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Introduction générale

1 Contexte

L’évolution qu’a connue le monde informatique, et plus particuliérement le réseau internet,
a considérablement transformé notre mode de vie dans bien des aspects. Nous achetons sur le
net, nous recherchons des informations sur le net, nous lisons les news sur le net, nous regar-
dons des films sur le net, nous écoutons de la musique sur le net et la liste est encore longue.
Ainsi, nous passons une importante partie de notre journée a bénéficier de services électroniques,
e—servicesE]7 disponibles sur la toile. Face a cet engouement, Internet s’est avéré un marché écono-
mique trés lucratif et un moyen de communication trés accessible, attirant ainsi tous les acteurs
économiques, politiques, et sociaux. Tout fournisseur d’un e-service voudrait se positionner sur
le net et attirer le plus grand nombre d’usagers. Cependant, la surabondance de e-services, de
ressources et d’informations sur le net rend cette tache difficile, surtout que 'utilisateur peut
se trouver noyé dans cet océan d’informations faisant de I'accés aux ressources pertinentes une
tache fastidieuse.

Il devient alors impératif d’assister 1'utilisateur et de faciliter son accés aux ressources sus-
ceptibles de l'intéresser et adaptées a ses besoins personnels. Parmi les solutions envisagées, on
trouve 'adaptation des interfaces pour faciliter ’exploration et la recherche au sein d’un service
[Gajos et al., 2008], les systémes & base de navigation sociale [Millen et al., 2006], la recherche
personnalisée sur le web [Micarelli et al., 2007], I’aide & la navigation personnalisée |Brusilovsky,
2007], les outils statistiques aidant les utilisateurs & mieux définir leurs recherches par mots-clefs
[Smyth et al., 2005|, la présentation personnalisée du contenu pour le web |[Bunt et al., 2007] etc.
Une des principales solutions, trés prisée dans le commerce électronique, consiste a intégrer un
systéme de recommandation personnalisé |[Adomavicius and Tuzhilin, 2005 |Almazro et al., 2010;
Ricci et al., 2011a; Lii et al., 2012; [Bobadilla et al., 2013] au sein de ’architecture logicielle
du e-service de sorte & suggérer, de fagon automatique et personnalisée, une liste de ressources
pertinentes adaptées aux préférences de chaque utilisateur.

Les systémes de recommandation |[Goldberg et al., 1992] ont émergé comme un domaine
de recherche a part entiére au milieu des années 1990 a la suite de la publication des pre-
miers articles sur le filtrage collaboratif |Resnick et al., 1994; |Shardanand and Maes, 1995;
Hill et al., 1995|. Bien que le domaine de recherche des systémes de recommandation soit plus
récent et moins répandu que le filtrage d’information et la recherche documentaire [Salton, 1989;
Belkin and Croft, 1992] et en particulier les moteurs de recherche, son intérét dans I'industrie des

e-services n’en est pas moins important. Les systémes de recommandation ont été utilisés dans de

1. [Boyer et al., 2008] ont défini un service comme étant un intermédiaire établissant un lien entre une ressource
et un utilisateur.
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nombreux domaines tels que le e-commerce (AmazonEl [Linden et al., 2003|,CastroSchez2011), la
vidéo a la demande (MovieLens[] [Miller et al., 2003], Netflix[T, IMDB[Winot02010), la musique
(Ringo [Shardanand and Maes, 1995, LastFMShulongQOll), le ciblage publicitaire (Google
AdSenseIZ[), la télévision (|[Smyth and Cotter, 2001],Barragans2010), les documents [Porcel et al.,
2009; [Serrano-Guerrero et al., 2011] , les livres ([Mooney and Roy, 2000; Ziegler et al., 2005;
Nuifiez-Valdéz et al., 2012[], Goodreadsﬂ), les news ||Konstan et al., 1997|; |Billsus et al., 2002||, les
pages web [Billsus and Pazzani, 1998 [Mobasher et al., 2002; [McNally et al., 2011], le e-learning
[Zaiane, 2002 Bobadilla et al., 2009] et bien d’autres . Bien que trés différents, tous ces domaines
proposent aux utilisateurs un choix trés important de produits dont le nombre peut atteindre
plusieurs millions. L’intégration d’un systéme de recommandation filtrant, de maniére person-
nalisée, les produits en ne proposant que les plus pertinents peut s’avérer trés intéressante aussi
bien pour 'utilisateur que pour le fournisseur du e-service. En effet, le systéme de recomman-
dation facilite la tache a l'utilisateur en lui proposant des produits diversifiés répondant & ses
attentes, ce qui permet & moyen terme d’accroitre sa satisfaction, et de garantir sa fidélisation.
En garantissant la fidélisation de ses clients, le fournisseur du e-service augmentera ses entrées en
augmentant soit le nombre de produits vendus (s'il s’agit d’un site commercial), soit le nombre
de ressources consultées (pour les sites non commerciaux).
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FIGURE 1 — Recommandation de livres par Amazon (www.amazon.com)

Item est le terme utilisé pour désigner ce que le systéme recommande & 'utilisateur. Chaque
item est considéré comme une unité élémentaire et insécable. Il peut s’agir de la musique a
écouter, du livre a acheter, du film a visualiser, de I'article en ligne & lire etc. Un systéme de
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1. Contexte

recommandation traite généralement un seul type d’item (CDs, films, livres, news) |Ricci et
al., 2011a). Les algorithmes et techniques de recommandation sont alors appliqués pour inférer
des recommandations pertinentes relatives a ce type d’item. La figure [I] illustre le systéme de
recommandation de livres de Amazon. On y voit une liste de recommandations pour l'utilisa-
teur courant, effectuées en partie, & partir des livres déja en sa possession. Dans ce qui suit,
nous utiliserons le terme item pour désigner toute ressource pouvant étre recommandée et utili-
sateur courant pour désigner 1'utilisateur connecté au e-service et recevant des recommandations.

W, L

intéractions o C
utilisateur
courant
e-service
Systéme de
recommandation _| N Itf‘:rns
personnalisée pertinents

FIGURE 2 — Systéme de recommandation personnalisée

Un systéme de recommandation personnalisée (voir figure [2]) peut alors étre défini comme
étant un ensemble d’outils et de techniques intégrés dans un e-service proposant a 'utilisateur
courant, de maniére personnalisée, le sous ensemble d’items qui 'intéresse et qu’il n’aurait pas
consulté spontanément. Afin de remplir ce réle, un systéme de recommandation personnalisé
doit connaitre les gotits de 'utilisateur courant, c’est-a-dire, modéliser ses préférences a partir
de l'observation de son comportement et des éventuelles appréciations qu’il dépose lors de ses
différents accés au e-service. L’approche basée sur I’observation du comportement de I'utilisateur
a partir de ses différentes interactions avec un e-service donné est appelée analyse des usages.
Les préférences d’un utilisateur donné sont représentées par les évaluations qu’il apporte sur les
items qu’il a consultés. L’analyse des usages a pour objectif d’inférer les appréciations de chaque
utilisateur a partir de ses différentes interactions avec le e-service. Une appréciation indique
I'intérét ou le désintérét que porte un utilisateur pour un item qu’il a consulté. Elle peut étre
représentée par une note (appelée aussi vote) attribuée explicitement par 1'utilisateur ou déduite a
partir des différentes actions qu’il effectue sur le e-service. Un exemple d’appréciation est donné
dans la figure [1] illustrant le systéme de recommandation de livres de Amazon, on y voit que
I'utilisateur a le choix entre attribuer une note en cliquant sur le nombre d’étoiles de 1 a 5, ou
indiquer qu’il n’est pas intéressé par le livre proposé ou encore préciser qu’il le posseéde déja.
Le profil personnalisé, d’un utilisateur donné, issu de l'analyse des usages est alors représenté
par la liste de ses évaluations sur les items qu’il a consultés. Une fois le profil de 'utilisateur
courant défini, les algorithmes de recommandation permettent de prédire parmi ’ensemble des
items existants, le sous ensemble d’items correspondant & ses préférences. Il peut s’agir alors de
lui présenter une liste d’items triés selon un ordre de pertinence qui lui soit adapté (voir figure

1.
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2 Techniques de recommandation

Différentes approches sont envisageables, pour la recommandation personnalisée & partir des
usages, suivant que ’on considére le contenu des ressources ou au contraire une dimension plus
subjective qui est l'intérét qu’elle présente pour un utilisateur donné. Lorsque ’on considére
le contenu de la ressource, on se place dans le cas des systémes de recommandation basée sur
le contenu |Pazzani and Billsus, 2007; Lops et al., 2011], et les items recommandés sont ceux
proches (similaires) des items appréciés par le passé par l'utilisateur courant. Cette technique
exige la connaissance de la structure de item, elle est généralement utilisée pour des ressources
de type texte en exploitant des solutions proposées dans le domaine du filtrage de I'information
et de la recherche documentaire [Salton, 1989; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999].

En plus du fait que cette technique est limitée par les informations disponibles sur le contenu
des ressources recommandées, elle souffre également du probléme de sur-spécialisation (Over-
specialization) |Shardanand and Maes, 1995, |/Adomavicius and Tuzhilin, 2005|. En effet, le sys-
téme ne recommande a ’'utilisateur courant que les ressources similaires & celles qu’il a appréciées
par le passé. Ainsi, un utilisateur qui n’a aucune connaissance du cinéma maghrébin ne rece-
vra jamais de recommandation de films maghrébins, méme les plus primés. Or la diversité des
recommandations est trés souvent un critére d’évaluation de la qualité d’un systéme de recom-
mandation [Shani and Gunawardana, 2011; Bobadilla et al., 2013|.

L’autre technique trés utilisée est le filtrage collaboratif [Schafer et al., 2007; [Desrosiers and
Karypis, 2011; Koren and Bell, 2011; [Ekstrand et al., 2011]. Un systéme de recommandation
collaboratif recommande les ressources ayant été appréciées par les utilisateurs partageant les
mémes goits que l'utilisateur courant. L’hypothése fondamentale du filtrage collaboratif est
que si deux utilisateurs u et v notent n items de fagons similaires, ou ont des comportements
similaires (par exemple, achétent les mémes produits, regardent les mémes films, écoutent la
méme musique), alors il est trés probable qu’ils aient des appréciations ou des comportements
similaires vis & vis d’autres items. Le point fort de cette approche est qu’elle est indépendante
du type de la ressource (image, texte, audio, vidéo) puisque seules les données issues de I’analyse
des usages sont utilisées pour faire de la recommandation. Cependant, elle ne fonctionne que
pour des ressources qui ont déja été observées par un certain nombre d’utilisateurs. Le filtrage
collaboratif doit faire face a plusieurs défis |Sen et al., 2009|, parmi lesquels le probléme de
données manquantes (sparsity). En effet, chaque utilisateur n’évalue qu'un nombre trés limité
de ressources comparé au nombres d’items pouvant étre recommandés. Or, la pertinence des
recommandations pour un utilisateur donné dépend du nombre d’évaluations effectuées. Si son
profil est vide ou contient trés peu de votes, il sera difficile aux algorithmes de filtrage collaboratif
de ’associer & un groupe d’utilisateurs et la recommandation sera impossible ou peu satisfaisante.

En plus des défis propres a chaque technique, le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur
le contenu doivent faire face au probléme de passage a 1’échelle (scalability) pour de gigan-
tesques bases de données avec un nombre croissant d’utilisateurs et de ressources [Adomavi-
cius and Tuzhilin, 2005; [Castagnos and Boyer, 2007; [Koren et al., 2009; [Lops et al., 2011;
Luo et al., 2013|. Par ailleurs, les systémes de recommandation basée sur 1'usage ne peuvent
produire des recommandations fiables & un utilisateur que s’il a consulté (évalué) un certain
nombres de ressources au préalable. Ceci est nécessaire afin que le systéme arrive a identifier
ses préférences. Par conséquent, un nouvel utilisateur avec trés peu de ressources consultées
(évaluées) ne serait pas en mesure d’obtenir des recommandations satisfaisantes. Ce probléme
est connu sous le nom du probléme de démarrage & froid pour les utilisateurs (user cold start
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problem)[Park and Chang, 2009).

Pour remédier aux insuffisances de chaque technique et profiter de leurs points forts, des sys-
témes de recommandation hybrides combinant le filtrage sur le contenu et le filtrage collaboratif
ont fait ’objet de plusieurs travaux de recherche. Plusieurs méthodes d’hybridation ont été ainsi
développées |Balabanovi¢ and Shoham, 1997; Burke, 2002; Burke, 2007; lde Campos et al., 2010;
Porcel et al., 2012; Dooms, 2013; [Moreno et al., 2014]. La plupart de ces systémes sont orientés
processus, il s’agit d’exécuter du filtrage collaboratif sur les résultats issus d’un filtrage sur le
contenu ou vice versa, soit pour résoudre le probléme des données manquantes|Pazzani and Bill-
sus, 1997; Ren et al., 2008; Shinde and Kulkarni, 2012; |Choi et al., 2012| soit pour résoudre le
probléme du démarrage a froid [Mobasher et al., 2004; Maneeroj and Takasu, 2009]. Toutefois,
trés peu de travaux se sont intéressés a définir le lien entre le contenu sémantique des ressources et
les évaluations des utilisateurs|Symeonidis et al., 2007; Manzato, 2012]. Ce lien pourrait expliquer
I'intérét porté par un utilisateur pour une ressource donnée.

3 Problématique

L’objectif de cette thése est de développer une nouvelle technique d’hybridation intégrant
I’aspect sémantique des ressources dans un processus collaboratif. Nous nous plagons dans un
contexte a faible risque, c’est-a-dire, les applications pour lesquelles la perte encourue pour un
utilisateur par une mauvaise recommandation n’est pas importante, et la description des items
a recommander n’est pas complexe. C’est le cas par exemple de la location de DVDs, de ’achat
de livres, de la visualisation de film ou du choix d’un restaurant. Ce n’est pas le cas par exemple,
des applications dédiées a la vente d’automobiles, aux transactions financiéres, a la vente im-
mobiliéres, & 'achat d’ordinateurs, a 'achat d’appareils photo ou aux voyages. Par ailleurs, les
seules informations dont nous disposons sont le contenu sémantique pouvant étre extrait (ou
disponible) a partir des ressources. Aucune information n’est disponible sur l'utilisateur a part
un numéro permettant de le distinguer des autres utilisateurs et les différentes évaluations sur les
items qu’il a consultés. Plus formellement, il s’agit de traiter un probléme de recommandation
défini comme suit :

Etant donné un contexte & faible risque, un ensemble d’items définis par leur profil séman-
tique, un ensemble d’utilisateurs définis par leur profil usage, le probléme consiste a construire un
nouveau systeme de recommandation hybride intégrant l’aspect sémantique des items dans une
approche collaborative.

