des corrélations entre les différents utilisateurs et identifie des groupes d’utilisateurs
dont les intéréts sont semblables. Ensuite, il emploie ces estimations pour prédire I’intérét que

porteront les utilisateurs a chaque article.

v Le systeme de Malltz et Ehrlich :

Le systéeme de Maltz et Ehrlich est présenté comme un substitut au mail dans ces situations.
I est intégré a un systéme de recherche d’informations et permet a ses utilisateurs d’adresser
des pointeurs aux personnes qu’ils jugent intéressées, sans avoir a interrompre leur session de
recherche d’informations. D’un autre coté, I’ensemble de ces échanges est stocké pour

constituer une base de références [Berrut, 2003].

v’Amazon:
Amazon utilise I’algorithme « item-to-item collaborative filtering » [Linden, 2003]. Ce
systeme commence par le calcul du degré de similarité entre articles en hors ligne « offline »
construisant ainsi une table des similarités articles. Cette étape est extrémement gourmande
en termes de temps de calcul. Ensuite, si I’utilisateur s’intéresse a un produit bien précis, le
systéeme lui recommande des produits similaires a celui-ci sur la base de la matrice des

similarités des articles.

6. Conclusion :

Le filtrage collaboratif consiste a filtrer les documents du flux entrant en se basant sur les
profils de chaque utilisateur. En générale le processus de filtrage collaboratif et basé sur I'un
des deux algorithmes basé modele ou basé mémoire ou ce dernier utilise toute la base de
données des évaluations des utilisateurs voisins de [’utilisateur actif « u » ,pour calculer la
prédiction que un item «j» et pertinent ou non pour un utilisateur « u», par contre Les
méthodes basées modele ont été intégrées aux systémes de recommandation pour remedier
aux problemes des méthodes basées sur la mémoire, dont notamment : la non-robustesse au
manque de données ainsi que le non-passage a I’échelle. Ils utilisent notamment des
techniques de réduction de dimensionnalité ou clustering dans le but d’écarter les utilisateurs
ou les items non représentatifs et d’élaborer des modéles qui serviront pour estimer la

fonction de prédiction, le processus des systéemes de basé modeéle sont exécutés on trois
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étapes : la formation des communautés, la production des recommandations, et I’évaluation

des recommandations. Le tableau 2.1 présente une fiche comparative du technique de

recommandation basé mémoire et basé modele :

Catégorie

Des exemples

Avantages

Inconvénients

FC'°. basé mémoire

FC exploitant :

e|’approche k-Means
(baseé utilisateurs ou
basé items)

edes mesure de
Pearson

v’ Implémentation
simple

v'Intégration simple
de nouvelles
données

v'Précision de

recommandations

% Dépendance aux
données de notes

*® Détérioration de la
qualité de
recommandation a
cause du manque de
données

*® Probleme de passage a
I’échelle

FC. basé modéle

FC exploitant :
¢Clustring

eAproche probabiliste

v'Remédier aux
problémes des
méthodes basées
sur la mémoire

v Amélioration de la
qualité des
recommandations

v'Réduction de
probleme de
mangue de
données

v'Prédiction des
futures
comportements de
navigation

® Construction co(iteuse
de modéles

*® Risque de perte
d’informations di a
la réduction de
dimensionnalité

# Probléme de ’effet
entonnoir

Tableau 2.1 : synthese comparative des techniques de recommandation

10 Filtrage collaboratif
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1. Introduction :

La majorité du contenu du web produit est concu pour étre lu par des étres humains, et pas
pour étre manipulé symboliquement par des programmes informatiques. Certes un document
HTML est manipulé par un programme pour que la mise en page soit correcte. Mais ce
traitement se limite a interpréter les balises de présentation HTML présentes dans le
document. Ces balises se limitent a décrire la maniére dont le document doit étre présenté. La
signification du contenu du document reste implicite et le document ne peut donc pas étre
manipulé sur base de cette signification. De maniere générale les ordinateurs n’ont aucune
méthode systématique pour traiter le contenu d’un document web sur la base de leur
sémantique.

Des 1994 une nouvelle génération de web sémantique est développée par Tim Berners-Lee.
A pour ambition de lever cette difficulté. Les ressources du web seront plus aisément
accessibles aussi bien par ’homme que par la machine, grace a la représentation sémantique
de leurs contenus. Le web sémantique est intégré dans plusieurs systémes comme une
ressource fournissant des informations supplémentaires, permettant d’enrichir ces systémes et

d’améliorer leurs performances.

Dans ce chapitre nous définissons tout d’abord la notion de web sémantique, ensuite nous
présentons les travaux qui intégrent le web sémantique dans le processus de filtrage
collaboratif: la formation des communautés, La production de recommandations et

I’évaluation de recommandation. Enfin, nous terminons par une conclusion sur I’influence de

cette nouvelle notion sur la performance des systémes de filtrage collaboratif.

2. Web sémantique :

2.1. Présentation :

L’expression web sémantique, due a Tim Berners-Lee au sein du W3C, fait d’abord
référence a la vision du web de demain comme un vaste espace d’échange de ressources entre
étres humains et machines permettant une exploitation, qualitativement supérieure, de grands
volumes d’informations et de services variés. Il devrait voir, a la différence du web que nous
connaissons aujourd’hui, les utilisateurs déchargés d’une bonne partie de leurs taches de
recherche, de construction et de combinaison des résultats, grace aux capacités accrues des
machines a accéder aux contenus des ressources et a effectuer des raisonnements sur ceux-ci
[Laublet,2004].
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Parmi les outils de web sémantique 1’ontologie qui fournit la base sémantique du web
sémantique, elle [Gruber, 1993] définit le vocabulaire partagé pour aboutir a une
compréhension commune d’un domaine donné (la figure 3.1 présente un exemple d’une
ontologie de films). De nombreux langages sont définis pour représenter les ontologies
comme OWL (Web Ontology Language), « protégee »... etc, ils sont utilisés pour

représenter la signification des termes d’un vocabulaire et les relations entre ces termes.

oyl Thimg
Compary (774
Genre (23
» Language (2
> Location
Mowie (1550
v Moviesttributes
AszpeciRatio (15)
MovieColor (565
MAP AR 4
v Person
Actor (152687
Director 1101
Wiriter (10
L J Roles
Casting (24193
Wiriting (1551 )
User (943
v Occupation (2
Other

Figure 3.1 : Exemple d’une ontologie des films [Amokrane, 2007] [Latifa, 2010]

Les annotations décrivent le contenu de la ressource et en plus fournissent des informations
contextuelles et sémantiques. Les systemes d’annotations offrent a leurs utilisateurs la
possibilité d’héberger leurs photos, vidéos, documents ou toute autre ressource et surtout leur
assigner un ensemble de mots décrivant leurs contenu : c’est ce qu’on appelle les annotations
ou tags [Houda,2008].

Sans oublier le réseau social qui représente une structure sociale dynamique, se modélisant
par des sommets et des arétes. Les sommets désignent généralement des gens et/ou des
organisations et sont reliés entre eux par des interactions sociales. Il aide a créer un cercle
d'amis, a trouver des partenaires commerciaux, un emploi ou autres. Il s'agit de services de

réseautage social, comme Facebook, Twitter, Identi.ca...etc.

Les annotations sont souvent associées au web sémantique du fait qu’elles permettent aux

utilisateurs d’ajouter une métadonnée aux documents d’une maniére trés simple [Houda,

2008].
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2.2. Vision :

La vision du web sémantique est une vision globale, large. Les visions peuvent étre percues

sous différents angles, selon I’interaction faite avec I’infrastructure [Passin, 2004].

v'Rendre les données compréhensibles par des machines : La vision est d’avoir des ressources

web pouvant étre exploitées par les machines, non pour 1’affichage seulement.

v'Pouvoir utiliser des agents intelligents : Cette vision étend la premiére en y ajoutant la
notion d’agents intelligents, ceux-Ci pourront avoir des raisonnements logiques sur les

ressources.

v'Vision de base de données partagée : C’est une vision trés intéressante car elle étend la

vision du web classique. Le web sémantique vise a reproduire sur les connaissances ce que le
web a fait pour les données (documents destinés a la lecture).

v'Vision d’infrastructure automatisée : Le web tel quel ne permet pas d’automatisé. Les seules
choses que ’on peut faire sont : gérer des liens, indexer des pages ... Le web sémantique
n’étant pas une application mais une infrastructure, vise a fournir des briques qui permettront

de faire plus de choses automatiquement.

v'Annotations améliorées : Avec le web sémantique, il sera possible d’avoir des annotations

exprimées dans un langage compréhensible par les machines.

v’ Améliorer la recherche d’informations : Permet d’avoir des recherches plus sophistiquées

pas seulement par des mots clés mais par la navigation et le contenu.

v'Services web : Par cette vision, le web sémantique permettra de partager des services et de

pouvoir rechercher ces services.

3. Le filtrage collaboratif et le web sémantique :

L’introduction des aspects du web sémantique dans les systémes de filtrage « collaboratif » a
été au centre des discussions ces dernieres années produisant une nouvelle génération de
systemes de filtrage enrichis par la sémantique ou les aspects sociaux du web sémantique,

c’est ce qu’on appelle les systémes de filtrage collaboratif sémantique ou social.

Les techniques du web 2.0 peuvent intégrer dans n’importe quelles étapes dans le processus
de fonctionnement des systéemes de filtrage collaboratif, la formation des communautés, La

production de recommandations et 1’évaluation de recommandation :
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3.1. La formation des communautes :

Consiste a regrouper les utilisateurs qui ont des propriétés « profils » communes, dans une
méme communauté, ce processus est realise en deux étapes : le regroupement des profils des
utilisateurs et la formation des communautés:

3.1.1. Le regroupement des profils :

Un profil utilisateur est une source de données qui contient un ensemble d’informations
concernant divers aspects de 1’utilisateur pouvant étre utilisées pour adapter et/ou dicter le
comportement du systeme [Amokrane ,2007].Les profils sont capturés de deux maniéres
explicite représentés par les acquis de I’utilisateur, ses connaissances, ses objectifs, ses
préférences ou implicite induites a partir de I’activité de navigation, d’évaluation, réponse a
des questions, etc. Avec I’apparition du web 2.0 et ses technique d’ontologie, d’annotation et
de réseau social, des travaux ont montré I’importance d’intégrer ces aspects sémantiques qui
permettront d’apporter de 1’information supplémentaire pour réduire 1’effet du démarrage a
froid[Amokrane ,2007],et d’améliorer 1a performance des systémes de filtrage d’informations.
Parmi ces systémes de filtrage d’information on a :

v le systéme Entrée (qui recommande des restaurants) [Burke, 2002] : utilise une méthode de
combinaison du filtrage collaboratif avec le filtrage basé sur le contenu, afin de résoudre le
probleme de démarrage a froid .Le systéeme demande a I’utilisateur de définir ses centres
d’intérét, en termes de contenu, a partir d’une liste de termes et/ou d’exemples décrivant au
mieux ses centres d’intérét.

v Middleton et Shadbolt [Middelton, 2002]: Dans leur systtme de recommandation
d’articles de recherche, ont exploité les ontologies pour identifier les groupes d’utilisateurs
ayant des caractéristiques en commun. C’est ce qu’ils ont appelé communautés en pratique
(Communities of Practice CoP) [Middelton, 2003].

v le systeme Quickstep-Foxtrot (qui recommande des papiers scientifiques) [Middleton et al.,
2004] utilise une technique de classification couplée avec une représentation ontologique des
domaines de recherche afin d’extraire les centres d’intéréts de 1’utilisateur .Il utilise une
ontologie fournit 1’historique des publications des utilisateurs ,ainsi qu’une liste classée des
utilisateurs similaires. 1l assigne chaque article a une classe (theme) avec laquelle le vecteur
représentatif du document est le plus similaire. Le profil initial est construit a partir de la
corrélation de ses publications et les profils similaires. Cette approche se base essentiellement
sur ’ensemble des publications de 1’utilisateur pour construire son profil, ceci désavantage
les utilisateurs n’ayant pas encore publi¢ d’articles ainsi que ceux dont les centres d’intéréts

actuels (projets en cours) different de ceux collectés de leurs anciennes publications.
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v'Houda [Houda,2007] propose une approche hybride de construction de profil des

utilisateurs .Le processus de construction est composeé de trois dimensions :

e Dimension collaborative : contient I’ensemble des évaluations données par 1’utilisateur,
elles sont recueillies au fur et a mesure que l’'utilisateur évalue des documents soit de
manicre explicite ou implicite .L’ensemble des vecteurs d’évaluations de tous les utilisateurs

constitue la traditionnelle matrice Utilisateurs/Documents.

e Dimension sociale : contient I’ensemble des données personnelles relatives a 1’utilisateur :
nom, prénom, date de naissance, sexe, profession, Email, page web personnel, I’ensemble des
contacts d’ordre professionnel et/ou personnel (liste d’amis), ces derniers peuvent étre
directement donnés par I’utilisateur ou calculés avec la formule de corrélation de Pearson
[Breese, 1998]

S vy i —vad(vy i —vi)
w(u, up) = CACY) LJ

Vi~ v Ty v

Avec :
¢ : L’utilisateur en cours

u; : Le contact de "utilisateur u

j :L’ensemble des documents sélectionnés par le module Social Matching et

évalués a la fois par uet u;

Les données sont collectées dés leur inscription et peuvent étre mises a jour au cours du

temps;

e Dimension sémantique : Traduit les centres d’intéréts de I’utilisateur. Elle est représentée
sous forme de concepts ou thémes avec des poids reflétant leurs degrés d’importance vis-a-Vvis
de I'utilisateur. Ces concepts sont tirés d’une hiérarchie générale de concepts ou de domaine

souvent appelés profil général. Le poids du concept est donné par la formule suivante :
2 WiV,

2j W

vic) =

Avec : w;: Le poits su concept « ¢ » dans le document « j »
V. : La note donnée au document j

Cette fonction est normalisée pour avoir des valeurs entre [0,1] par :

c)
Max(v)

w(c) =
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3.1.2. Formation des communautés :

Consiste a regrouper les utilisateurs similaires dans les méme communautés (qui on des
proprietés communes) par le calcul de la similarité. Le web sémantiqgue avec ses notions
(ontologie, annotation...) fournit des informations supplémentaires permettant d’enrichir les
similarités collaboratives calculées entre les utilisateurs qui deviennent une similarité™
sémantique.les approches proposées afin de la calculer sont classées en quatre catégories:

v' Comptage des arcs entre deux termes (Edge Counting) : La méthode la plus intuitive
pour le calcul de la similarit¢ dans une ontologie est le calcul du nombre d’arcs entre deux
concepts dans la hiérarchie. Cette Méthode est utilisée lorsque 1’ontologie est sous forme
d’arborescence ou la relation « est un » est utilisée, La similarité entre deux termes est
calculée en fonction de la distance qui lie les deux termes dans la hiérarchie (plus proche
parent commun). La distance la plus intuitive est la distance proposée par Rada [Rada ,1989].
La distance entre deux concepts est représentée par la distance minimale entre les éléments et

le parent commun le plus récent.