Le profil sémantique des items est défini a partir de la description textuelle des items. Paz-
zani et al. [Pazzani and Billsus, 2007] ont défini trois types de représentations pour décrire le
contenu textuel d’un item : structurée, semi-structurée ou non structurée. Dans une représen-
tation structurée, tous les items sont décrits par un petit nombre d’attributs (aussi appelés
champs, colonnes, variables selon les domaines de recherche) et les valeurs prises par chaque
attribut sont connues. Pour une représentation non structurée, l'item est décrit par un texte
libre (la description d’un restaurant, le résumé d’un article de journal,...). Pour ce type de
représentation, une étape de pré-traitement est nécessaire pour extraire les informations perti-
nentes et les structurer. Le contenu des items est analysé et les principales caractéristiques (mots
clé, concepts, ...) sont extraites en appliquant des techniques de traitement du langage natu-
rel issues de la recherche et du filtrage de I'information [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999;
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Belkin and Croft, 1992]. L’étape de pré-traitement d’un contenu non structuré ne rentre pas dans
le cadre de ce travail. Nous supposons disposer d’un ensemble de termes ou mots clés représentant
les items non structurés. Dans une représentation semi-structurée, un item est a la fois décrit
par des attributs et par du texte libre, par exemple un film peut étre décrit par son genre, ses
acteurs, son réalisateur et son synopsis.

Le systéme que nous proposons est constitué d’un seul systéme de recommandation intégrant
les données sémantiques et les données issues de ’analyse des usages dans un algorithme de re-
commandation personnalisée hybride. L’idée est de définir un nouveau profil utilisateur construit
a partir des données sémantiques sur les items et des données d’usage. Ce profil que nous appe-
lons Modéle Sémantique des Utilisateurs définit les préférences des utilisateurs pour le contenu
des items & partir de leurs appréciations pour les items.

Le modéle sémantique des utilisateurs définissant un nouveau profil pour les utilisateurs est
utilisé pour déterminer des communautés d’utilisateurs en se basant sur leurs appréciations pour
les descripteurs des items.

Parmi les approches collaboratives, les algorithmes basés sur les plus proches voisins |[Des-
rosiers and Karypis, 2011] (appelés aussi basés sur la mémoire [Breese et al., 1998] ou basés
sur des heuristiques [Adomavicius and Tuzhilin, 2005]) jouissent d'une grande popularité en
raison de leur simplicité, de leur efficacité, et de leur capacité & produire des recommanda-
tions personnalisées pertinentes, Amazon en est le plus grand exemple |Linden et al., 2003;
Almazro et al., 2010|. Le principe de base de ces algorithmes est de recommander & 'utilisateur
courant les items appréciés par les utilisateurs de sa communauté. La communauté d’un utili-
sateur donné est constituée de ses plus proches voisins avec lesquels il partage des préférences
similaires. La similarité entre deux utilisateurs est déterminée en mesurant la corrélation entre
les évaluations des items qu’ils ont notés en commun.

L’idée est de profiter de 'efficacité et de la simplicité de ces algorithmes pour faire de la re-
commandation en utilisant le modéle sémantique des utilisateurs pour déterminer les plus proches
voisins de 1'utilisateur courant.

Toutefois, parmi les défis auxquels sont confrontés les algorithmes de filtrage collaboratif
basés sur les voisins, on trouve essentiellement la sensibilité aux données manquantes|Sarwar
et al., 2000b; [Bobadilla and Serradilla, 2009; Desrosiers and Karypis, 2011] et le probléme du
passage a 'échelle [Sarwar et al., 2001} [Luo et al., 2012].

Sensibilité aux données manquantes : les données manquantes sont un probléme commun
a la majorité des systémes de recommandation [Papagelis et al., 2005; [Kim et al., 2010|, dt au
fait que les utilisateurs notent trés peu d’items, ainsi, méme les items les plus populaires se
trouvent notés par un petit nombre parmi la totalité des utilisateurs. Les données manquantes
sont & 'origine de nombreux problémes auxquels doivent faire face les algorithmes de filtrage
collaboratif basés sur les voisins vu que la similarité entre deux utilisateurs est basée sur les
items qu’ils ont co-évalués.

Le taux de couverture : un utilisateur ne peut recevoir des recommandations que si le
systéme arrive & identifier le groupe d’utilisateurs avec lequel il partage les mémes préférences.
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Un utilisateur ayant évalué des items non communs ne peut pas recevoir de recommandations, ce
probléme est connu sous le nom de mouton gris (Gray Sheep). Par ailleurs, le calcul de similarité
exige une paire d’utilisateurs ayant évalué un certain nombre d’items. En effet, si deux utilisateurs
n’ont que 3 items en commun, 'algorithme les qualifiera comme totalement similaires, s’ils les
ont notés de la méme maniére. Les auteurs [Schickel and Faltings, 2006] ont démontré qu’il faut
un minimum de 20 votes par utilisateur et un minimum de 7 votes en commun pour que la
mesure de similarité ne soit pas biaisée et que les recommandations soient pertinentes.

Transitivité des voisins : les mesures de similarité ne permettent pas de détecter les
utilisateurs de gofits similaires n’ayant aucun items en commun comme étant des voisins proches.
En effet, si I'utilisateur u est le voisin proche de 'utilisateur w et w est le voisin proche de
I'utilisateur z, si z et u ne partagent aucun item alors la similarité entre u et z ne pourra pas étre
calculée et le systéme sera dans 'incapacité de détecter qu’ils sont également voisins proches.

Passage a 1’échelle : le probléme de la complexité des calculs est essentiellement di au cotit
élevé imputé a la détermination des voisins surtout pour des applications de e-commerce avec un
nombre trés élevé d’utilisateurs et d’items|Takacs et al., 2009]. Or, dans ce type d’application, le
systéme ne doit pas dépasser une fraction de seconde pour fournir des recommandations perti-
nentes & l'utilisateur courant.

Par ailleurs, I'utilisation du contenu pour faire de la recommandation suppose la nécessité
de disposer d’une description variée des items & recommander, ce qui n’est pas toujours le cas
[Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. En effet, la présence et la variété des données sémantiques
est un facteur important dans la pertinence des recommandations fournies par un systéme de
recommandation basé sur le contenu |Pazzani and Billsus, 2007; Lops et al., 2011; Bobadilla et
al., 2013). Pour ne pas étre tributaire de la quantité des données sémantiques disponibles, notre
systéme de recommandation doit permettre de recommander des items pertinents méme lorsque
trés peu de données décrivent des items.

4 Contributions

Le principe de notre systéme de recommandation hybride, que nous avons intitulé User Se-
mantic Collaborative Filtering (USCF), consiste & intégrer I'aspect sémantique des items dans
un processus collaboratif basé sur les plus proches voisins. Il est constitué de deux composants :
Papprentissage du modéle sémantique des utilisateurs et la recommandation des items pertinents
a l'utilisateur courant. Le premier, se charge de 'apprentissage du profil personnalisé des utilisa-
teurs, le Modeéle Sémantique des Utilisateurs, en inférant les préférences des utilisateurs pour le
contenu des items & partir de leurs appréciations pour les items. Le second, calcule la prédiction
des votes des items non observés par I'utilisateur courant et lui recommande les plus pertinents
d’entre eux.

Apprentissage du profil sémantique des utilisateurs

L’originalité de notre approche se situe dans I’apprentissage du profil sémantique des utili-
sateurs. Les différentes sources d’information (structurées, semi structurées ou non structurées)
sont ramenées a une structure du type attribut-valeurs. Lorsque les items sont structurés, ils sont
décrits par un petit nombre d’attributs. Par exemple, la liste des attributs décrivant un film peut
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étre le genre du film, le réalisateur, les acteurs et la date de parution. Nous nous sommes intéres-
sés dans ce travail & modéliser I'intérét que porte 'utilisateur aux attributs décrivant les items et
leurs influences sur ses préférences en construisant un nouveau profil personnalisé : le modéle sé-
mantique des utilisateurs. La plupart des travaux |Pazzani and Billsus, 1997; Melville et al., 2002;
Symeonidis et al., 2007| définissant un tel modéle, ont traité I'information décrivant les items
sans aucune sélection ni distinction. Dans notre approche, nous commencons par faire une sélec-
tion sur les attributs en ne conservant que ceux susceptibles d’influencer le choix des utilisateurs,
ainsi, seuls les attributs pertinents sont retenus. Un profil sémantique des utilisateurs par attri-
but est construit pour chaque attribut pertinent. Le profil sémantique de 'utilisateur est alors le
résultat de la fusion des différents profils sémantiques des utilisateurs par attribut. Afin de tenir
compte des caractéristiques de chaque attribut, nous avons défini une typologie des attributs
les attributs indépendants et les attributs dépendants. Les attributs sont dits indépendants, si le
nombre de leurs valeurs est stable et ne varie pas avec le nombre d’items. Les attributs sont dits
dépendants, si le nombre de leurs valeurs est trés variable et augmente avec le nombre d’items.
Pour chaque catégorie d’attributs, nous proposons une approche appropriée et différents algo-
rithmes pour 'apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs par attribut. Le découpage
de l'information sémantique décrivant les items par attribut a permis, d’une part de paralléli-
ser le processus d’apprentissage du profil sémantique, et d’autre part d’appliquer un algorithme
spécifique a chaque attribut tenant compte de ses caractéristiques dans la construction du profil
sémantique des utilisateurs par attribut.

Clustering flou pour ’apprentissage du profil sémantique des utilisateurs par
attribut

Nous avons proposé un modéle basé sur le clustering flou en appliquant la méthode Fuzzy C-
Mean |Bezdek, 1981] pour construire le profil sémantique des utilisateurs par attribut. Ce modéle
est appliqué aux attributs indépendants multi-valués, c¢’est-a-dire pouvant avoir plusieurs valeurs
pour un méme item. Ce travail a fait 'objet des deux publications [Ben Ticha et al., 2011b
Ben Ticha et al., 2011a].

Clustering pour ’apprentissage du profil sémantique des utilisateurs par at-
tribut

Nous avons proposé un modéle pour construire le profil sémantique des utilisateurs par at-
tribut & partir d’un clustering en utilisant la méthode K-Means [MacQueen, 1967]. Ce modéle
s’applique aux attributs indépendants mono-valués. Un algorithme d’initialisation utilisant une
ontologie de domaine pour déterminer le nombre initial de clusters ainsi que le centre initial de
chaque cluster a également été proposé. Ce travail a fait I'objet de la publication |[Ben Ticha et
al., 2012].

Fréquence des votes pour ’apprentissage du profil sémantique des utilisateurs

Nous proposons un algorithme permettant de construire le profil sémantique des utilisateurs
a partir de la fréquence des votes des utilisateurs et en appliquant la mesure du TF-IDF (Term
Frequency Inverse Document Frequency) trés utilisée dans le domaine de la recherche et du
filtrage d’information [Salton, 1989|. Cet algorithme est destiné aux attributs dépendants dont
le nombre de valeurs peut étre trés élevé et dépasser dans certains cas le nombre d’items. Afin
de réduire la dimension du modéle sémantique des utilisateurs, deux algorithmes de réduction de
la dimension ont été proposés. Le premier se base sur un filtrage des descripteurs de I'attribut
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en fonction des votes des utilisateurs. Le second applique une analyse sémantique latente (LSA)
[Dumais, 2004]. Une partie de cette contribution a fait 1’'objet de la publication |Ben Ticha et
al., 2013].

Rocchio pour 'apprentissage du profil sémantique des utilisateurs par attribut

Nous proposons un algorithme construisant le profil sémantique des utilisateurs en appliquant
I'algorithme de Rocchio |[Buckley and Salton, 1995a). Cet algorithme s’adresse essentiellement aux
attributs dépendants. Etant donné que le nombre de valeurs d’un attribut dépendant peut étre
élevé, nous avons proposé trois méthodes de réduction de la dimension. La premiére applique un
filtrage sur les descripteurs des attributs. Les deux suivantes appliquent une analyse sémantique
latente (LSA) comme technique de factorisation de matrice. Une partie de ce travail a fait I’objet
de la publication [Ben Ticha et al., 2014] qui a été nominée au best student paper. Il a également
fait ’'objet d’une version étendue dans la collection LNBIP [Ben Ticha et al., 2015].

Expérimentations

Pour I'évaluation de nos modéles, nous avons adopté une démarche empirique consistant &
effectuer une série d’expérimentations sur des données réelles issues du jeu de données Movie-
Lens Dataset[g_r] largement exploité par la communauté scientifique travaillant sur les systémes
de recommandation. MovieLens [MovieLens, 2014] est un systéme de recommandation de films,
le jeu de données mis & la disposition des chercheurs fournit essentiellement les évaluations des
utilisateurs pour les films qu’ils ont observés. Nous avons couplé ces données avec les données
issues de la base de données des films IMDB[ et du jeu de données HetRec2011[H] pour extraire
les informations sémantiques sur les items. Nous avons comparé notre approche & une approche
purement collaborative basée sur les voisins, et une approche basée sur le contenu. Pour ce faire,
nous avons utilisé deux critéres d’évaluation, la précision et la diversité des recommandations.

5 Liste des publications

1. Sonia Ben Ticha, Azim Roussanaly, Anne Boyer, and Khaled Bsaies. User-feature model
for hybrid recommender system. In 4th International Conference on Information Systems
and Economic Intelligence-SITE’2011, Marrakech, Maroc, 2011.

2. Sonia Ben Ticha, Azim Roussanaly, and Anne Boyer. User semantic model for hybrid
recommender systems. In The 1st Int. Conf. on Social Eco-Informatics - SOTICS, pages
95-101, Barcelona, Espagne, October 2011. IARIA.

3. Sonia Ben Ticha, Azim Roussanaly, Anne Boyer, and Khaled Bsaies. User semantic pre-
ferences for collaborative recommendations. In Christian Huemer and Pas- quale Lops,
editors, E-Commerce and Web Technologies (EC-WEB), volume 123 of Lecture Notes in
Business Information Processing, pages 203-211. Springer Berlin Heidelberg, 2012.

4. Sonia Ben Ticha, Azim Roussanaly, Anne Boyer, and Khaled Bsales. Feature frequency
inverse user frequency for dependant attribute to enhance recommendations. In The Third
Int. Conf. on Social Eco-Informatics - SOTICS, Lisbon, Portugal, November 2013. TARIA.

9. http ://grouplens.org/datasets/movielens/
10. www.imdb.com
11. http ://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/
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5. Sonia Ben Ticha, Azim Roussanaly, Anne Boyer, and Khaled Bsales. User semantic model
for dependent attributes to enhance collaborative filtering. In Proceedings of the 10th In-
ternational Conference on Web Information Systems and Technologies (WEBIST), pages
205-212, Barcelona, Spain, April 2014. Nominé au best student paper.