1
1+ dist(cq, c;)

sim(cy,c;) =

L’exemple suivant démontre comment on calcule dist (c1, C2) :

La distance entre ‘Professor’ et ‘Administrator’ Person

est égale a la distance entre ‘Professor’ et

‘Employee’ plus la distance entre ‘Administrator’ Employse

et ‘Employee’, Le concept ‘Employee’ étant le

parent commun le plus récent. Administr Teacher Student
La distance est ainsi égale a 3. La distance entre

‘Professor’ et ‘Student’ est égale a 4. Professor Assistant

Figure 3.2 : Exemple d’un comptage des arcs entre deux termes

Une premiére possibilité pour la représentation de la similarité est mentionnée par Resnik

[Resnik ,1999]. La similarité de Resnik est donnée par la formule suivante :

2= MAX — len(cZ, c))
2=MAX

Simedge(C§: Cg) =

Max : Représente la plus grande distance entre la racine de l'ontologie et les feuilles de

I'arborescence.

Ien(cox, cg) : La plus petite distance entre deux concepts Cx et Cy

11 On aura toujours une valeur dans [0, 1]
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v Approche basée sur le contenu informationnel (Information Content) : Le probléme de
la distance dans une ontologie est qu’elle dépend du caractére subjectif de la construction des
ontologies. Pour traiter ce probléme, Resnik [Resnik,1999] défini la similarité entre deux

concepts (dans le cas des termes) comme étant :

; 4
simyes(c5, ) = MaX zec ,(cx,2) [—log Pz]
CA(Cx, Cy) : Est 'ensemble des ancétres communs de Cx et Cy

—log P z :Le contenu en informatique du terme z

Ou PC; est la probabilité d’apparition du terme z dans le corpus de référence.

Lin [Lin 98] défini la similarité différemment :
2=logP X X
simhn(cg‘,cg) _ GEM RCA(cE %)
log Pcx + logPx
log Py rea(ez cx): Le contenu en informatique du parent commun le plus récent

log P .x:Le contenu en informatique du terme x

v Similarité vectorielle :  Les termes d’une ontologie peuvent étre représentés par des
vecteurs de valeurs, de mots, d’évaluations, etc. Plusieurs métriques[Amokrane, 2007] de
similarité peuvent étre utilisées pour calculer les distances entre les vecteurs. Parmi les

distances typiques on trouve :

Cosinus : T . ‘J
-"i"f'-r-ri'pr.r.‘drh"lz‘!l‘ y} - | rl - |£T|
L n .
.:.:e'-'.h*l',.lirr_-c:-e-"-'al'rt‘-F-‘ EF':I - " Ziﬁ:]. v ;
Z;=1 T + Z;=l y; + E-‘=l Tilli
Ovearlap

L
sirm (T, 7)) = 2 iz il
N I =l SR
i=1*"4¢ =14
Dice 3o re .
i (£ i) = 2w D g Ty
ST gicel 2, -'!Jr} - I K TL ]
2o TE 2 Y

Euclidienne "
d.r-l:r'..r.l'r{l;--{:'h HI_J — E f.l‘,— = ',i_f,.l'.- }3
i=1
imaiae (T, ) .
SRTVE g | L0 = - —
et o’ 14 dn'e'st."[;T-. r.III]I

v’ Méthodes hybrides : Dans les approches hybrides on combine les approches définies

précédemment et ceci pour améliorer la précision quand une approche unique est insuffisante.
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[Mobasher, 2004] propose une mesure de similarité qui combine la similarité sémantique

entre documents avec celle basée sur les votes :

CombinedSim(j, g)=a . SemSim(h,1g)*( I-e) . RateSim (1)

Avec:
a Un parametre de combinaison sémantique spécifiant le poids de la similarité

sémantique dans la combinaison linéaire.

[Houda, 2007] Propose une représentation a trois dimensions du profil utilisateurs :
dimension collaborative, dimension sociale, dimension sémantique. Chacune de ces
dimensions est exploitée, pour inférer des communautés collaboratives, sociales et
sémantiques. La communauté collaborative classique se base sur la similarité des votes, la
communauté sociale contiendra 1’ensemble des amis de 1’utilisateur et les amis de ses amis et
enfin, la communauté sémantique, peut étre calculée a partir des scores de similarité
sémantique globale en tenant compte de chaque centre d’intérét a part.

3.2. La production de recommandations :

Ce processus est exécuté a ’arrivée d’une nouvelle information ou si un nouveau document

« new item » ou un nouvel utilisateur est intégré dans une communauteé « new user » :

3.2.1. La production des recommandations cas de nouveau document:

Généralement ce probleme est traité en combinant une approche de filtrage basé sur le
contenu avec le filtrage collaboratif « approche hybride », par exemple en utilisant la
similarité, au niveau du contenu, entre documents pour estimer la satisfaction des utilisateurs
sur le nouveau document en fonction de leurs évaluations sur certains documents assez
proches c.a.d. voisins [Schein, 2001];ou en introduisant des agents intelligents qui évaluent
les documents automatiquement [Good ,1999]. Middelton [Middelton, 2004] propose un
algorithme pour les nouveaux documents, Les documents sont représentés sous forme de
vecteurs ou chaque valeur représente le poids d’un terme de I’article. Le poids étant égal a la
fréquence du mot divisé par le total des mots de I’article, ainsi on peut avoir des vecteurs de
dimension égale a 15000 apres réduction. Ensuite, on définit son voisinage a 1’aide d’un
algorithme de classification: k-Nearest Neighbor [Aha, 1991] (figure 3.3) renforcé par celui
de [Freund, 1996]: AdaBoostM1.
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|
w(dg, dp) = | E (tjia — tjn)?
-\"|j=‘_..T'

Avec

w(d,, dp)  KNN distance entre les documents aetb

g, dy Les vecteurs des documents a et b
T Nombre de termes dans I'ensemble des documents
tia Poids du terme j dans le document a

Figure 3.3: L’algorithme du K-Nearest Neighbor

Amokrane [Amokrane, 2007] propose un algorithme qui se base spécialement sur les
calculs en arriere plan qui réagissent bien au démarrage a froid. La solution d’Amokrane
repose sur 1’adoption d’un systéme hybride ou le calcul des similarités se base sur deux
aspects, I’aspect collaboratif et I’aspect sémantique. L aspect sémantique permettra d’apporter
de I’information supplémentaire pour réduire 1’effet du démarrage a froid, nouvel utilisateur,

nouvelle ressource et des matrices creuses.
L’algorithme d’Amokrane

v’Un moteur collaboratif, pour le calcul des similarités, et I’ajout de nouvelles évaluations en
recalculant un certain nombre de distances, lorsqu’un utilisateur ‘U’ évalue une ressource ‘R’,
il faut recalculer toutes les distances entre ’utilisateur ‘U’ et les utilisateurs ayant évalués la

ressource ‘R’ ainsi que les distances entre ‘R’ et toutes les ressources étant évaluées par ‘U’.
v Un moteur de similarité sémantique, pour le calcul des similarités sémantique.

v/ Un module de clustering (éventuellement pour monter en charge).

v Un moteur de prédiction et de recommandation.