6. Sonia Ben Ticha, Azim Roussanaly, Anne Boyer, and Khaled Bsales. Rocchio algorithm to
enhance semantically collaborative filtering. In Valérie Monfort and Karl-Heinz Krempels,
editors, Web Information Systems and Technologies, Lecture Notes in Business Infor-
mation Processing (LNBIP), chapter 19. Springer International Publishing Switzerland,
2015.

Organisation du manuscrit

Le présent manuscrit est composé de six chapitres, en plus de celui-ci, dont voici les centres

d’intéréts :

10

Chapitre [1| Les systémes de recommandation personnalisée : est consacré a la pré-
sentation des concepts de base d’un systéme de recommandation personnalisée. Nous nous
intéressons dans ce chapitre aux données collectées et comment contribuent-elles a la dé-
finition du modéle personnalisé de I'utilisateur. Nous présentons également les principales
méthodes et critéres utilisés dans la littérature pour évaluer un systéme de recommanda-
tion personnalisée.

Chapitre |2| Les techniques de recommandations : nous présentons dans ce chapitre les
deux principales techniques de recommandation personnalisée & savoir le filtrage collabora-
tif et le filtrage basé sur le contenu. Pour chaque technique, nous présentons les principales
approches utilisées. Un intérét particulier est donné aux algorithmes de filtrage collabo-
ratif basés sur les voisins vu que nous les utilisons dans notre approche. Les différentes
techniques d’hybridation combinant le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le contenu
sont également présentées.

Chapitre [3| User Semantic Collaborative Filtering : présente I’architecture générale de
notre approche. Le chapitre commence par formaliser les données en entrée, puis présente
notre approche pour 'apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs et I’algorithme
de recommandation. Une description détaillée des jeux de données utilisés, des critéres
d’évaluation et des algorithmes par rapport auxquels nous avons évalué notre approche
est également présentée.

Chapitre [4] Clustering pour ’apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs :
présente les deux contributions appliquant un clustering pour ’apprentissage du modéle
sémantique des utilisateurs par attribut. La premiére en utilisant un clustering flou et
la seconde en utilisant la méthode K-Means. Chacune des deux contributions est suivie
d’une étude expérimentale évaluant les algorithmes que nous proposons.

Chapitre [5| Apprentissage du profil sémantique des utilisateurs pour les attributs
dépendants : présente les deux contributions destinées & la construction du modéle sé-
mantique des utilisateurs pour les attributs dépendants. La premiére, basée sur la fré-
quence des votes des utilisateurs, et la seconde en appliquant la méthode de Rocchio.
Pour chacune des deux approches, différentes méthodes de réduction de la dimension ont
été appliquées. Chaque contribution est suivie d’une étude expérimentale évaluant les
résultats obtenus.



6. Organisation du manuscrit

Chapitre [6] Synthése des résultats, conclusion et perspectives : nous cloturons ce ma-
nuscrit par un dernier chapitre dans lequel nous présentons une synthése des résultats que
nous avons obtenus, un résumé sur nos différentes contributions et leurs extensions pos-
sibles.
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Chapitre 1

Les systémes de recommandation
personnalisée

Un systéme de recommandation personnalisée a pour objectif d’apprendre les gotits et les
préférences d’un utilisateur donné pour lui recommander par la suite les items susceptibles de
I'intéresser. La recommandation consiste en fait a choisir parmi les items disponibles, ceux ré-
pondant au mieux aux centres d’intérét de 'utilisateur courant et de les afficher selon un ordre
de préférence qui lui soit adapté.

Dans ce chapitre, nous présentons les principes de base des systémes de recommandation
personnalisée. La section décrit les données collectées et comment elles contribuent a la
définition du modéle utilisateur, primordial dans le processus de recommandation. La section
formalise le probléme de recommandation et présente les principales fonctions d’un systéme
de recommandation personnalisée. Comme tout systéme, un systéme de recommandation doit
étre soumis & une évaluation, la section résume les principales méthodes utilisées dans la
littérature pour évaluer un systéme de recommandation.

1.1 Personnalisation

Un systéme de recommandation est en fait un systéme de traitement de I'information |Ricci
et al., 2011al qui exploite différents types de données pour établir des recommandations. Ces don-
nées peuvent étre scindées en trois catégories : les données relatives aux items a recommander,
les données sur les utilisateurs recevant les recommandations et les données issues de I’analyse
des usages, c’est-a-dire les données collectées a partir de 'observation du comportement de
I'utilisateur vis-a-vis du e-service; ces derniéres représentent les relations entre les utilisateurs
et les items. Toutes ces données peuvent étre utilisées dans la modélisation personnalisée des
utilisateurs. Cependant, leur exploitation est étroitement liée & la technique de recommandation
utilisée [Adomavicius and Tuzhilin, 2005].

Dans cette section, nous présentons les données relatives aux items (section , aux uti-
lisateurs (section et celles issues de I'analyse des usages (section . La section m
décrit brievement les techniques de modélisation de l'utilisateur. Enfin 'adaptation du modéle
utilisateur a I’évolution de ses centres d’intérét est discutée a la section [LI.5l
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ID Titre Genre Realisateur Origine Année
625  Asfour Stah ~ Drama Férid Boughedir  Tunisia 1990
718  Les visiteurs Comedy Jean-Marie Poiré France 1993
1721 Titanic Romance James Cameron USA 1997

TABLE 1.1 — Base de données de films

1.1.1 Typologie des données sur les items

Représentation : suivant la technique de recommandation utilisée, un item peut étre repré-
senté soit par un simple numéro permettant de 'identifier de maniére unique, c’est le cas par
exemple des systémes de recommandation collaboratifs [Schafer et al., 2007; |[Lousame and Sén-
chez, 2009; [Ekstrand et al., 2011, soit par une représentation sémantique comme c’est le cas des
systémes de recommandation basés sur le contenu |Lops et al., 2011]. Dans le cas d’une repré-
sentation sémantique de l'item, ce dernier peut étre décrit selon trois représentations [Pazzani
and Billsus, 2007] : structurée, non structurée ou semi-structurée. La table illustre le
cas d’une représentation structurée, on y voit une table d’une base de données décrivant 3 films
(un film par ligne). Les noms des colonnes représentent les attributs (aussi appelées champs,
variables en fonction du domaine de recherche) de chaque film. Chaque ligne contient une valeur
pour chaque attribut. Un identifiant unique "ID" dans le table permet de distinguer entre les
items de méme nom, et est utilisé comme une clé d’accés aux autres attributs de 'item. Ainsi,
une représentation structurée est définie par un petit nombre d’attributs, dans laquelle tous
les items sont décrits par le méme ensemble d’attributs, et ’ensemble des valeurs pouvant étre
prises par chaque attribut est connu |[Pazzani and Billsus, 2007]. Lorsqu’un item est décrit par
un texte libre (par exemple les articles de journaux électroniques), sa représentation est dite non
structurée. Si un item est décrit a la fois par des attributs et du texte libre, il s’agit d’une repré-
sentation semi-structurée (chaque film peut également étre décrit par son synopsis). Dans le
cas de texte libre, une étape d’analyse de contenu |Lops et al., 2011| est obligatoire pour conver-
tir le texte libre en une représentation structurée. Cette étape utilise en général des techniques
d’indexation d’information issues des domaines de filtrage d’information et de la recherche do-
cumentaire [Salton, 1989]. Chaque texte est alors représenté par un ensemble restreint de termes
représentant des mots-clés ou des concepts. Par exemple, le systéme de recommandation Fab
System [Balabanovi¢ and Shoham, 1997| qui recommande des pages web aux utilisateurs, repré-
sente le contenu d’une page web par les 100 mots les plus importants.

Ainsi, dans sa forme la plus simple, un item peut étre représenté par un modéle vectoriel
construit a partir de sa représentation sémantique |[Pazzani and Billsus, 2007]. Dans un modéle
vectoriel (VSM)H, un item est représenté par un vecteur de poids, ot chaque poids est associé a
un terme. Un terme peut étre, soit la valeur d’un attribut (aprés avoir appliqué une discrétisation
des attributs & valeur continue), soit un mot-clé (ou un concept) extrait a partir d'un texte si
I’item est non structuré. Un poids est soit une valeur booléenne indiquant la présence du terme
dans l'item, soit une valeur numérique indiquant, la fréquence, I'importance ou la probabilité
du terme dans 'item, calculée en utilisant des techniques d’indexation de I'information [Salton,
1989]. Dans |[Mobasher et al., 2004], les auteurs ont utilisé la fréquence comme indicateur du
poids d’un terme dans un item. Parmi les techniques d’indexation, le TF-IDF (Terme Frequency-
Inverse Document Frequency) est la mesure la plus fréquemment utilisée [Salton, 1989], elle définit
un poids compris entre 0 et 1 indiquant 'importance d’un terme dans un item en réduisant l'effet

12. Vector Space Model
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des termes les plus populaires. Il est possible dans certains systémes d’utiliser une représentation
plus complexe des items en utilisant pas exemple les ontologies |Aciar et al., 2007; Middleton et
al., 2004at Lops et al., 2011].

Utilité et complexité : un item est I'objet & recommander. Il peut étre caractérisé par sa
complexité et son utilité [Ricci et al., 2011al. L’utilité d'un item est positive si I'item est pertinent
pour l'utilisateur, négative s’il n’est pas adapté a ses besoins et il a pris une mauvaise décision en
le sélectionnant. La complexité se mesure par les propriétés de 'item a prendre en considération
lors de la conception d’un systéme de recommandation. Par exemple, dans la recommandation
d’article de presse en ligne, les concepteurs doivent tenir compte de la complexité d’un article
(sa structure, sa représentation textuelle, mais aussi le facteur temps qui définit la dépendance
entre une nouvelle et la date de son apparition). Par ailleurs, 1'acquisition d’un item par un
utilisateur est toujours associée a un coiit qui inclut le cott cognitif relatif a la recherche de
I'item et éventuellement le colit matériel relatif au paiement effectué pour I'achat de l'item.
Si Iitem est pertinent pour l'utilisateur, le colt est dominé par la satisfaction et la sensation
d’avoir effectué le bon choix. Au contraire, si I'item n’est pas pertinent, I'utilité de l'item et de la
recommandation est négative et la perte endurée est étroitement liée au colit associé. Dans des
domaines tels que la vente d’automobiles, ou I'investissement financier, la perte encourue par une
mauvaise recommandation peut étre trés élevée. Dans ce cas, on parle d’un contexte & haut risque
dans lequel l'item est caractérisé par une grande complexité et une utilité élevée, il s’agit par
exemple des caméras digitales, des PCs, des voyages, de I'emploi et de 'investissement financier
[Montaner et al., 2003]. Au contraire, dans un contexte a faible risque, les items se caractérisent
par une faible complexité et une faible utilité. Il s’agit alors de la location de CDs, de I'achat de
livres, de la lecture d’article en ligne ou de la visualisation de films. Dans ce travail, nous nous
intéressons uniquement aux applications définies dans un contexte a faible risque.

1.1.2 Typologie des données sur les utilisateurs

Un utilisateur peut étre décrit par un simple numéro permettant de I'identifier comme dans
le cas des systémes de recommandation collaboratifs ou basés sur le contenu. Il peut étre éga-
lement décrit par un ensemble d’informations démographiques. L’utilisateur est alors invité a
remplir un formulaire pour renseigner des données sur certaines caractéristiques (age, sexe, ni-
veau d’étude, emploi), son emplacement géographique (ville, pays, origine), sur sa psychologie
(style de vie, tempérament), ses loisirs. De telles données sont généralement utilisées dans les
systémes de recommandation démographiques comme par exemple la méthode implémentée par
Krulwich dans LifeStyle Finder |[Krulwich, 1997] exploitant une base de données démographique
commerciale qui contient les préférences de la population d’un pays. Le principale probléme est
que les utilisateurs sont généralement trés réticents a fournir volontairement des informations
personnelles [ChoiceStream, 2006; Jacquet and Drouot, 2007], et méme s’ils y sont contraints, il
est probable qu’ils fournissent de fausses informations. Ainsi, il peut y avoir un doute quant & la
fiabilité des données fournies par I'utilisateur, surtout dans un contexte a faible risque. Certaines
informations peuvent cependant, étre extraites automatiquement comme par exemple le pays
(grace a l'adresse IP).

Par ailleurs, certains systémes peuvent demander & l'utilisateur de fournir des informations
quant a ses gotits, ses préférences et ses centres d’intérét en sélectionnant des catégories parmi une
liste ou en répondant a des questionnaires. Le probléme dans ce mode de collecte est qu’il exige
un investissement de la part de I'utilisateur qui n’est pas toujours prét a fournir, surtout dans
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le cas d’un contexte a faible risque. Un autre inconvénient est que 'utilisateur est parfois dans
I'incapacité de définir ce qui I'intéresse parce que ses gofits ne sont pas encore fixés [Montaner et

lal., 2003].

1.1.3 Les données collectées par analyse des usages

La modélisation personnalisée des préférences nécessite la connaissance des goftits de 1'uti-
lisateur courant afin de lui recommander les items pertinents adaptés & ses préférences. Dans
le cas des systémes de recommandation, la collecte de ces données peut se faire, soit en les lui
demandant explicitement (voir section , soit en analysant les traces laissées & la suite de
ses interactions avec le e-service. Les interactions de l'utilisateur avec le systéme sont collec-
tées moyennant des programmes spécifiques et stockées dans des fichiers log sur des serveurs.
Chaque entrée du fichier log décrit une transaction (requéte) entre l'utilisateur et le systéme.
Une transaction contient une référence a l'item sélectionné par 'utilisateur (représenté par 1'url
de l'item), une référence a 'utilisateur, une description du contexte (adresse IP, date et heure
d’accés), et d’autres informations qui varient en fonction de la nature du e-service. Dans le cas
des systémes de recommandation personnalisée, I’analyse des usages consiste a analyser les
données disponibles dans les fichiers log afin de modéliser les préférences de 1'utilisateur. L’ana-
lyse des usages doit, par conséquent, aboutir & inférer les évaluations apportées par 'utilisateur
sur les items qu’il a consultés. Une évaluation indique l'utilité ('intérét ou le désintérét) que
porte l'utilisateur pour un item. Elle peut étre soit sous forme d’une note (également appelée
vote) qu’il attribue explicitement ou implicitement, soit sous forme d’annotations (tag) qu’il as-
socie & 'item correspondant. Les évaluations des utilisateurs sont également considérées comme
un retour d’expérience sur les recommandations effectuées par le systéme, elles permettent
a leur tour d’évaluer le systéme de recommandation en mesurant le taux de recommandations
pertinentes.
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Les votes : dans tout ce qui suit, nous utiliserons le terme vote (traduction de rating) pour
désigner la note attribuée & un item. Selon Sharfer et al. [Schafer et al., 2007], un vote peut se
présenter selon 'une des formes suivantes :

— wote numérique : défini sur une échelle de valeurs discrétes, comme par exemple 1-5 étoiles
du systéme de recommandation de livre de Amazon illustré par "Evaluer cet article"
dans la figure Un vote élevé (proche de la limite supérieure) indique que l'utilisateur
apprécie l'item, un vote faible exprime au contraire qu’il n’y trouve aucun intérét.

— wote ordinal : exemple "trés bien, bien, moyen, mauvais, trés mauvais", I'utilisateur est
invité a choisir parmi une liste de termes ordonnés et figés, celui décrivant le mieux son
opinion. A chaque terme est en faite associé une valeur numérique.

— wote binaire : I'utilisateur doit seulement indiquer s’il aime ou n’aime pas l'item.

— wote unaire : indique que 'utilisateur a consulté, a acheté ou a noté positivement I’item.
L’absence de vote signifie que le systéme ne dispose d’aucune information quant au lien
entre 'utilisateur et 'item. La figure illustre un exemple de vote unaire, 1'utilisateur
est sollicité pour indiquer s’il posséde le livre recommandé en cochant la case "vous ['avez
déja", le fait de s’abstenir de répondre ne signifie pas qu’il ne le posséde pas ou qu’il
ignore son contenu.

Les votes peuvent étre collectés de maniére explicite ou implicite ou les deux & la fois. Dans sa
forme explicite, ['utilisateur est invité & fournir explicitement son opinion sur un item. La figure
illustre trois exemples de votes explicites ("vous l'avez déja", " Vous n’étes pas intéressé",
" Evaluer cet article"). Dans le cas de vote implicite, I'utilisateur ne fournit aucune appréciation
sur 'item. C’est le systéme qui doit estimer 'opinion de 'utilisateur en analysant 1’historique
de ses interactions avec le systéme. Chan [Chan, 2000| a défini deux formules pour estimer le
vote de 'utilisateur sur un item & partir des traces laissées dans les fichiers logs. La premiére
formule estime la valeur du vote comme étant la fréquence de consultation de l'item, c¢’est-a-dire
le nombre de fois ou I'utilisateur a visité (ou cliqué sur) la page correspondant a l'item, ce critére
est considéré comme le plus important dans la détermination de l'intérét que porte I'utilisateur
pour l'item. La seconde formule, plus sophistiquée, introduit en plus de la fréquence de consulta-
tion, la durée de consultation de la page, la récence de la consultation, I'affectation ou pas de la
page de l'item a la liste des favoris, le pourcentage de liens visités (par rapport a la totalité des
liens se trouvant dans la page de I'item). Castagnos |Castagnos, 2008| a généralisé cette formule
de sorte a pouvoir y intégrer n’importe quel critére tel que I'impression, I’enregistrement, 1’envoi
par mail ou le partage de la page correspondant a I'item. Chaque critére est par ailleurs pondéré
par un poids mesurant son importance. La formule définie par Castagnos, permet également
d’obtenir un vote & valeur entiére sur une échelle de valeurs spécifiques.

L’utilisation de votes implicites |Terveen et al., 1997; Konstan et al., 1997; Mobasher et al.,
2004] comme retour d’expérience peut s’avérer un excellent moyen pour ’apprentissage des pré-
férences des utilisateurs lorsque le systéme ne dispose pas de votes explicites, cependant leur
efficacité reste a prouver. L’utilisateur n’étant pas généreux en votes explicites, il peut s’avérer
intéressant dans certains cas de combiner les votes implicites et les votes explicites pour combler
ce manque. Plusieurs systémes, tels que Amazon |Linden et al., 2003|, exploitent aussi bien les
votes implicites (opération d’achat) que les votes explicites pour faire de la recommandation.
Dans ce qui suit nous utiliserons le terme vote pour désigner aussi bien un vote explicite ou un
vote implicite & valeurs discrétes définies sur une échelle de valeurs spécifiques.

Les votes sont les données d’usage les plus fréquemment utilisées dans les systémes de recom-
mandation, ils sont fréquemment représentés par une matrice appelée matrice des votes. Chaque
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ligne de la matrice des votes représente un utilisateur et chaque colonne un item et la valeur se
trouvant au croisement d’une ligne et d’une colonne indique le vote associé au couple (utilisateur,
item) correspondant. L’absence de vote au croisement d’une ligne et d’une colonne indique que
I'utilisateur n’a pas encore évalué I'item correspondant, on parle alors de wvaleur manquante. La
table illustre un exemple de matrice de votes du systéme de recommandation MovieLens[l—_gl,
les valeurs manquantes sont désignées par un?.

Asfour Stah | Les visiteurs | Titanic | The Matrix
user 1 4 1 2 ?
user 2 ? 5 ? 5
user 4 ? ? 5 ?
user 5 1 ? 5 ?

TABLE 1.2 — Matrice des votes de MovieLens, votes explicites sur une échelle de 1 & 5

Les annotations (les tags) : une autre forme d’évaluation permettant a l'utilisateur d’ex-
primer explicitement son opinion sur un item est l’association d’annotations. Une annotation
est un mot-clé (une chaine de caractéres) exprimé par l'utilisateur sous une forme assez libre et
qui lui est propre. Cette technique connue sous le nom d’indexation personnelle ou folksonomie
(traduction du mot anglais folksonomy), permet ainsi de refléter le point de vue de l'utilisateur
sur plusieurs critéres tels que le prix ou la qualité du produit s’il s’agit d’un achat, une liste de
mots résumant un film, un livre ou un document. Elle permet de classer collaborativement les
items selon une nomenclature plus fine que celle des catégories figées définies par les experts du
domaine. Cette approche est le noyau des systémes a base de navigation sociale [Millen et al.,
2006]. Bien qu’elle ait I'avantage de produire des annotations & grande échelle dont la qualité
s’améliore avec I’augmentation du nombre de taggeurs [Marinho et al., 2011|, elle souffre des
problémes tels que le probléme de données manquantes (les utilisateurs ne fournissent pas assez
d’annotations), le probléme de polysémie (une méme annotation peut avoir plusieurs interpréta-
tions), le probléme d’individualisation (1'utilisateur associe une annotation pour son organisation
personnelle comme par exemple en ajoutant "a lire"). Il est, par ailleurs, possible de proposer a
I'utilisateur un lexique préalablement défini dans lequel choisir les annotations. Le site MovieLens
(voir figure recommandant des films, offre a I'utilisateur la possibilité d’ajouter ses propres
mots-clés ou de choisir parmi une liste d’annotations représentant les tags les plus populaires.
L’exploitation des annotations pour faire de la recommandation a fait 'objet de plusieurs tra-
vaux de recherche [Marinho et al., 2011|, au point ou dans certains travaux [Sen et al., 2009], le
terme " Tagommender" a été utilisé pour désigner les systémes de recommandation basés sur les
annotations des utilisateurs.

1.1.4 Modélisation des utilisateurs

La personnalisation joue un rdle central dans le processus de recommandation et la pertinence
des recommandations y est étroitement liée. Il ne peut y avoir personnalisation sans la définition
d’un modéle utilisateur, dans le cas contraire, il s’agit de recommandations non personnalisées
comme pour recommander les items les plus populaires (la sélection des top-10 par exemple).
Le modéle utilisateur a pour objectif de profiler 'utilisateur en modélisant ses gotits et ses

13. Extraite a partir du jeu de données MovieLens [JeuMovieLens, 2014]
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movielens
helping you find the right movies

Welcome Sonia
You've rated 19 movies.
You're the 14th visitor in the past hour.

(Log Out)

Home | Find Movies | Q&A (new) | Preferences | Help

Shortcuts Search

Basic Search
Title:

All Gi - All Dates ~

enres ates Page 1 of 1550
Domain: All movies -
Tag: Prediction Your

[Tluse selected buddies! or Rating3  Rating

[l Exclude your ratings

[¥| Exclude movies without
predictions

Select Buddies

[ Test Buddy

What are buddies?

KA KKK Sostars -

[2dd/edit] Your tags:

Popular tags:

KA KKK 5ostars -

There are 23248 movies matching your search:
Movies without a prediction are Not Shown
You've sorted by: Prediction or Rating
Show Printer-Friendly Page | Download Results | Permalink | Suggest a Title

R Kk = Must See
F¥ %%t = Will Enjoy
KRK=I's OK
FK Y0705 = Fairy Bad
For st = Awful

Tags Related to Your Search: sci-fi (3043), based on a book (2978), comedy (2857), action (2801), atmospheric (2676), (about tags)

Skip to page #:

1 2 3 4 ..1550 next Go
Movie Wish
Information List
Band of Brothers (2001) DVD info|imdb|flag|Movie Tuner il a
Action, Adventure, Drama, War
Like about movie: [ |
Neutral: | |
Dislike about movie: [ |
save
true story BeSKY | based on 3 book BE3RY | world wWar 1158}
Popeye (1980) DVD info|imdb|flag|Movie Tuner illx ]

Adventure, Comedy, Musical

FIGURE 1.2 — Exemple de site (www.movielens.org) proposant aux clients d’attribuer des votes
et/ou des annotations.

préférences. Dans le cas des systémes de recommandations, le profil utilisateur est construit &
partir des interactions antérieures entre le e-service et 1'utilisateur courant. Plusieurs approches
ont été définies pour représenter le profil de I'utilisateur, le mode de représentation est étroitement
lié & la nature des données collectées par le e-service.

Données démographiques : les systémes a filtrage démographique (systémes de recomman-
dation démographique) |[Krulwich, 1997; Pazzani, 1999; Kobsa et al., 2001] définissent le profil
utilisateur & partir de stéréotypes. Ainsi, le profil utilisateur est constitué d’une liste de données
démographiques telles que 'age, le sexe, la profession, le niveau d’étude, le pays etc, décrivant le
type de 'utilisateur. Les systémes & filtrage démographique ne fournissent pas de recommanda-
tions individualisées, en effet les utilisateurs de méme type auront les mémes recommandations.
Pour cette raison, les systémes de recommandation démographiques ne sont pas considérés comme
des systémes de recommandation personnalisée mais des systémes de recommandation de groupe

[Masthoff, 2011].

Données sur le contenu des items : le contenu sémantique des items est essentiellement
exploité par les systémes de recommandation basée sur le contenu. Plusieurs approches ont été
utilisées pour représenter le profil utilisateur a partir du contenu de I'item [Montaner et al., 2003;
Lops et al., 2011]. Parmi lesquelles on peut citer le modeéle vectoriel (VSM) dans lequel 1'utili-
sateur est représenté par un vecteur de poids défini dans le méme espace que celui représentant
les items (voir section , chaque poids mesurant I'importance du terme correspondant pour
'utilisateur. Une description plus détaillée est donnée dans la section décrivant les techniques de

recommandation basée sur le contenu (section page [46)).

Données sur les usages : la modélisation de l'utilisateur par les données issues de ’ana-
lyse des usages, et particulierement les votes, est essentiellement utilisée par les systémes de
recommandation collaboratifs [Lousame and Sanchez, 2009|. Les utilisateurs sont modélisés par

la matrice des votes contenant ’historique de leurs votes sur la totalité des items & recommander.
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Ainsi, et comme nous 'avons déja mentionné a la section [I.1.3] chaque élément de la matrice
représente soit un vote soit une valeur manquante si 1’évaluation correspondante n’existe pas.
Chaque utilisateur est alors modélisé par un vecteur de la matrice, ainsi dans la table [1.2] I'uti-
lisateur user; est modélisé par le vecteur (4,1,2,7) avec ? indiquant une valeur manquante.

1.1.5 Adaptation et mise a jour du profil utilisateur

Les préférences de 'utilisateur évoluent et changent avec le temps. Par exemple, aprés une
naissance, une meére peut étre intéressée par des produits dédiés aux nourrissons, mais son intérét
va progressivement changer vers d’autres produits au cours du temps. Ce qui signifie, que les gotits
ne sont pas statiques et que les observations (représentées sous forme de retour d’expérience)
les plus récentes, représentant les intéréts actuels de 1'utilisateur, sont plus pertinentes que les
anciennes observations. Par conséquent, il s’avére nécessaire, dans certains e-services, de disposer
de techniques permettant la mise & jour des intéréts de 'utilisateur en conservant les préférences
les plus récentes et en éliminant les plus anciennes. Plusieurs approches ont été définies parmi
lesquelles on trouve :

Adaptation manuelle : 1'utilisateur est invité & mettre & jour son propre profil si ses centres
d’intéréts ont changé. En plus du fait qu’elle nécessite une implication directe de la part de
I'utilisateur, cette solution est inadaptée lorsque les gotits de 'utilisateur changent fréquemment.

Adaptation par ajout d’information : c’est la méthode la plus utilisée dans les systémes
de recommandation [Montaner et al., 2003|. La mise & jour du profil utilisateur est assurée par
les retours d’expérience explicites, ou implicites recueillis par le systéme par analyse des usages.
Comme nous 'avons déja mentionné a la section le retour d’expérience peut se présenter
soit sous forme de vote explicite ou implicite ou sous forme d’annotations. Les systémes tels
que Amazon [Linden et al., 2003|, MovieLens |[Miller et al., 2003| et Tapestry [Goldberg et
al., 1992| utilisent les retours d’expérience comme moyen d’adaptation de leurs systémes de
recommandation. Le probléme posé par cette méthode est qu’elle ne permet pas d’éliminer les
anciennes préférences.

Fonction d’oubli progressif (Gradual forgetting function) : concept introduit par Webb
et Kuzmyez [Webb and Kuzmycz, 1995| en 1995 inspiré du phénoméne de I'oubli naturel défini
comme étant un processus progressif. L’idée est d’attribuer un poids & chaque préférence en
fonction de son ancienneté. Un poids initial égal & 1 est ainsi attribué a chaque observation
(évaluation) qui voit sa valeur diminuer au cours du temps et & chaque introduction d’une
nouvelle évaluation. De ce fait, les préférences les plus récentes auront plus d’importance que
les anciennes qui finiront par disparaitre au fil du temps. Koychev |[Koychev, 2000| propose
une fonction linéaire comme approximation de la fonction d’oubli progressif, mais elle peut étre
approximée par n’importe quelle autre fonction comme par exemple une fonction logarithmique
ou exponentielle [Montaner et al., 2003].