3.2.2. La production des recommandations cas de nouvel utilisateur:

On rappelle que pour la production des recommandations trois techniques sont utilisées
basés-mémoire, bases-modele et basé sur un «apprentissage automatique».Deux grands
problémes peuvent arrivés dans 1’application de ces algorithmes : la matrice creuse et le

passage a l'échelle:

v Matrice creuse : Une solution consiste a exploiter la technique basée sur le contenu
[Lang,1995] [Krulwich et Burkey, 1996] [Billsus et Pazzani, 2000]. Cette technique est

utilisée tant que les notes sur un item ne sont pas suffisamment disponibles. Quand un nouvel
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item est introduit, la technique basée sur le contenu évalue la similarité de son contenu avec
les items disponibles afin de I’'impliquer au processus de recommandation. Néanmoins,
I’utilisation de la technique basée sur le contenu engendre un manque de diversité des
recommandations, ce qui entrave la performance du systeme de recommandation. [Mobasher,
2004] proposent une mesure de similarité qui combine la similarité sémantique entre
documents avec celle basée sur les votes .Les travaux de [Wang, 2006] montrent que la
fusion des deux similarités d’utilisateurs et des  ressources permettent d’améliorer la
précision de la prédiction, en limitant I’effet des matrices creuses. [Park, 2006] ont proposé
I’utilisation des techniques a base d’agents « agents d’évaluations automatiques » pour
résoudre le probleme de démarrage a froid lorsque la matrice utilisateurs/documents est

creuse,

Certaines approches utilisent la similarité sémantique pour compléter la matrice creuse des
évaluations statistiques comme la technique des évaluations implicites [Jin, 2003] [Ziegler,
2004] [Melville, 2002]

v le passage a D’échelle : Plusieurs approches peuvent étre adoptées pour résoudre cette

problématique, parmi les quelles :

» l'utilisation de mode¢les (comme le Clustering), Pour améliorer la qualit¢ du clusters
construit. [Cantador, 2006] proposent une approche de Clustering sémantique. Ils sont
utilisés des ontologies de base qui représente les profils des utilisateurs pour construire les

clusters par I’exploitation des préférences communes entre les utilisateurs.
« Calculs faits en arriére plan.
« La réduction de dimension, par la décomposition des matrices ou par clustering.

« Les modéles distribués, le traitement est partagé sur plusieurs ressources physiques.

4. Conclusion :

Malgré que l'utilisation de web sémantique et surtout les ontologies a nécessité la
construction préalable d’une ontologie relative au domaine de connaissance et d’autre part, la
construction d’une ontologie est un processus complexe et colteux, il est clair, en présentant
I’intégration du web sémantique dans le filtrage collaboratif,que son utilisation est avantageu
par rapport a d’autres approches, car il offre la possibilité d’effectuer des raisonnements et la
définition de régles a 1’aide des ontologies bien définies. En plus, il donne des solutions aux

problémes de :
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v'démarrage a froid
v'Matrice creuse
v'passage a I’échelle

Malgré toutes les idées proposées et les systeme réalisés ,le probléeme de la matrice creuse
n’est pas résolus a 100% et en plus un autre probléme de ’effet entonnoir s’ajoute ou la
majorité des systéemes actuels ne permettent pas dans certains cas de prendre en compte les
documents d’un nouvel axe de recherche pour les différentes communautés -, et toutes les
fonctions de prédiction  se basent sur les données disponibles dans la matrice utilisateur
/item, quand il y a un manque de données, la modélisation des utilisateurs et des items devient

de plus en plus difficile et complexe.

- 47 -



Chapitre 4

& o

Approche proposée et implémentation
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1. Introduction :

Dans ce chapitre, nous proposons une approche de filtrage d’information hybride, qui se
base sur ’algorithme basé mémoire afin de I’améliorer et de réduire les effets des probléemes
présentés en-dessus .Nous proposons 1’intégration du principe de I’algorithme basé modé¢le
«le regroupement des utilisateurs similaires » et la description sémantique des documents a
recommander « ontologie de domaine ». De ce fait, nous proposons un schéma ou :

v La formation des communautés: Dans le but de réduire la taille de la matrice
utilisateurs/items, nous proposons I’utilisation de 1’ontologic de domaine afin de définie la
liste de toutes les communautés disponibles dans le systéme, qui sont envoyées aux
utilisateurs pour choisir la communauté préférée, le seul responsable sur le choix est
I’utilisateur. Afin d’enrichir ces communautés, un délégué « représentant » est défini pour
chacune et dans chaque communauté le nombre d’utilisateurs est augmenté ou nous ajoutons
les représentants.

v Production des recommandations : nous nous basons dans les calcul sur les fonctions de
I’algorithme basé mémoire.

v Récupération d’evaluation : C’est ’étape qui consiste a regrouper les jugements des
utilisateurs portés sur les documents recommandés. Ces jugements aident le systeme pour
former les communautés. Afin de les capturer nous avons défini un algorithme sémantique
qui s’exécute en arriére plan, de deux maniéres : explicite (I’utilisateur donne une évaluation
manuelle) et implicite (I’évaluation est récupérée automatiquement). Dans ce dernier
I’evaluation de I’utilisateur actif « UtilA » sur D’item actif « ItemA » est calculée a partir
des évaluations des items similaires « similarité sémantique » au « ItemA » donnée par les
utilisateurs similaires de « UtilA » et la valeur trouvée normalisée par 1’évaluation moyenne
de I’'TtemA.. La similarité sémantique est calculée a I’aide d’une fonction proposée basée sur le
nombre de recommandations de chaque item.

Afin de détailler notre approche, nous donnons une description détaillée de chacun de ces

points.

2. Architecture générale :

L’idée de notre proposition (figure 4.1) est I’adoption d’un systéme hybride qui combine les
avantages des systemes basé modéle « création des communautés » et les systemes basé-
mémoire « la diversité des recommandations » et du web sémantique « les avantages des

ontologies » afin de réduire les effets des problemes présentés précédemment.
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——————————————————————————————————————————————————————

.
.
.

Utlllsatem:/ Envoyer les noms
des communautés

- Le nom de la communauté

Déterminer la liste

Systeme de filtrage collaboratif T -\.'