1.2 Recommandation

Dans cette section, nous résumons les principales fonctionnalités d’un systéme de recomman-
dation (section [1.2.1)), puis nous donnons une présentation formelle du probléme de recomman-
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Page 1 of 1585 1 2 3 4 .. 1585
Prediction Your Movie
or Rating 3 Rating Information

WA KKV Notseen - Gran Torino (2008) DVD info|imdb|flag| Movie Tuner il
Crime, Drama - English, Hmong

[add tag] Popular tags: comedy BIs3d | Clint Eastwood BIs3E) | friendship BESEd

* KX HKI Notseen = Inglourious Basterds (2009) DVD info|imdb|flag|Movie Tuner alis
Action, Drama, War - English, German, French, Italian

[add tag] Popular tags: dark comedy BE3ED | Quentin Taranting B3 | twist ending BE3ED

YW WKV Notseen ~ Bourne Ultimatum, The (2007) DVD VHS info|imdb|flag| Movie Tuner il
Action, Adventure, Mystery, Thriller

[add tag] Popular tags: espionage BE3EY | action BEGED | !:_fr_y_i_;_!:___g_l_]_g;!_i_!]g_Eﬁm

WRRKY Notseen - Inception (2010) DVD infe|imdb|flag|Movie Tuner ills
Action, Crime, Drama, IMAX, Mystery, Sci-Fi, Thriller

[add tag] Popular tags: alternate reality IeSE | psychology BIESES | surreal BeSRD

W HHKI Notseen - Cosmos (1980) DVD info|imdb|flag| Mavie Tuner dlis
Documentary

[add tag] Popular tags: h N[l

WX NI Notseen = Intouchables (2011) DVD info|imdb|flag|Movie Tuner illa
Comedy, Drama - French

[add tag] Popular tags: _I;_Q_;_g_;!___u;_n__g___g_rj_lzl_g__;_t_g_:__t_’_'x-_[Lﬁ[t:? | emotional [+ [ielo] | Friendshipnuﬁm

FIGURE 1.3 — MovieLens : systéme de recommandation collaborative avec prédiction des votes

dation (section [1.2.2)). La description des trois techniques de recommandation fera 'objet du
chapitre

1.2.1 Les fonctionnalités d’un systéme de recommandation

Les fonctionnalités d’un systéme de recommandation sont trés diversifiées et dépendent de la
nature du domaine d’application. Nous présentons ci-dessous les grandes familles de fonctionna-
lités définies d’aprés [Schafer et al., 2007] :

Prédiction : étant donné un item non évalué par 'utilisateur courant, le systéme prédit la
valeur du vote que lui aurait attribué cet utilisateur. La prédiction est souvent utilisée dans
les systémes de recommandation collaborative. Ainsi, comme le montre la figure le systéme
de recommandation collaborative MovieLens [MovieLens, 2014] affiche & I'utilisateur courant les
films avec leur prédiction. Les films ayant les plus grandes valeurs de prédiction sont affichés en
téte de liste, ceux ayant les plus faibles prédictions sont en fin de liste. Le systéme affiche tous
les films dont la prédiction a pu étre calculée (on y voit 1585 pages avec 15 films par page soit
un total de 23775 films).

Recommandation : affiche une liste d’items ordonnés selon les préférences de I'utilisateur
courant. Si la recommandation est précédée par une étape de prédiction alors un Top-N des
items ayant une plus grande valeur lui seront recommandés. Cependant, plusieurs systémes de
recommandation font de la recommandation sans passer par une étape de prédiction. C’est
le cas de la majorité des systémes de recommandation basés sur le contenu mais également
de certains systémes collaboratifs. Par exemple, le systéme de recommandation collaboratif de
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Amazon |Linden et al., 2003] calcule une agrégation sur les items similaires aux items achetés et
évalués par 'utilisateur courant et affiche le Top-N des items similaires. Au lieu du vote prédit
de Iitem, Amazon |[Amazon, 2014]affiche la moyenne des votes des utilisateurs pour chaque item

recommandé (voir figure page [16)).

Recommandation avec contrainte : 1'utilisateur courant définit un ensemble de contraintes
sur les items candidats a la recommandation, limitant ainsi les items & l’ensemble des items
vérifiant ces contraintes. Par exemple, supposons que Marie désire emmener sa niéce agée de 10
ans voir un film au cinéma. Elle veut que le film ne contienne pas de scénes de violence, pour des
enfants de moins de 12 ans et qu’il soit joué dans un cinéma proche de chez elle. Elle souhaite
également choisir un film qui soit adapté a ses gotits. Le systéme doit lui recommander, parmi
les films répondant a ses contraintes, ceux susceptibles de lui plaire. Les auteurs de |Schafer et
al., 2002] ont proposé un "méta- systeme de recommandation" qui génére des recommandations
a partir d’'un ensemble de sources de recommandations vérifiant les contraintes et préférences de
I'utilisateur. Ce type de recommandation est appelé recommandation basée sur la connaissance
Case-based [Smyth, 2007] ou Knowledge-based [Burke, 2002] selon les sources et est considéré
comme faisant partie des systémes de recommandation basés sur le contenu [Smyth, 2007]. Dans
ce manuscrit, nous ne détaillerons pas ce type de systéme puisque nous nous situons dans un
contexte a faible risque (voir section . En effet, les systémes de recommandation Case-based
supposent que 'utilisateur doit définir un ensemble de contraintes sur les items & recommander
tels que les caractéristiques d’un appareil photo, ou les propriétés d’un ordinateur portable etc.
Ceci suppose un investissement de la part de l'utilisateur et une complexité élevée quant a la
description des items.

1.2.2 Formalisation du probléme de la recommandation

Nous donnons dans cette section une définition formelle du probléme de recommandation
personnalisée. Pour ce faire, nous introduisons un ensemble de notations que nous utiliserons
tout au long de ce manuscrit. Nous notons par U ’ensemble des utilisateurs du e-service, par [
I’ensemble de tous les items pouvant étre recommandés, par V ’ensemble des valeurs possibles
pour un vote ([1,10], {aime, n’aime pas}) et par R un ensemble totalement ordonné (entiers ou
réels appartenant a un intervalle fini). Par ailleurs, on suppose qu'un utilisateur u de U attribue
au plus un seul vote vy; € V & un item ¢ de I. On note également par U; le sous ensemble
d’utilisateurs de U ayant évalué i et par I, le sous ensemble d’items de I notés par 'utilisa-
teur u. La fonction d’utilité déterminant 1'utilité de 'item ¢ pour 'utilisateur u est définie par
ut : (u,i) € U x I — ut(u,i) € R, qui mesure 'utilité de l'item ¢ pour l'utilisateur u. Les
auteurs de |[Adomavicius and Tuzhilin, 2005| définissent le probléme de recommandation comme
suit :

Pour tout utilisateur u de U, on recherche un item i’ € I \ I, inconnu de u maximisant sa
fonction d’utilité. Plus formellement :

Vu e U, i, = argmax (ut(u,i)) (1.1)

Plusieurs approches ont été définies pour calculer 'utilité des items non évalués par 1'utili-
sateur courant [Montaner et al., 2003|, soit en utilisant différentes heuristiques |Desrosiers and
Karypis, 2011], soit en utilisant des méthodes issues de l’apprentissage automatique |Breese et
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al., 1998} Salakhutdinov et al., 2007] ou de la théorie d’approximation [Koren and Bell, 2011].

Lorsque le systéme dispose de votes, 1'utilité ut(u,i) est généralement égale au vote vy;. Or,
comme nous l'avons déja dit, le taux de valeurs manquantes est trés élevé (pouvant dépasser
95% dans certains cas). Ainsi, la fonction d’utilité de 'utilisateur u n’est pas définie pour la
totalité de ’ensemble I, mais seulement pour les items de I,,. Le probléme de la recommandation
consiste alors a extrapoler la fonction d’utilité de u & tout 'ensemble I. Ce qui revient alors
a définir une fonction de prédiction pred : (u,i) € U x I \ I, — pred(u,i) € R qui a pour
objectif de prédire le vote pred(u,i) de l'utilisateur v € U pour un item ¢ € I\ I,,. Une fois
la fonction de prédiction définie, la formule consiste alors & recommander 'item 4’ ayant la
plus grande valeur de prédiction. La prédiction des votes est trés utilisée dans les systémes de
recommandation collaborative. L’évaluation d’un tel systéme de recommandation est effectuée
en mesurant la pertinence des prédictions en calculant soit ’erreur absolue moyenne (Mean Ab-
solute Error, MAE) (voir formule (1.2))), soit la racine de Uerreur absolue moyenne (Root Mean
Absolute Error RMSE) (voir formule (1.3))). Une description détaillée de ces mesures est donnée
a la section [[L3.3.1]

Lorsque la fonction d’utilité ne prédit pas la valeur d’un vote, c’est le cas par exemple de la
majorité des systémes de recommandation basée sur le contenu, ou les systémes ne disposant pas
de votes (par exemple si seule la liste des produits achetés par 'utilisateur est disponible, ou la
fréquence de consultation des pages web [Mobasher et al., 2004]), le probléme de recommandation
consiste & recommander & l'utilisateur u une liste L(u) contenant les N items les plus adaptés a ses
gotits, on parle alors de recommandation Top-N [Deshpande and Karypis, 2004]. La performance
d’un tel systéme est généralement mesurée en utilisant des mesures utilisées dans le domaine de

la recherche et du filtrage d’information (voir section |1.3.3.2]).

1.3 Evaluation

Lorsqu’un systéme de recommandation est développé, il est important d’étre en mesure d’éva-
luer son fonctionnement et sa capacité a répondre aux objectifs qui lui ont été fixés. Un algorithme
de recommandation a pour objectif d’améliorer 'utilité d’un e-service vis-a-vis de ses utilisateurs
en augmentant leur satisfaction. Ainsi, mesurer la satisfaction des utilisateurs en terme de re-
commandation représente un critére d’évaluation important pour tout algorithme de recomman-
dation. Cependant, pour effectuer de telles mesures, il est indispensable de tester le systéme en
situation réelle en présence de vrais utilisateurs, ce type d’évaluation est appelée évaluation en
ligne |Ekstrand et al., 2011]. L’évaluation en ligne peut se faire également en situation virtuelle
en faisant appel & un groupe d’utilisateurs pour tester le systéme et récupérer leurs impressions.
L’évaluation en ligne peut étre trés cotiteuse et parfois méme impossible, une alternative plus
simple, moins cotiteuse et plus répandue dans I’évaluation des systémes de recommandation est
I’évaluation offline. Elle consiste a tester le systéme sur des données offline & la place de données
en ligne. Plusieurs algorithmes d’évaluation offline ont été proposés dans la littérature [Herlocker
et al., 2004]. En plus du fait qu’elle soit plus simple & mettre en ceuvre, I’évaluation offline permet
également de comparer les performances de plusieurs algorithmes de recommandation de fagon
objective. Ainsi, il peut étre intéressant de tester différentes méthodes de recommandation en
offline, puis d’évaluer en ligne la meilleure d’entre elles. Nous nous limitons dans cette section &
présenter les évaluations offline puisqu’elles sont les plus utilisées pour la comparaison entre les
algorithmes de recommandation dans la littérature. Une étude détaillée sur les différents modes
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d’évaluations ainsi que les algorithmes utilisés dans chaque mode est donnée dans [Shani and
Gunawardana, 2011].

Dans ce qui suit nous présentons les principaux jeux de données utilisés pour I’évaluation
offline des systémes de recommandation (section , puis le principe de fonctionnement de ce
mode d’évaluation (section , suivi de la description des principales mesures pour évaluer
la précision des recommandations offline (section |1.3.3)) et enfin la description des principales
mesures de performance définies dans la littérature (section [1.3.4)).

1.3.1 Les principaux jeux de données

Pour évaluer un algorithme de recommandation, il est nécessaire de disposer d'un jeu de
données contenant les votes des utilisateurs. Les données peuvent étre issues d’un systéme de
recommandation existant ou synthétisés a partir d’algorithmes de simulation. Cependant, éva-
luer & partir de données simulées peut étre risqué puisque les données peuvent étre trop adaptées
4 un algorithme plus qu’aux autres algorithmes |[Aggarwal et al., 1999: Herlocker et al., 2004].
A cet effet, plusieurs jeux de données issus de systémes de recommandation existant ont été
rendus publics et mis & la disposition des chercheurs pour comparer les performances de leurs
algorithmes de recommandation.

MovieLens data set : issu du systéme de recommandation de films MovieLensE, et mis
a la disposition de la communauté des chercheurs par le groupe de recherche GroupLensEl
Il est constitué de trois jeux de données [JeuMovieLens, 2014|, Movielens100k, MovieLens1M et
MovieLens10M. Movielens100k contient 100k de votes, il est différent des deux jeux MovieLens1M
et MovieLens10M. MovieLens1M contient 1M de votes et est inclus dans le jeu MovieLens10M
qui en contient 10M et tous les votes sont horodatés. Certaines informations sur les films sont
données telles que le genre du film. Un lien vers une description détaillée de chaque film dans
la base de données des films IMDBH est également donné, ainsi, il est possible d’extraire tous
les descripteurs (acteurs, réalisateurs, synopsis, mots clés, date de réalisation, etc) a partir de la
base IMDBE Les votes sont explicites sur une échelle de 1 & 5 avec une granularité de 1 pour
les jeux 100k et 1M et une granularité de 0.5 pour le jeu 10M.

Jester data set : est un jeu de données contenant les votes des utilisateurs collectés & partir
du systéme de recommandation de blagues@ Il est composé de deux jeux de données collectés
a des dates différentes. La particularité de ce jeu de données est que le nombres d’utilisateurs,
de 'ordre de 70000, est trés supérieur au nombre de blagues qui est égal & 100.

BookCrossing data set : est un jeu de données de livres collectés a partir du systéme de
recommandation de livres BookCrossing.comEl En plus des votes, il contient des données dé-
mographiques sur les utilisateurs et quelques données sur la description des livres. Les votes sont
explicites, définis sur une échelle de 1 & 10, et implicites.

14. http ://www.movielens.org

15. http ://www.grouplens.org/

16. http ://www.imdb.com

17. description des films & partir de IMDB :http ://www.imdb.com/interfaces

18. Le jeu de données de Jester est disponible : http ://eigentaste.berkeley.edu/dataset/.

19. jeu de données de BookCrossing disponible sur http ://www2.informatik.uni-freiburg.de/ cziegler/BX/
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Netflix data set : issu du systéme de recommandation de films de Netﬂixlﬂ, a été utilisé en
2006 pour le challenge lancé par Netflix [Bennett and Lanning, 2007]. 11 est constitué de plus de
100M de votes horodatés de 17k de films effectués par 480k d’utilisateurs. Le jeu de test a été
retiré en 2009 aprés un probléme lié & la protection de la vie privée des utilisateurs |[Narayanan
and Shmatikov, 2008].

HetRec2011 data set : construitlﬂ a partir du jeu de données MovieLens 10M en y ajoutant
des descriptions sur les films issues de la base de données de films IMDB et la base de critiques
des films RottenTomatoesH [HetRec2011, 2011].

1.3.2 Evaluation en offline

Le principe de fonctionnement de 1’évaluation offline est inspiré de ’approche utilisée dans
le domaine de la fouille de données. Le jeu de données initial est partagé en deux parties dis-
tinctes, 'une dédiée a 'apprentissage qu’'on appellera jeu apprentissage et 'autre a I’évaluation
qu’on appellera jeu test. Dans le cas des systémes de recommandation, le jeu de données est
essentiellement constitué de ’historique des votes des utilisateurs. Ainsi, le jeu apprentissage est
constitué d’un pourcentage des votes de chaque utilisateur et le jeu test du reste des votes. Dans
le jeu de données de MovieLens 100k, le partage entre apprentissage et test est fait selon la
proportion 80/20, ¢’est-a-dire que 80% du jeu de données est utilisé pour Papprentissage et 20%
pour le test. Ainsi, pour chaque utilisateur, 80% de ses votes font partie du jeu apprentissage
et 20% de ses votes font partie du jeu test. Une fois le modele de recommandation construit a
partir du jeu apprentissage, le modéle est sollicité pour prédire pour chaque utilisateur, 'utilité
(vote ou pertinence) des items présents dans le jeu test. L’évaluation consiste alors, & compa-
rer les recommandations proposées par ’algorithme aux votes réels se trouvant dans le jeu de test.

Pour s’assurer que le résultat de ’évaluation est indépendant du partage apprentissage-test,
il est possible de répéter le processus n fois, le résultat final est la moyenne des n résultats, ce
mode est appelé validation croisée (cross validation). Pour un rapport 80/20 le processus est
répété b fois, ainsi, le jeu initial est trié aléatoirement et divisé en 5 parties représentant chacune
20% du jeu initial, & chaque itération on choisit une partie comme jeu de test et le reste est
utilisé pour le jeu apprentissage. Par ailleurs, si on dispose de votes horodatés, il est possible de
procéder autrement. Pour chaque utilisateur, on trie ses votes selon leur ordre chronologique, les
80% premiers votes feront partie du jeu apprentissage et le reste ajouté au jeu test. Le jeu de
données MovieLens 100k fournit les deux possibilités, 5 paires de jeux (80/20) issus du jeu initial
trié aléatoirement pour une validation croisée et un jeu 80/20 trié par ordre chronologique.

1.3.3 La précision

La mesure de la précision d’un systéme de recommandation reste le critére dominant lors de la
comparaison des performances de plusieurs systémes de recommandation [Herlocker et al., 2004;
Shani and Gunawardana, 2011]. Le challenge de Linked Open Data-Enabled Recommender Sys-
tem Challenge |ESWC, 2014] lancé en décembre 2014 en est la meilleure preuve puisque les
performances des algorithmes ont été évaluées essentiellement par rapport & leur précision.

20. www.netflix.com
21. jeu de donnée HetRec2011 est disponible sur http ://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/
22. http ://www.rottentomatoes.com/

25



Chapitre 1. Les systémes de recommandation personnalisée

La précision mesure la capacité d’un systéme de recommandation & prédire des recommanda-
tions pertinentes pour ses utilisateurs. Il peut s’agir de mesurer le potentiel du systéme a prédire
la valeur d’un vote, ou a prédire une liste de recommandations pertinentes. Plusieurs mesures ont
été utilisées dans la littérature pour évaluer la précision [Breese et al., 1998: (Mobasher et al., 2004}
Deshpande and Karypis, 2004; |[Shani and Gunawardana, 2011]. Il n’existe pas & ce jour une stan-
dardisation des mesures a utiliser. Cependant, avant de faire un choix, il faut définir quelle
précision on veut mesurer. Est-ce la précision de la prédiction des votes (sectio ? ou
est-ce la précision de la prédiction d’'une Top-N liste de recommandations (section ?
Dans cette section, nous présentons les principales mesures utilisées pour évaluer les systémes
de recommandation, une présentation plus compléte se trouve dans |[Herlocker et al., 2004;
Shani and Gunawardana, 2011].

1.3.3.1 Mesurer la précision de la prédiction des votes

La précision de la prédiction des votes ne peut étre calculée que pour les algorithmes de
recommandation qui prédisent la valeur du vote d’un item. On note par R ’ensemble des votes 7;
de tous les utilisateurs u de U sur les items de ¢ de I. Pour évaluer un systéme de recommandation,
on divise I’ensemble R en deux sous ensembles Rypprentissag €t Ftest distincts, le premier est utilisé
pour lapprentissage de la fonction de prédiction pred(u,i), le second pour évaluer la précision
de la prédiction. On définit par T 'ensemble des couples (u,i) de Ryest pour lesquels le systéme
de recommandation a prédit la valeur du vote.

Erreur Absolue Moyenne (Mean Absolute Error MAE) mesure la moyenne des écarts entre
un vote prédit et son correspondant dans Ryes. L’erreur absolue moyenne (formule a été
utilisée pour évaluer plusieurs systémes de recommandation [Sarwar et al., 2001; Mobasher et
al., 2004; Resnick et al., 1994] et est encore populaire de nos jours.

. Z(u,i)eT \pred(u, 7’) - Uui|

MAE
T

(1.2)

Racine de ’Erreur Quadratique Moyenne : Root Mean Squared Error (RMSE) (formule
est devenue la mesure de référence surtout aprés son utilisation pour mesurer la précision dans
le challenge Netflix |[Bennett and Lanning, 2007] pour la recommandation de films. Comparée
a la MAE, la RMSE pénalise les écarts importants, ainsi un écart de 2 points aura pour effet
d’augmenter la somme des erreurs par 2 au niveau de la MAE, alors qu’il augmentera la somme
par 4 au niveau de la RMSE.

Z(u,i)ET(pred(ua Z) - 'Uui)Q
T

RMSE = (1.3)

Plus la MAE ou la RMSE est faible, meilleure est la précision du systéme. En plus de ces deux
mesures, on trouve la MAE normalisée (NMAE) et la RMSE normalisée (NRMSE) deux versions
normalisées par 'intervalle des valeurs des votes (Vmaz — Umin) pPermettant ainsi de comparer des
systémes s’exécutant sur des jeux de données différents.
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1.3.3.2 Mesurer la précision d’une Top-N liste

Plusieurs systémes de recommandation ne calculent pas la prédiction de la valeur d’un vote
soit, parce qu’ils ne disposent que de votes binaires (aime, aime pas) ou unaires (acheté, pré-
féré, consulté) soit, parce que lalgorithme utilisé ne calcule pas de prédictions de votes. De tels
systémes recommandent plutot a 'utilisateur courant une liste L(u,) contenant N items suscep-
tibles de I'intéresser. On parle alors de recommandation Top-N. La mesure de la précision revient
alors & mesurer la capacité du systéme a décider si un item est pertinent ou pas pour I'utilisateur
courant. Si les votes sont numériques, il est primordial de définir un seuil de vote permettant
de classer les items de la base de test Ryes en items pertinents et items non pertinents. Ainsi,
pour des votes définis sur une échelle de 1 a 5, on peut considérer que les items ayant un vote
> 4 sont pertinents pour l'utilisateur u et ceux ayant un vote < 4 sont non pertinents. La base
Ropprentissage €st utilisée pour 'apprentissage de L(u).

La précision, le rappel et leurs dérivées : la précision et le rappel sont deux mesures
trés populaires pour I’évaluation des systémes de recherche d’information depuis leur proposition
par Cleverdon en 1968 [Cleverdon and Kean, 1968|. Ils sont également largement utilisés pour
I'évaluation des systémes de recommandation proposant une Top-N liste |Billsus and Pazzani,
1998; Sarwar et al., 2000b]. On définit par I,,,,, le sous ensemble d’items tests de I,, présents dans
la base de test Riest. On note par P(u) C I,,,,, la liste des items de la base de test pertinents
pour 'utilisateur u. Le rappel (resp. la précision) est calculé(e) pour chaque utilisateur u puis
agrégé(e) sur tous les utilisateurs de U tel(le) que le définit la formule (resp. [L.5)).

_ 1 g [E(w) 0 P(u)|
Rappel = 0] IZZ:] ()] (1.4)
P |L(u) N P(u)|
Précision = 0] 1%(; L (1.5)

La précision mesure la proportion de recommandations réellement pertinentes pour 1’ utilisa-
teur u parmi les items recommandés (dans L(u)). Le rappel mesure le taux de recommandations
pertinentes parmi I’ensemble des items réellement pertinents pour u (dans P(u)). Plus le taux
de précision et de rappel sont élevés, meilleure est la performance de l'algorithme de recom-
mandation. Lors de la comparaison de plusieurs algorithmes, le rappel et la précision doivent
étre utilisés simultanément, en effet [Cleverdon and Kean, 1968| ont prouvé que le rappel et la
précision sont inversement proportionnels et dépendent de la valeur de N (la taille de la liste),
ainsi quand N augmente, la précision diminue et le rappel augmente et inversement. L’utilisa-
tion simultanée des deux mesures en faisant varier N peut compliquer la tache d’évaluation. Une
troisieme mesure, la Fl-mesure définie par la formule combinant le rappel et la précision,
est également largement utilisée dans le domaine de la recherche d’information. Elle a été intro-
duite pour I'évaluation des systémes de recommandation par Sarwar et al. [Sarwar et al., 2000b;
Sarwar et al., 2000a] et a été utilisée pour évaluer la Top-N liste dans le challenge Linked Open
Data-Enabled Recommender System [ESWC, 2014].

- 2 X Précision x Rappel

1.6
Précision + Rappel (16)

Lors de l'utilisation de telles mesures pour évaluer un systéme de recommandation, on
peut se trouver confronté a des difficultés liées au probléme des données manquantes. En ef-
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fet, ces deux mesures exigent que tous les items présents dans la liste L(u) soient présents
dans la base de test I, c’est-a-dire L(u) C I,,,,,, afin de pouvoir les classer comme per-
tinents (€ P(u)) ou pas pour u. Or, et en raison des données manquantes, il est assez fré-
quent de se trouver dans le cas ou des items de L(u) ne soient pas présents dans I, .. Dans
ce cas, le systéme ne posséde aucune information lui permettant de décider s’ils sont perti-
nents ou pas pour u. Une des solutions proposée dans la littérature [Herlocker et al., 2004;
Shani and Gunawardana, 2011| est d’ignorer les items recommandés (dans L(u)) non présents
dans la base de test I, ,,. Ainsi, la liste L(u) sera composée des N items recommandés par le
systéme et présents dans I,,,,.,.

Par ailleurs, si le nombre d’items a recommander a l'utilisateur est fixe (par exemple 5
recommandations), ¢’est-a-dire que le systéme ne recommande pas tous les items potentiellement
pertinents pour l'utilisateur mais seulement un nombre N fixe, alors la mesure de la précision
suffit pour évaluer le systéme [Herlocker et al., 2004; [Shani and Gunawardana, 2011]. Si au
contraire, 1'objectif est de trouver tous les items pertinents alors le rappel devient également
important.

Taux de réussite : utilisé par Mobasher et al. [Mobasher et al., 2004] pour évaluer une Top-N
liste, pour chaque utilisateur u de U, un item pertinent i,,, ., de I, est sélectionné aléatoirement.
Le jeu de test est alors constitué de ’ensemble de ces items, le reste est utilisé pour 'apprentis-
sage de L(u). L’évaluation consiste alors a calculer le taux de réussite (Hit Ration) de la fagon
suivante : pour tout utilisateur u, si son item 4,,,,, est présent dans la liste des recommandations
L(u) alors c’est une réussite. Le taux de réussite est alors défini par la somme des réussites di-
visée par le nombre d’utilisateurs. Plus le taux est élevé, meilleure est la performance du systéme.

Evaluer l’ordre des items dans une liste : le rappel, la précision et le taux de réussite
ne mesurent pas la capacité d’un algorithme de recommandation & ordonner une liste de recom-
mandations. De telles mesures traitent tous les items de la méme facon indépendamment de leur
position dans la liste L(u). En 1998, Breese et al. [Breese et al., 1998| propose la Half-life Utility
Metric (HUM) qui évalue plus fortement le haut d’une liste ordonnée, le reste de la liste n’étant
pas important pour l'utilisateur.

B max(vyj — d,0)
HUM (u) = Z 5G-D/a-1)  vece € [1,]L(u)|] (1.7)
JEL,|L(w)]]
> ey HUM (u)

HUM =100 = 1.8

5oy maz (UM (1) 9
Avec j étant le rang du ¢ item de la liste ordonnée L(u), d est la note seuil au dessus de
laquelle I'item est considéré comme pertinent, v,; est la notée observée pour le jéme jtem de la

liste et « la valeur divisant la liste en haut et bas de la liste. Si v, est une note manquante on lui
attribue la valeur d. La fonction m est décroissante en fonction du rang j de 'item dans
la liste, les items se trouvant aprés la ™€ position sont quasiment ignorés dans le mesure HUM.

Une autre mesure introduite par [Deshpande and Karypis, 2004, I’ Average Reciprocal Hit
Rank (ARHR), mesure le taux de réussite en fonction du rang de 'item dans la liste. Comme

pour la mesure du taux de réussite présentée ci-dessus, pour chaque utilisateur, un item pertinent

28



1.3. Evaluation

est sélectionné aléatoirement et placé dans le jeu de test, le reste est utilisé pour 'apprentissage.

1 1
ARAHR = — —— — 1.
BHE = 0 ang i, L)) (1.9)

Si 4, n’est pas présent dans la liste alors son rang est égal a co.

1.3.3.3 Quelle mesure utiliser 7

Plusieurs études |[Herlocker et al., 2004; Cremonesi et al., 2010] ont montré qu’il peut y avoir
une décorrélation entre les différentes mesures de précision. En effet, une étude menée par [Ko-
ren, 2008| sur les algorithmes participant au challenge Netflix en 2007 |Bennett and Lanning,
2007] a montré que des écarts relatifs inférieurs & 10% sur la RMSE peuvent mener & d’énormes
écarts en terme d’évaluation Top-N (de 'ordre de 300% pour N = 1). Toutefois, la MAE et la
RMSE depuis le challenge Netflix [Bennett and Lanning, 2007| sont les mesures de référence pour
évaluer la précision de la prédiction des votes. Pour ’évaluation d’une Top-N liste, la F'1-mesure
ou la précision restent les mesures les plus fréquemment utilisées.

1.3.4 Au-dela de la précision

Bien que la majorité des travaux de recherche évaluent leurs algorithmes par rapport a la
précision, d’autres critéres d’évaluation ont également été définis et explorés pour évaluer un
systéme de recommandation.