Envoyer les catégorie
L’extraction
de la classe

A

des communautés

i la plus préféré

—

»

disponible catéaorie
Sleoleole) g
e
Formation de la communauté
Intégrer Putilisateur =i’ Révélation des
dans la communauté : représentants

v

| E@@OOH@@O

...........
..............................
............
............

Enrichir les “ Déterminer le représentant
:«:’ , ..
communautés ; dans la communauté choisie

| [é@@@“@@@@f

Remarque : les représentants des autres communautés sont considérés comme
| transparents dans cette étape

A

La production des recommandations

. Item

5

y ¥

|Remarque : recommander les items a au moine un utilisateur

v
®®®J)

2.1. Détermi

Dans cette étape le

catégories d’items, la liste des noms des communautés disponibles dans le systeme. La figure

Récupérer les évaluations

Figure 4.1 : L’architecture générale de notre approche

nation de la liste des communautés disponibles :
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4.2 présente le processus de formation ou le systeme manipule 1’ontologie et extrait les
classes de catégorie les plus élémentaire c.a.d. les classes qui ne contiennent pas des sous

classes.

Etape 2. L’extraction de la classe Etape 1.La détermination

. s . P
Etape3.Traiter I’ontologie de catégorie (prendre catégorie d’item de Iontologie de domaine

les feuilles comme des noms de communautés)

Figure 4.2 : La détermination de la liste des communautés disponibles

Liste communautés — {(Ccatégoriel, (PI1~-~~PIN)),-~- (Ccatégorie 1, (Pll-n'PIN)),nn, (CcatégorieN
(P ....P))}

Ceatégorie 1 =Nom de la communauté |
Py; : Propriété J de la communaute |
Par la suite le systéme a I’arrivée d’un nouvel utilisateur, il envoie la liste des noms des

communautés disponible, pour que I’utilisateur choisisse la communauté la plus préférée.

2.2. Formation de la communauté :
Dans cette phase on a défini une nouvelle notion « les représentants » qui sont les délégueés

des utilisateurs, pour chaque communauté, comme c’est illustré sur la figure 4.3 :

| Feédnction de La mmamice "Titems/aiilisatenrs”™’ |

L. La decomposition de 1a matiice en commuiuantes

Uy Un Ul | Uz Usz WUsz LUl Ulp cesieas Ty
I . . . . . . . . . I . . .
1 )
3
4
Iz
5
-
Mg | - - - - 5 5 5 S
= - = - — o =
Commumnity 1 Community 2 ooeenn e ceaeens Community bk

2. Determanation des representants par commmunante

Ly Ly ey | Wz Tsr Usr L LTS L
I 5 - = 5 5 S 5 -
T | - - - -
I3 5 5 = 5
1s - - - -
Iz - - - -
T, | - - . -
I- - - - -
Ty | - - - - - - - .. - - =
A, ] A, ) | —
Représentant Représentant Représentan
Cormmmuaranbé 1 Communawbh 2 Commuraubé o

Figure 4.3 : Le processus de formation des communautés
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Ensuite au lieu d’utiliser la matrice utilisateurs/items entiére, chaque utilisateur a une
communauté bien définie et les calculs sont effectués sur seulement leur communauté qui

doivent étre enrichies par les représentants afin de régler le probléme de 1’effet entonnoir :

The representatives of the ofthery communities
A

-~ "

I-Tn ciif I_TZI I.Tnl I_T_.L-z aaaaaaaaa I_T-,
L |- ) o ) _ ) )
L | - . o - . . .

Ia - - - - - 5 - -

I | .

T
T
T
T
P
T
T

S

The active commummity
active user + its users + other representatives

Notre processus de formation se déroule comme suit :

v Intégrer ['utilisateur dans la communauté qu’il a choisi.

v Révélation des représentants : Seulement dans les communautés qui sont des utilisateurs
préalablement, le systéme extrait pour chaque communauté leur pur représentant.

v' Déterminer le représentant dans la communauté choisie : Si dans la communauté on a un
seul utilisateur « i » alors «i» est le représentant, sinon si on a seulement des nouveaux
utilisateurs (c.a.d. Les utilisateurs n’ont pas des évaluations) alors le choix du représentant est
aléatoire, sinon on calcule le vote moyen de tous les utilisateurs de la communauté sauf pour
les nouveaux utilisateurs par la fonction de [Melville ,2002] qui représente le centre de

gravité :

m (Efmmzl vote(user, itemj)

usgr=1 T

Le centre de gravité =
m

Et on calcule pour chaque utilisateur le vote moyen :

2 o=y VOte(user, item)

Vote moyen =
n

Le délégué représente ’utilisateur qui a le vote moyen le plus proche du centre de gravité
v Enrichir les communautés : Ces représentants sont intégrés dans chaque communauté du

systéeme. Donc dans chaque communauté on a :

Ceategoriel = {(U1, Uy,..., U; Rep catégoriel, REP H= {1..N}-I)}

« Les utilisateurs (Uy), le pur représentant Rep cawsgorie 1 €t les représentants des « N » autres
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communautés Rep H= g1.N3-1) »
Remarque : Malgré qu’on a dans un systéme qui apparait comme basé modele mais notre

idée est d’améliorer 1’algorithme basé-mémoire par la réduction de la matrice utilisateurs /

items.

2.3. Production des recommandations :
Ce processus est déclenché pour deux raisons :

v"Réception d’un nouvel item : Est un probléme pour le filtrage collaboratif, ce document
n’est pas encore évalué, et les objets a recommander ne sont décrits que par les évaluations
fournies par les utilisateurs, pour cela on va profiter des informations sémantiques de cet
item afin de le recommander, ou le systéme compare les propriétés sémantiques des items
avec ceux des communautés ( figure 4.4) par une fonction booléenne et envoyer I’item aux
communautés (un ou plus) qui ont des propriétés en commun. Dans le cas ou le nombre de

communautés sélectionné égale a 0 le systeme envoi I’item a toutes les communautés.

Ttem J Propriété 1| Propriété 2

‘ Propriété de catégorisation

‘ Communauté 1

v
‘ Communauté2| @
Comparison booléenne
R —
Communautén
1 1 1 J

Liste des communantés | Commuanutél

Communauté 2| .. ‘ Communauté n

@ Communautés sélectionnées

@ Communautés non sélectionnées

Figure 4.4 : La production des recommandations

Une fois I’item est évalué par les utilisateurs des communautés sélectionnées, si 1’évaluation
et positive ou nulle (>a un seuil), I’item est envoyé aux communautés non sélectionnées.
vReformation des communautés pour un nouvel utilisateur : Pour calculer la prédiction de
I’utilisateur actif «a » sur I’item « j », on utilise la fonction de prédiction de 1’algorithme
basé-mémoire, en appliquant sur la communauté enrichie qui contient 1’utilisateur «a » et les

représentants « centres de gravité » des autres communautés :

n
1
Paj = Va + .icZw(a, i}(xr-hj —¥,) Avec v,= mz Vi g
i=1 :

JEL

Ou ™7 :L’évaluation moyenne de I’utilisateur « i »

li - L’ensemble des items évalués par ’utilisateur « i »

52 -



Chapitre 4 Approche proposée et implémentation

K : Coefficient de normalisation
n : Les utilisateurs similaires de «a» plus et les représentants.