La diversité : est généralement définie comme 'opposée de la similarité, elle mesure la capacité
du systéme & offrir une liste de recommandations diversifiées. Elle est essentiellement utilisée
pour évaluer les systémes de recommandation basés sur le contenu. La diversité est appliquée
pour évaluer une liste Top-N de recommandations en se basant sur la similarité entre les items
la composant, les items étant comparés selon leur contenu. Ainsi, il est possible de calculer la
diversité d’une liste & partir de la somme, la moyenne, le maximum ou le minimum des distances
entre les paires d’items la composant |Ziegler et al., 2005|. La diversité peut étre également
utilisée en la couplant avec d’autres mesures telles que la précision |[Zhang, 2009|. [Shani and
Gunawardana, 2011| propose de représenter la courbe précision-diversité en faisant varier N,
le systéme le plus performant correspond a la courbe dominante. La formule [I.10] représente la
Similarité Intra-Liste SIL définie par les auteurs de |Ziegler et al., 2005| pour mesurer la diversité
des recommandations pour 'utilisateur u, plus la SIL est petite, meilleure est la diversité. Une
autre mesure est la Diversité Intra-Liste (DIL) décrite par la formule a été utilisée pour
mesurer la diversité dans Linked Open Data-Enabled Recommender System Challenge |ESWC,
2014].

SIL(u Z > sim(i, ) (1.10)
zGL (u) jEL(u),i#j5

SIL— ZSIL (1.11)

uEU

DIL(u Z Z (1 —sim(i, 7)) (1.12)

zEL(u) JEL(u),i#j
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1

DIL = —
U]

> DIL(u) (1.13)

uelU

La couverture : mesure la proportion d’items que ’algorithme peut recommander. Dans sa
forme la plus simple, il s’agit de calculer le pourcentage de tous les items recommandés durant
une expérimentation. Il peut étre intéressant, pour certaines applications, de distinguer entre les
items en les pondérant, par exemple par leur popularité ou par leur utilité. La couverture peut
étre également définie par rapport aux utilisateurs, en calculant la proportion d’utilisateurs pour
lesquels le systéme peut recommander des items.

La nouveauté : mesure la capacité d’un systéme & recommander des items totalement in-
connus de l'utilisateur courant et assez différents de ses items préférés. Ce critére intéresse es-
sentiellement la recommandation collaborative puisque les algorithmes basés sur le contenu, de
part leur principe de fonctionnement, ne peuvent pas recommander de tels items. Cependant, la
nouveauté est assez difficile & mesurer puisqu’elle ne peut se faire que pour une évaluation en
ligne en présence de vrais utilisateurs pour indiquer si une recommandation leur est surprenante
ou pas.

Le démarrage a froid : mesure la capacité du systéme a recommander des items aux nouveaux
utilisateurs (démarrage & froid pour les utilisateurs), ou a recommander des items nouvellement
ajoutés a la base (démarrage a froid pour les items). Pour le démarrage a froid pour les utilisa-
teurs, il peut s’agir de mesurer le nombre de votes nécessaires & partir duquel 'utilisateur peut
recevoir des recommandations pertinentes.

Le passage a I’échelle Les algorithmes peuvent étre évalués par rapport a leur complexité en
temps de calcul ou en occupation mémoire.

1.4 Conclusion

Un systéme de recommandation a pour objectif de proposer a 'utilisateur des items suscep-
tibles de l'intéresser parmi un large choix de possibilités. Plusieurs techniques de recommandation
existent dans la littérature |Ricci et al., 2011b|. Parmi ces techniques, on trouve celles proposant
des recommandations personnalisées en définissant un profil personnalisé pour chaque utilisa-
teur. Dans ce travail, nous nous intéressons aux systémes de recommandation personnalisée dans
lesquels le profil utilisateur est construit & partir de ’analyse des usages. Les systémes de recom-
mandation basés sur le contenu, les systémes de recommandation collaborative et les systémes
hybrides combinant les deux techniques comptent parmi les techniques les plus utilisées dans
la recommandation personnalisée [Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. La description de ces trois
techniques, leur principe de fonctionnement et leurs principaux algorithmes seront décrits dans
le chapitre [2]

Par ailleurs, nous rappelons que nous nous intéressons dans ce travail aux applications évo-
luant dans un contexte & faible risque, c’est-a-dire a faible utilité pour 'utilisateur et dont les
items ne nécessitent pas de description complexe. C’est le cas par exemple de la location de DVDs,
de 'achat de livres, de la visualisation de film ou du choix d’un restaurant. Ce n’est pas le cas
par exemple, des applications dédiées a la vente d’automobiles, aux transactions financiéres, a
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I’achat d’ordinateur, & ’achat d’appareil photo ou a ’achat de voyages. Dans ce contexte, aucune
information n’est disponible sur 'utilisateur & part un numéro permettant de ’identifier et une
liste de votes attribués explicitement ou implicitement aux items qu’il a consultés. En ce qui
concerne les items, on suppose disposer d’information textuelles décrivant le contenu des items.
Cette information peut étre structurée ou non structurée.
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Chapitre 2

Les techniques de recommandations

Les systémes de recommandation personnalisée ont été classés en trois catégories [Balabano-
vi¢ and Shoham, 1997; /Adomavicius and Tuzhilin, 2005] en fonctions de la nature des données
utilisées et de la maniére dont est effectué le filtrage des items :

— Les systémes de recommandation collaborative : le filtrage des recommandations
est réalisé de maniére collaborative. Ainsi, le systéme recommandera a 1'utilisateur courant
les items appréciés par les utilisateurs avec lesquels il partage des goiits et des préférences
similaires. Dans ce type de filtrage, seules des données issues de l'analyse des usages sont
utilisées.

— Les systémes de recommandation basée sur le contenu : le filtrage est basé sur le
contenu des items. Le systéme recommandera a 'utilisateur courant les items similaires &
ceux qu’il a appréciés par le passé. En plus des données issues de ’analyse des usages, le
systéme utilise la description textuelle des items pour faire de la recommandation.

— Les systémes de recommandation hybride : combinent les méthodes collaboratives
et les méthodes basées sur le contenu pour faire de la recommandation.

Ce chapitre est consacré a la présentation des trois techniques de recommandation. L’ origine
et les principaux algorithmes de filtrage collaboratif feront ’objet de la section La section
sera consacrée a la présentation des principaux algorithmes de filtrage basé sur le contenu.
Enfin, la section résumera les différentes techniques d’hybridation entre le filtrage collaboratif
et le filtrage basé sur le contenu.

2.1 Le filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif est une technique basée sur le partage d’opinions entre les utilisateurs.
Bien que le terme n’ait été introduit que depuis moins de deux décennies, il implémente le principe
du “bouche a oreille” pratiqué depuis toujours par les humains pour se construire une opinion
sur un produit ou un service |[Schafer et al., 2007]. Considérons par exemple que les collégues de
Marie trouvent que le dernier film sorti en salle est un succeés, elle peut juger intéressant d’aller
le voir. Si au contraire, la majorité de ses collégues estiment que c’est un échec, alors il se peut
qu’elle décide de s’abstenir d’y aller. Mieux encore, si Marie estime qu’elle a toujours apprécié
les films recommandés par Sami, que les films recommandés par Sara l'ont toujours dégus et
que Alice recommande tous les films sans aucune distinction, au fil du temps, elle va finir par
apprendre quelles opinions considérer lors de la détermination de son choix.
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En exploitant le web et la puissance des ordinateurs, il devient possible pour une personne
de partager ses opinions avec des milliers voire des millions d’utilisateurs au lieu de se contenter
de I'avis d’une dizaine de personnes. C’est ce que fait le filtrage collaboratif en recommandant &
I'utilisateur courant les items appréciés par les utilisateurs du e-service avec lesquels il partage
les mémes gotts.

Les débuts du filtrage collaboratif

Le systéme Tapestry |Goldberg et al., 1992 développé par Xerox PARC est le premier sys-
téme & utiliser 'opinion de ses utilisateurs pour le filtrage de messages électroniques. En plus
du contenu du message, son auteur et ses lecteurs, Tapestry stocke les avis des utilisateurs sous
forme d’annotations (exemple “intéressant”, “excellent”). L’utilisateur a la possibilité de définir
son propre filtre en combinant des mots clés associés au contenu (par exemple “systéme de re-
commandation”) avec des mots clés issus des annotations (annoté “excellent” par “Jean”). Le
terme collaboratif, alors introduit pour la premiére fois, signifie que les utilisateurs collaborent
entre eux pour s’entraider a filtrer leurs messages. Ce modéle de filtrage est appelé “pull-active-
collaborative filtering” |Schafer et al., 2007] parce que c’est & la charge de l'utilisateur de tirer
vers lui les recommandations. Aprés I’émergence du systéme Tapestry, les chercheurs se sont
intéressés au potentiel que peut apporter le partage des opinions des utilisateurs dans un sys-
téme de filtrage d’information au sein d’une organisation. Maltz et Ehrlich [Maltz and Ehrlich,
1995| ont développé un “push-active collaborative filtering” permettant & un employé de “pous-
ser” un document vers les collégues intéressés par son contenu. Ce type de recommandation s’est
largement popularisé par la suite, essentiellement sur les réseaux sociaux, Facebook@ en est le
plus grand exemple. Chaque utilisateur a la possibilité d’envoyer (partager selon le langage de
Facebook) vers un groupe d’amis les documents susceptibles de les intéresser. Dans ces deux
exemples, il s’agit d’un systeme de filtrage collaboratif actif qui exige pour son fonctionnement
que les utilisateurs du systéme se connaissent pour partager leurs opinions. En effet, dans le
systéme “pull active” I'utilisateur doit savoir & quelles opinions faire confiance, dans le systéme
“push active”, I'utilisateur doit connaitre les utilisateurs susceptibles d’apprécier 'item & parta-
ger. Dans les systémes de filtrage collaboratif automatisé, cette contrainte est supprimée et les
groupes d’utilisateurs partageant les mémes gotits sont formés automatiquement a partir d’une
base de données contenant ’historique des préférences de tous les utilisateurs du systéme.

Parmi les premiers systémes de filtrage collaboratif automatisé, on trouve GroupLens |Resnick
et al., 1994} Konstan et al., 1997] dans le domaine des forums de discussions d’articles Usenet,
Ringo [Shardanand and Maes, 1995| pour la recommandation d’albums de musique et d’artistes,
et Bellcore’s Video Recommender [Hill et al., 1995| pour la recommandation de films. Dans
ce manuscrit, Iexpression filtrage collaboratif est utilisée pour désigner le filtrage collaboratif
automatisé, le filtrage collaboratif actif ne fait pas I’objet de ce travail et ne sera pas détaillé au
niveau de ce manuscrit.

Principaux algorithmes du filtrage collaboratif

Les auteurs de [Breese et al., 1998: Su and Khoshgoftaar, 2009] ont regroupé les méthodes de
filtrage collaboratif en deux classes : les algorithmes basés sur la mémoire et les algorithmes
basés sur un modeéle. Les algorithmes de filtrage collaboratif basés sur la mémoire, appelés

23. www.facebook.com
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également basés sur des heuristiques [Adomavicius and Tuzhilin, 2005| ou basés sur les voi-
sins |Desrosiers and Karypis, 2011] utilisent les votes des utilisateurs stockés en mémoire pour
faire de la prédiction. Les algorithmes basés sur un modéle construisent en offline une image
réduite de la matrice des votes dans un objectif de réduire la complexité des calculs et/ou
de traiter le probléme des données manquantes. Le modéle passe par une étape d’apprentis-
sage, puis, il est utilisé pour faire de la recommandation. Plusieurs approches ont été utili-
sées dans les algorithmes de recommandation basés sur un modéle parmi lesquelles on peut
citer les méthodes de réduction de la dimension basées sur l'algébre linéaire appelées égale-
ment SVD-ModelBased |Koren and Bell, 2011|, les approches probabilistes [Breese et al., 1998;
Hofmann, 2003|, les approches basées sur le clustering [Sorensen and McElligott, 1998|, et les
approches basées sur les régles d’association |Heckerman et al., 2001].

La section [2.1.1| présente le principe de fonctionnement des algorithmes de filtrage collaboratif
basés sur les voisins. Les points forts et les défis de ces algorithmes sont respectivement présentés
aux sections 2.1.2] et Un apercu sur les méthodes de réduction de la dimension provenant de
la théorie d’algébre linéaire est décrit dans la section La section [2.1.5| résume les approches
probabilistes.

2.1.1 Filtrage collaboratif basé sur les voisins

Les algorithmes de filtrage collaboratif basés sur les voisins [Nakamura, 1998; Konstan et al.,
1997; Hill et al., 1995; Delgado and Ishii, 1999| utilisent la totalité ou une partie de la matrice
des votes des utilisateurs pour faire de la recommandation. Ils sont scindés en deux groupes :
basés sur les utilisateurs (user-based) ou basés sur les items (item-based). Pour les algorithmes
basés sur les utilisateurs tels que GroupLens [Resnick et al., 1994] ou Ringo [Shardanand and
Maes, 1995, I'intérét potentiel d’un utilisateur u pour un item i est prédit en utilisant les votes
de ses voisins (utilisateurs avec lesquels il partage les mémes gotts). Les algorithmes basés sur
les items (item-based) [Sarwar et al., 2001, Linden et al., 2003; |Deshpande and Karypis, 2004]
déterminent l'intérét d’un utilisateur v pour un item candidat a la recommandation ¢ & partir
des votes de 'utilisateur u pour les items voisins de 7. Le point commun entre ces deux approches
est la détermination des voisins de l'utilisateur u (dans le cas des algorithmes basés sur les uti-
lisateurs) ou la détermination des voisins de 'item i (pour les algorithmes basés sur les items).
La détermination des voisins, d’un item ou d’un utilisateur, se fait en mesurant la similarité de
ce dernier avec les candidats potentiels.

Dans ce qui suit, nous présentons chacune des deux approches : basée sur les utilisateurs
(sections [2.1.1.1] et [2.1.1.2]) et basée sur les items (sections [2.1.1.3| et [2.1.1.4). Les principales
méthodes utilisées par la recommandation collaborative pour le calcul de la similarité entre deux
objets (items ou utilisateurs) fait 'objet de la section Enfin, nous présentons les points
forts (section et les défis des algorithmes de filtrage collaboratif basé sur les voisins (section
2.1.3).

En plus des notations définies dans la section [1.2.2], on note par 7, la moyenne des votes de
I'utilisateur u sur les items qu'’il a notés (formule [2.1)) et par 7; la moyenne des votes de 'item i
(formule [2.2)).

> ict, Vui

w = S (2.1)
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— ZueUi Vui
U T (2.2)
On note également par sim(u,w) la fonction mesurant la similarité entre les deux utilisateurs
u et v (resp. sim(i, j) celle mesurant la similarité entre les deux items i et j). On définit I, =
I, N I, Vensemble des items notés & la fois par les utilisateurs u et w, et de fagon équivalente
Ui; = U; NUj I'ensemble des utilisateurs ayant notés a la fois les items 4 et j. Enfin, on note par
voisins(u) 'ensemble des utilisateurs w € U définis comme les voisins de 'utilisateur u.