W (a, i) : La similarité calculée entre 1’utilisateur actif «a» et les autres

utilisateurs « i » de la  mé&mes communauté :

Si («i» n’est pas un représentant) Alors W (a, i) est calculée par la fonction

de corrélation

S vas v — V)

W
Jz Vi, ; — vt > v, 7 — vidE
v v

ez, £y =

Sinon W (a, i) = M {un constant}

2.4. Récupération des évaluations:
C’est une étape trés sensible, elle influence les deux autres processus. L’algorithme 1
présente les etapes suivies afin de récupérer les évaluations des utilisateurs en arriere plan, de
deux manieres explicite (I’utilisateur donne une évaluation) et implicite(1’évaluation est
récupérée par 1’algorithme) .Dans ce cas 1’evaluation de ’utilisateur UtilA sur I’item ItemA
est calculée a partir des evaluation des items similaires « similarité sémantique » a « ItemA »
donnée par les utilisateurs similaire de « UtilA» et la valeur trouvée normalisée par
I’évaluation moyenne de I’'ItemA. La similarit¢é sémantique est calculée a I’aide d’une

fonction proposée basée sur le nombre de recommandation de chaque item.

-53 -



Chapitre 4 Approche proposée et implémentation

Algorithme 1

Variables
UserA: L’ utilisateur atif,
ItemA: Litem recommandé,
v[i,jl: La matrices des votes (€valuations),
6: Seuil (0=0B<1),
Nb_recmd_item[j]: compte le nombre de fois ol I"item “j7" a été
recommandé

Begin
MM atilisateur a donné une évaluation a I"item et on remplit la matrice de
fvotes
ifi Evaluation (UserA, ItemA )=>0) then
vf UserA, ItemA | = Evaluation ( UserA, ItemA)
else
Begin
V/déterminer le nombre de fois de recommandation de I"itermn qui n’ont
lV/pas d’évaluations
Jor(item = I to m) do
Recommend[item[]= Nb_recmd _itemfitem]:

fcalculer la similarité entre I"item actif et les autres items
Sor (item = T to m) do
if (Recommend|ItemA] > Recommend|item]) then

Re commend|item

Similaritylitem. ltemA] =
Re commend] ftermA]

elye
Re commend | ftemA ]

Similarity[ivem, ltemA ] = -
Re commend |iterm )

ffdéterminer les items similaires de ItemA

Nb_irem_sim=10);

Jor (item =1 to m) do

if (Similaritvf item, ltemAJ= 8)  then Nb_item_sim++:

Mcalculer le vote moyen de ItemA (Normalisation)

" viuser, fremA)
AV (TremA ) = ww=l

n

/f calculer la similarité entre users “i”" et UserA “a”™
Sfor (user = 1 to n) do

3 v — vl v — )

Favy,

wild@, i) = = ——
N T SR TP,

Mdéterminer les utilisateurs similaires de UserA
Nb_user_sim=0;

Sfor (user = 1 to n) do

if (wlitem, ItemA ] = &) then  Nb_user_sim++;

Mecalculer le vote moyen des items similaires & ItemA
Mpour tous les utilisateurs similaires de UserA

NE_ wser _ sime .-
. wi f. i)
: —_ Py
vore _items _ sim[i|l=—""——
Nb_ user _ sim

NB _ e wim - . -
vioie _ ifems _ sim )
e it

Vare _ Moven(ltemA) =

MNb _irtem _ xim
fcalculer le vote de UserA pour ItemA

AV ftemA)+Vore_ Movern ItemA)
7

=

wil'serA ltemA) =

End
End

Ainsi pour un utilisateur « i », si la majorité des évaluations récupérées pour différents items
sont négative (évaluations négatives>évaluations positives) alors nous concluons que la

communauté de cet utilisateur est mal choisie ; dans ce cas-ci le systeme calcule la similarité
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entre l'utilisateur « i » et les représentants des autres communautés et choisit la communaute

qui inclut le représentant le plus semblable (la valeur la plus élevée).

3. Implémentation et résultats :
Dans cette section nous présentons notre application afin de tester notre approche. Pour ce
faire, nous avons choisi ’utilisation du jeu de données MovieLens.
Nous avons eu recours a I’implémentation en Java de tous les modules .Ensuite nous avons
procédé une évaluation, afin d’étudier le comportement de systéme en variant le nombre
d’évaluations donné par les utilisateurs.

Une discussion des résultats de chaque module est enfin présentée.

3.1. Le jeu de données :

3.1.1. Données évaluations :

Afin de développer un programme pour appliquer et tester notre approche proposée du
filtrage collaboratif, nous avons utilisé la base MovieLens (http://www.movielens.org/). Cette
base contient les informations de 1.682 films, 943 utilisateurs et 100.000 votes. Chaque
utilisateur a voté au moins 20 films. La valeur d'un vote est entre 1 et 5. Les fichiers
principaux de la base MovieLens sont les suivants : u.data, u.item, u.genre, u.user.

Le fichier u.data contient 100.000 votes créés par 943 utilisateurs sur 1.682 films (items).
C'est une liste dont les champs sont séparés par des tabs comme suit :
user id | item id | rating

Les informations des films (items) sont contenues dans le fichier u.item de fagon comme suit :

movie 1d | movie fitle | release date | video release date | IMDb URL | unknown | Action | Adventure
| Animation | Children's | Comedy | Crime | Documentary | Drama | Fantasy | Film-Noir | Horror |
Musical | Mystery | Romance | Sci-F1| Thriller | War | Western

Les derniers 19 champs sont des genres, un 1 indique que le film est a ce genre, un 0 indique
que non; les films peuvent étre avoir plusieurs genres en méme temps. Les « movie id » sont

ceux utilisés dans la liste d’u.data.
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1|Toy Story (1995)[01-Jan-1995|http://us.1imdb. com/M/title-exact? Toy%e20Story%620(1995)|0|0]0[1[1]1]|0]|0|0j0O|0j0|0|O
olojojo

2|GoldenEve (1995)|01-Jan-1995|[http:/fus imdb com/M/title-exact?GoldenEyve%e20(1995)|0|1|1|0|0]0|0|0|0|00|0|0]0|0|0)
1/0jo

3|Four Rooms (1995)|01-Jan-1995||http:/fus imdb com/M title-exact? Four%20Rooms%20(1995)|0[0|0|0|0|0}0|0|0|0|0|0)
o|ojojoj1[o]0

4|Get Shorty (1995)|01-Jan-1995|http-//us.imdb.com/M/title-exact?Get%%20Shorty%20(1995)(0]1|0]0]0[1]0]0[1(0[0]0|0|0
0|ojojojo

5|Copycat (1995)[01-Jan-1995|[http:/fus. imdb_com/M/title-exact?Copycat®e20(1995)|0|0|0]0[0|0|1|0|1|0j0[0|0[C|0]O| 1|00

6|Shanghai Triad (Yao a yao yao dao waipo qiao) (1995)]01-Jan-1995||http://us.imdb.com/Title? Yao+a+yao+yao+dao
+waipo+qiac+(1995)/0/00|oj0]0jo[e]1[0]oj0j0|oj0jo[0[0]0

7| Twelve Monkeys (1995)|01-Jan-1995|http://fus imdb com/Mftitle-exact? Twelve®e20Monkeys?e20(1995)|0|0|0]0|0|0)
0|0|1|0j0jo[0]0jo|1]0]0]0

8|Babe (1995)|01-Jan-1995|http://us_ imdb.com/M/title-exact?Babe®>20(1995)(0[0]0|0]1]1]0/0|1]0]0|0]0[0]0[0]0[0]0

9Dead Man Walking (1995)|01-Jan-1995||http:/fus.imdb com/M/title-exact?Dead?e 20Man%20Walking?620(1995)|0|
o|ojojojojo|o]1]o|ojojo]ojojojo]o]o

10[Richard I (1995)|22-Jan-1996||http:/fus.1mdb_com/M/title-exact?Richard?620I0 %2 0(1995)|0[0]0|0|0|0|0j0|1|0]0|0|0]
ojojojol1]|o

La liste des genres est contenue dans le fichier u.genre.

unknown|0
Action|1
Adventure|2
Animation|3
Children's|4
Comedy|5

Le fichier u.user contient des informations démographiques des utilisateurs. Les champs sont

séparés par des tabs.

user 1d | age | gender | occupation | zip code

1|24|M|technician|85711
2|53[F|other/94043
3[23Mwriter|32067
4|24Mtechnician[43537
5|33[F|other/15213

642M |executive|38101
7|57M|administrator|91344
8|36[Madministrator|05201
9]29Mstudent/01002
10/53M|lawyer|90703

-----

3.1.2. Données sémantiques :
Afin d’évaluer la solution proposée, il est nécessaire de pouvoir représenter la dimension
sémantique des items. Pour ce faire, nous avons utilisé la classification hiérarchique des films

de MovieLens de :
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Adventure Westem Film Noir
Mysteary Horror
Sci-Fi Action C
Thriller .
Childran War
Fantasy
TR Drama
Animation
, Romance
Musical Comedy Documentary

Types de films -

= =

Figure 4.5 : La classification hiérarchique des films de MovieLens

Occidental

Fantaisie

Ou le fichier u.item visualise les genres de chaque film :

fitre  » daterealisat - | datevedio »  URL  » Action +|Adventure «| Animation + Comidie «| Crime - Documentai- Drame - Enfants »| Fantaicie «| Film-Noir 4
]

Three Colors: 00/00/13%  01/01/15%  http:/fus.imdk 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Grand Day Qut 00/00/19%2 01011992 http://us.imdt 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
Desperado 00001935 01011995 [httpy/fus.ime 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Glengarry Gler 00/00/19%2  01/01/1992  htp:/us.imdk 0 0 0 0 0 0 | 0 0 0
Angelsand Ins 00/00/1995  01/01/1%95  http:/fus.imdk 0 0 0 0 0 0 | 0 0 0
Grounchoz Da 00/00/19%3  01/01/199%  htp:/us.imdk 0 0 0 | 0 0 0 0 0 0
Delicatessen  00/00/1991  01/01/1%91  htp://us.imdk 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Hunt for Red C 00/00/1980 01011990 hﬁp://us.imdt 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Dirty Dancing 00/00/1967 01011987 http://us.imdtﬂ 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Good, The Bad 00/00/15%6  01/01/1996 bt fusimck 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3.2. Prototype d’implémentation -

A T’aide du fichier u.item de Movielens et la classification hiérarchique présenté au dessus,
La liste des communautés disponibles dans notre systeme est la suivante : Action, Adventure,
Animation, Comédie, Crime, Documentaire, Drame, Enfants, Fantaisie, Film — Noir, Guerre,

Horreur, Inconnue, Musical, Mystére, Occidental, Récit a suspense, Romance

Par I’analyse de fichier u.data qui contient les votes créés par les utilisateurs sur les films,
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La plupart des utilisateurs évaluent avec des notes, dans I’ordre décroissant, de 5,4 et 3
e 23 % par des notes de 5
35 % des évaluations effectuées sont représentées par des notes de 4

¢ 26 % par des notes de 3

o 1
oz
o3
a4
a5

Figure 4.6 : La répartition des évaluations

Ce qui signifie que les utilisateurs n’évaluent que rarement les ressources qu’ils considerent
comme non intéressantes et se focalisent plutdt sur les ressources qui préférent ce qui facilite
leur distribution sur les communautés ou chaque utilisateur est intégré dans la communauté
de genre préféré d’item :  Le nombre d utilisateur dans chaque communauté est entre le 1 et
100

Chaque communauté contient un certain nombre d'utilisateurs. Ainsi, nous avons obtenu 18
matrices. Chaque matrice a 1682 lignes (items) et le nombre de colonnes est réduit selon le
nombre d'utilisateurs de la communauté a qui on ajoute 17 colonnes (représentants). Ainsi,
nous avons les matrices suivantes : Action (100 utilisateurs), aventure (50), (animation, 40),
(comédie, 100), (crime, 60), (documentaire, 10), (drame, 100), (enfants, 43), (imagination,
40), (film - Noir, 10), (guerre, 70), (horreur, 100), (inconnu, 1), (musical, 50), (mystere,19),
(Occidental, 25), (suspens, 25), et (Romance,100). Chaque matrice est utilisée pour calculer

I'évaluation de prévision par notre approche.

3.4. Resultats et discussion :
Dans nos essais, nous choisissons aléatoirement un item (film), de I'ensemble de données ;
nous choisissons également aléatoirement 10 utilisateurs qui ont évalué (voté) ce film. Pour
chaque utilisateur, nous calculons la valeur de prévision par notre méthode et par lI'algorithme
base-mémoire. Nous comparons le vrai vote qui est dans la base de données par rapport aux
deux méthodes. Nous augmentons le nombre d'articles, et nous faisons la méme opération.
Pour chaque groupe darticles, nous choisissons 10 utilisateurs qui ont évalué ces films et

calculons la prévision moyenne avec ces 2 méthodes.

-58 -



Chapitre 4 Approche proposée et implémentation

La comparaison entre la prévision et le vrai vote est faite par I'erreur absolue moyenne
(MAE) qui correspond a I'erreur absolue moyenne entre le vote de I’utilisateur « ri » et la
prévision du vote « pi ».

1
> |pi—nl

MAE = =
10

3.4.1. Le calcul de prédiction :

Pour calculer la prédiction de 1’utilisateur actif «a » sur I’item « j », on utilise la fonction de
prédiction de I’algorithme basé mémoire, en appliquant sur la communauté enrichie qui

contient 1’utilisateur «a » et les représentants « centres de gravité » des autres communautés:

n
1
Paj = Ve + JcZuﬂI:a, i:}ll[v-bj —¥,) Avec W, = mz Vi
i=1 i

JEL
Ou W (a, i) est calculée par la fonction de corrélation si « i » n’est pas un représentant

E(VE,J' *Z)(VF,J' — )

7
JZ Vg, 7 — v 2 > vy — v
o o

N ex, i)y =

Sinon W (a, i) = 0.6

Le résultat trouvé est le suivant :

Nombre d'items | MAE Proposition | MAE Basé mémoire

1 0,95 1,12

2 0,93 1,11

3 0,84 1,07

4 0,86 0,98

5 0,85 0,99

MAE Proposition [MAE Basé mémoirel  Couverture

6 0,82 1

. 0,76 0,96 8,02 9,86 100%
8 0,72 0,92

9 0,67 0,88

10 0,62 0,83

Les schémas correspondent au MAE et de la prédiction de I’algorithme basé mémoire et

notre approche proposée :
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MAE
1,2 4

1

08

06 1 B MAE Proposition
B MAE Basé memoire

04 -

02

Nombre d'items

—AE Proposition

—NAE Base meEmaire

Discussion :

Aprés I’analyse des résultats trouvées La précision de I’approche proposée est plus grande
que celle de I’algorithme basé¢ mémoire, ou le comportement est différent, donc comme notre
proposition basée sur 1’utilisation des données sémantique afin de réduire la taille de la
matrice utilisateur /item et I’intégration des délégués dans les différentes communautés, nous

avons gagné un temps de calcul sans perte de données.

Nous pouvons donc conclure qu’avec 1’utilisation de cette approche avec les données
sémantiques des items comme moyen de création des communautés qui englobe tous les
utilisateurs qui ont des tendances similaires de facon manuelles ,et les enrichir par les
représentants , peut arriver a un degré important de précision ou la différence entre la valeur

de prédiction de notre approche et I’algorithme basé-mémoire est remarquable.

Nous pouvons dire qu’on a réduit 1’effet entonnoir par ’intégration des représentants et au

passage a I’échelle par la réduction de la taille de la matrice utilisateurs /items.

3.4.2. La récupération des évaluations :

C’est une étape trés sensible. Elle est effectuée en arriére plan pour gagner le temps et

minimiser le passage a I’échelle , de deux maniéres :explicite (I’utilisateur donne une
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évaluation) et implicite(l’évaluation est récupérée par 1’algorithme proposé) .Dans le
deuxiéme cas I’evaluation de I’utilisateur « UtilA » sur I’item « ItemA » est calcule a partir
des évaluations des items similaires « similarité sémantique proposée » a « ItemA » donnée
par les utilisateurs similaires de « UtilA » et la valeur trouvée normalisée par 1’évaluation
moyenne de I’ItemA. La similarité sémantique est calculée a 1’aide d’un algorithme proposé

basé sur le nombre de recommandation de chaque item.
v'Similarité sémantique :

Les similarités calculé par 1’algorithme propose, avec un seuil égale a 0.5 est comparait par

celle de la fonction de Cosinus :

T R T

.h'.?'.f.h'.'r-.ﬂin-'l:'r" J} - |F| > |LT|

Le résultat trouvé est le suivant :

ltem1 | Item?2 |Similarité semantique proposee | Testie de similarité Lafonction de cosinus | Tesrte de similarité
1 ! 1 Oui 1 Oui
1 11 03 Oui 042 Non
1 12 037 Oui 041 Non
2 119 0,09 Non 03 Non
2 131 092 Oui 0,02 Non
2 125 042 Non 0,27 Non
2 1129 0 Non 0 Non
2 1127 0,09 Non 0 Non
2 283 1 Oui 0 Non

Discussion :
Aprés I’analyse des résultats trouvés on a remarqué que :
v'Les valeurs de similarité trouvées sont différentes

v Presque tous les items qui sont similaires aprés 1’application de la fonction de Cosinus sont

aussi similaires par notre fonction

VIl ya des items qui ne sont pas similaires aprés I’application de la fonction de Cosinus qu’ils

sont similaires par notre fonction

Donc nous pouvons conclure qu’avec la définition de cet algorithme nous avons amélioré la
similarité entre les items ou le nombre des items similaires a augmenté, ce que permet de

minimiser le I’effet du probléeme de manque de données dans le cas de la matrice creuse.
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v'L’algorithme de récupération des évaluations :

La valeur de seuil de similarité utilisé est 0.5 ou :

Si (la similarité entre deux items >= 0.5) Alors les deux items sont similaires
Sinon les deux items ne sont pas similaires

Le résultat trouvé est le suivant :

user Item Le vote réel Le vote prédit MAE
a 1 4 33 0.5
b 1 4 ) 0.5
c 1 4 4.5 0.5
d 1 5 45 0.5
e 2 3 35 0.5
f 2 3 ) 0.5
g 2 3 35 0.5
h 2 3 ) 0.5
Discussion :

Aprés ’analyse des résultats trouvés nous avons remarqué que :
v Presque pour chaque item nous avons un nombre fixe des évaluations qui sont répétés

v'Presque tous les utilisateurs de la méme communauté on la méme valeur d’évaluation pour

un item donné
v'Pour les évaluations trouvées la valeur de MAE et entre (0.5 et 1.5)

Donc nous pouvons conclure qu’avec cet algorithme on peut calculer des évaluations a partir
des évaluations des utilisateurs similaires de I’utilisateur actif sur les items similaires de I’item
actif, mais dans le cas ou les évaluations utilisées dans les calculs sont de deux niveaux
différents (le niveau 1 : évaluation 5, 4et 3 et le niveau 2 : évaluation 1 et2) le niveau qui a le

nombre petit d’évaluations est négligeable.
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Conclusion et perspectives :

Dans ce travail, nous avons présenté une vue d'ensemble sur le filtrage collaboratif et ses
inconvénients. Nous avons essayé de combiner le Web sémantique avec l'algorithme basé-
mémoire pour réduire la matrice « items/utilisateurs ». On a proposé une nouvelle notion qui
est le « représentant ». Ce dernier représente un ensemble d'utilisateurs et réduit donc la
matrice « items/utilisateurs ». Nous pouvons dire que les données sémantiques et les
représentants ont apporté une amélioration significative a la qualité des systémes de
recommandation. Le cadre structural et un algorithme ont été développés et mis en
application. Quelques résultats appropriés ont été présentés a la fin de ce travail. Pour
examiner notre approche, nous l'avons appliquée sur I'ensemble de données de MovieLens.

Une comparaison entre la méthode implantée en mémoire et notre approche a été donnée.

Par consequent, cette approche semble résoudre en partie I'effet d'entonnoir et le passage a
I’échelle et en réduisant la taille de la matrice utilisateurs/items par l'intégration des

représentants et les calculs en arriére plan.

Nous sommes sortis avec des conclusions positives sur le fait que les données sémantiques
apportent une amélioration notable a la qualité des systemes de recommandation basée

mémoire, en améliorant la précision, ou les données ne sont pas perdues.

Nous pouvons dire que cette approche semble résoudre en partie la matrice creuse, excepte
dans le cas ou I'item actif ne contient aucun item similaire ou si tous les utilisateurs similaire a

l'utilisateur actif ont des évaluations nulles.

Comme cette idée est nouvelle, les perspectives de recherche sont nombreuses, le premier
axe est la recherche des différents standards sémantiques du web 2.0 qui pourraient améliorer
la description des communautés, une autre perspective est la détermination du nombre des
représentants efficaces pour chaque communauté afin d’améliorer la précision et intégrer un

autre aspect dans I’algorithme de récupération des évaluations afin d’avoir des valeurs exacte.
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