2.1.1.1 Prédiction basée sur les utilisateurs

La prédiction basée sur les utilisateurs (user-based) a été introduite pour la premiére fois dans
le systéme GroupLens |[Resnick et al., 1994], son principe de fonctionnement se résume ainsi :

1. Déterminer les voisins de 'utilisateur courant en calculant sa similarité avec les autres
utilisateurs de la base.

2. Calculer la prédiction du vote de I'utilisateur courant u, pour un item ¢ € I'\ I,,, candidat
& la recommandation, en analysant les votes de ses voisins sur ce méme item.

Calcul de la similarité : la similarité entre deux utilisateurs u et w peut étre mesurée en
utilisant, soit le coefficient de corrélation de Pearson (formule ), soit le Cosinus (formule
(2.9)). Il a été cependant démontré que le coefficient de Pearson reste le plus utilisé et le plus
performant en terme de pertinence de prédiction [Schafer et al., 2007|.

Calcul de la prédiction : pour le calcul de la prédiction, le plus naif est de calculer la moyenne
des votes de tous les voisins de l'utilisateur courant u, comme l'illustre I'équation 2.3]

ZuEUOisins(uu)mUi Vui
|voisins(uq) N Us|

pred(ug,i) = (2.3)

La formule donnée en [2.3] est dite naive parce qu’elle considére tous les voisins au méme pied
d’égalité et ne tient pas compte du fait que certains voisins soient plus proches que d’autres de
'utilisateur courant u, |Schafer et al., 2007]. Afin de tenir compte de cette diversité, dans la
somme de la formule 2.3 on pondére le vote de chaque voisin par la valeur de sa similarité avec
I'utilisateur courant. Ainsi, les votes des plus proches voisins auront un poids plus important
que celui des voisins les moins proches. Vu que la somme des poids de tous les voisins n’est
pas égale a 1, et afin de normaliser la valeur de la prédiction, cette somme est divisée par la
somme des similarités de l'utilisateur courant avec ses voisins. L’équation [2.4] donne la formule
correspondante pour le calcul de la prédiction.

pred(ug, i) = “uErsns(ue)nli 7 U ) s (2.4)
Zuévoisins(ua)ﬁUi \szm(ua, U)|

Par ailleurs, tous les utilisateurs sont différents dans leurs fagons d’évaluer un item. En effet,
il existe des utilisateurs qui notent large en affectant la valeur de 5 sur une échelle de 1 & 5
pour un item qu’ils jugent satisfaisant alors que d’autres, qui ont tendance & noter de fagon plus
stricte, attribueront la valeur 3 & un item qu’ils jugent satisfaisant. Pour compenser la variation
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dans le jugement des utilisateurs, le vote de chaque utilisateur u est ajusté par la moyenne de
ses votes v,. L’équation donne la formule adoptée par les auteurs de [Resnick et al., 1994]
pour le calcul de la prédiction.

Zuevoisins(ua)m[]i SZ'TTL(ua7 u) ('Uui _ %)

ZuEvoisins(ua)ﬂUi | Sim(“’a? ’LL) ’

(2.5)

Dans I’algorithme initial tel que implanté dans le GroupLens systéme |[Resnick et al., 1994],
tous les voisins sont pris en compte dans le calcul de la prédiction. Il a été démontré par la
suite que la prise en compte des k plus proches voisins améliore, non seulement la pertinence des
prédictions, mais également efficacité de I’algorithme [Herlocker et al., 1999).

2.1.1.2 Recommandation Top-N basée sur les utilisateurs

Les algorithmes de recommandation Top-N sont généralement utilisés lorsque le systéme ne
dispose pas de votes numériques définis sur une échelle de valeur mais de votes binaires (aime,
n’aime pas) ou unaire (a acheté, a consulté). Comme pour la prédiction basée sur les utilisateurs,
une premiére étape consiste a définir les plus proches voisins de I'utilisateur courant en utilisant
soit le coefficient de Pearson soit le Cosinus. Une fois les plus proches voisins de 'utilisateur
courant u, identifiés, une deuxiéme étape consiste 4 déterminer pour chaque voisin w, la liste
L,, des items pertinents (items achetés). Les items sont par la suite triés selon la fréquence de
leur présence dans les listes de tous les voisins. Le Top-N des items les plus fréquents seront alors
recommandés & u, [Sarwar et al., 2000a). Les algorithmes de recommandation Top-N basés sur
les utilisateurs souffrent du probléme de passage a I’échelle et du probléme de performance pour
les applications en temps réel |[Karypis, 2001].

2.1.1.3 Prédiction basée sur les items

Introduite par Sarwar et al. [Sarwar et al., 2001], la prédiction du vote de I'utilisateur u pour
un item candidat ¢ € I\ I, est calculée a partir de ses évaluations pour les items voisins de i.
Son principe de fonctionnement est le suivant :

1. Pour tout item ¢ de I, déterminer les voisins les plus proches en calculant sa similarité
avec les autres items.

2. Calculer la prédiction du vote de I'utilisateur courant w, pour I’ item ¢ en analysant les
votes de ce dernier sur les voisins de 3.

Détermination des voisins : la similarité entre deux items i et j peut étre calculée en utilisant
soit le Cosinus (voir formule (2.10)), soit le coefficient de Pearson (voir formule (2.12)), soit le
cosinus ajusté (voir formule ) Cependant, une étude expérimentale menée par les auteurs
de [Sarwar et al., 2001], comparant les trois mesures, a montré que le Cosinus ajusté reste le plus
performant en terme de pertinence de prédiction.

Calcul de la prédiction : la prédiction du vote de 'utilisateur courant u, pour un item can-
didat a la recommandation ¢ revient & calculer une moyenne pondérée de ses votes sur I’ensemble
des items similaires & 7. Chaque vote vy, ; est pondéré par la similarité de 'item j avec 'item
1. Afin d’avoir une prédiction dans le méme intervalle de valeurs que les votes, la prédiction est
divisée par la somme des similarités. L’ajustement du vote est inutile dans ce cas puisqu’il s’agit
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du méme utilisateur. L’équation donne la formule de calcul de la prédiction telle que donnée
dans [Sarwar et al., 2001].

> jer,, Stm(i, j)vu;

Zjelua |sim (i, )|

pred(ugq,i) = (2.6)

Les auteurs [Sarwar et al., 2001] ont démontré que la pertinence des prédictions est trés
sensible au nombre de voisins considérés dans la formule [2.6] Ainsi, parmi les items notés par u,,
seuls les k plus proches voisins voisinsg(i) de i, sont pris en compte comme le définit la formule
2.7] Les expérimentations qu’ils ont menées sur les données du systéme de recommandation
MovieLens [JeuMovieLens, 2014] ont montré que le seuil de la prédiction est atteint pour les 30

plus proches voisins.
cvoisings (i sim(i, J)vy;
pred(ugq, i) = Zjevmsmsk(l)mua - .UJ (2.7)
ZjEUOisinsk(i)ﬁIua |szm(z,])|

Les algorithmes basés sur les items sont moins sensibles aux données manquantes et plus perfor-
mants en terme d’efficacité (complexité de calcul) que les algorithmes basés sur les utilisateurs.
Cependant, et malgré leur lenteur, les expérimentations ont montré que les algorithmes basés sur
les utilisateurs sont plus performants en terme de précision |Deshpande and Karypis, 2004].

2.1.1.4 Recommandation Top-N basée sur les items

Le systéme de recommandation de Amazon utilise un algorithme de recommandation Top-
N basé sur les items |Linden et al., 2003]. Aprés une opération d’achat, le systéme affiche a
I'utilisateur un message de la forme "les clients ayant acheté ce produit ont également consulté
ces produits" suivi d’une liste de recommandations. Les algorithmes Top-N basés sur les items
ont été développés pour contrecarrer les problémes de performance et de passage a ’échelle
dont souffraient les algorithmes Top-N basés sur les utilisateurs [Karypis, 2001]| présentés dans la
section Le principe de fonctionnement |[Deshpande and Karypis, 2004] de tels algorithmes
suit deux étapes. Une premiére étape consiste a calculer les voisins de chaque item de I. Une fois
les k plus proches voisins, voisinsg(j) de chaque item j identifiés, une deuxiéme étape consiste a
construire la liste des items a recommander a l'utilisateur courant uq. Soit I, la liste des items
achetés par u,, pour chaque item j € I'\I,, candidat a la recommandation, on calcule la somme de
ses similarités, z,, (j) = Zz’elua woisinsy(j) ($1M(J, 7)) avec ses k plus proches voisins (voisinsg(j))
parmi les items achetés par u,. La liste des Top-N items a recommander & I'utilisateur courant
est constituée des N items ayant les plus grandes valeurs de zy,, (7).

2.1.1.5 Calcul de la similarité

Le calcul de la similarité a pour objectif de déterminer les voisins d’un utilisateur (ou d’un
item). Dans les algorithmes basés sur les voisins tels que définis dans cette section, la similarité
entre deux utilisateurs ou items est calculée en mesurant la corrélation existante entre leurs
votes. C’est pour cette raison que ces approches sont dites également approches basées sur la
corrélation des votes des voisins (neighborhood approches based on rating correlation) [Desrosiers
and Karypis, 2011].

Cosinus : une mesure de similarité entre deux objets a et b, trés utilisée en recherche et filtrage
d’information [Salton, 1989], consiste & représenter les deux objets par deux vecteurs 2, et T} et
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de mesurer le cosinus de I'angle formé par les deux vecteurs.
Ty ® T}

Ta ol (2.8)
[Zall [z

sim(a,b) = cos(ay, Tp) =

Dans le cas du filtrage collaboratif, chaque utilisateur u est représenté par un vecteur x, € RHI

OU Ty; = Uy si lutilisateur uw a évalué 'item 7. Etant donné les valeurs manquantes dans la
matrice des votes, le cosinus est calculé sur I’ensemble des items notés par les deux utilisateurs.
La similarité entre deux utilisateurs u et w est alors donnée par la formule

ZZGIUAU ui X UwZ

\/Zzefuw uz\/Zzeluw Vi

La formule applique le cosinus pour calculer la similarité entre deux items. En fait, il
suffit de remplacer dans I’équation les utilisateurs par leurs équivalents en items.

(2.9)

sim(u, w) = cos(Zy, Ty) =

2 uety; Vui X Vuj

\/ZUEU” uz\/ZuGUU uj

Le Cosinus varie entre 0 et 1. Une valeur égale a 1 indique que les deux utilisateurs ont des
préférences identiques, une valeur égale & 0 indique qu’ils n’ont rien en commun. Un inconvénient
majeur de I'utilisation du cosinus dans le filtrage collaboratif est qu’il ne tient pas compte de la
variation dans le jugement des utilisateurs.

sim(i, j) = cos(zj, 5) = (2.10)

Coefficient de corrélation de Pearson : utilisé par les auteurs du systéme GroupLens
[Resnick et al., 1994] pour calculer la similarité entre deux utilisateurs u et w de U. Le coefficient
de corrélation de Pearson mesure la liaison linéaire entre deux variables numériques en calculant
le rapport entre leur covariance et le produit non nul de leur écart type. Il permet ainsi de
mesurer la similarité en supprimant l'inconvénient de la variation des votes. L’équation [2.11
donne la formule de calcul de la mesure de corrélation entre deux utilisateurs u et w. En raison
des données manquantes, seuls les items notés & la fois par u et w sont pris en compte.

Zzeluw (Vui — Vy) (Vwi — V)

\/zle, o0 =TT, (Vi —T0)?

Le coefficient de corrélation de Pearson varie entre —1 et 1. Une valeur égale & 1 indique que
les utilisateurs partagent exactement les mémes goiits, une valeur de —1 indique qu’ils ont des
gotts totalement opposés. Le coefficient de Pearson est généralement reconnu comme étant la
meilleure mesure pour calculer la similarité entre les utilisateurs |Herlocker et al., 1999]. 11 peut
étre également utilisé pour mesurer la corrélation entre deux items. L’équation donne le
coefficient de Pearson entre deux items 7 et j.

sim(u,w) = Pearson(u,w) (2.11)

> ueuy; (Vui = 0i) (Vuj — 05)

\/ZUEU Vui — 07)? \/ZuEUU (Vuj — @)2 (2.12)

sim(i,j) = Pearson(i, j)

Le cosinus ajusté (Adjusted cosine) : lorsqu’on applique le coefficient de Pearson pour
mesurer la similarité entre deux items (voir formule (2.12))), les votes d’'un méme utilisateur
sont centrés par rapport a la moyenne de ses votes. Or, la variation de notation pour un méme
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utilisateur n’est pas aussi importante que la variation entre les différents utilisateurs. C’est pour
cette raison qu’il est plus intéressant, lors du calcul de la similarité entre deux items, d’ajuster
les votes par rapport & la moyenne des votes des utilisateurs plutét que par rapport a la moyenne
des votes des items. C’est ce que fait le Cosinus ajusté.

Introduit par Sarwar et al. [Sarwar et al., 2001], c’est la plus populaire et la plus pertinente
des mesures utilisées dans le calcul de la similarité entre deux items dans les algorithmes de
filtrage collaboratifs selon [Schafer et al., 2007|. Le cosinus ajusté est en fait une amélioration du
cosinus en ajustant la valeur des votes d’un utilisateur par rapport & la moyenne de ses votes.

> et (Vui = Uu) X (Vuj — Tu)

\/EueUij (Vui — W)z\/zuemj (Vuj — u)?

Comme le coefficient de Pearson, le Cosinus ajusté varient entre —1 et 1. Une valeur égale a 1
indique que les deux items sont identiques, une valeur égale a —1 indique qu’ils sont opposés.

sim(i, j) = CosinusAjusté(i, j) = (2.13)

2.1.1.6 Sélection des voisins

Une premiére sélection des voisins d’un utilisateur u consiste & ignorer toutes les similari-
tés négatives. Une forte similarité positive entre deux utilisateurs est un bon indicateur de leur
appartenance a un méme groupe d’intérét, alors qu’une similarité négative indique qu’ils ap-
partiennent a des groupes d’intéréts différents. Les expérimentations menées par les auteurs de
[Herlocker et al., 1999] ont montré que les corrélations négatives n’apportent aucune amélioration
quant & la pertinence de la prédiction. Le méme principe est appliqué lors de la détermination
des voisins d’un item donné.

Une deuxiéme sélection se fait lors du calcul de la prédiction, en sélectionnant les k£ plus
proches voisins (k nearest neighbors). La détermination de k se fait de fagon empirique. Les
expérimentations menées dans la littérature montrent que la pertinence de la prédiction est
sensible a la valeur de k [Sarwar et al., 2001; [Mobasher et al., 2004; Herlocker et al., 1999] et
qu’elle suit une courbe concave. Lorsque le nombre de voisins est faible (k < 20), la pertinence est
également faible, lorsque k& augmente, le nombre de voisins contribuant a la prédiction augmente
ce qui augmente la pertinence de la prédiction. Enfin, la pertinence décroit lorsque trop de voisins
(k > 60) participent & la prédiction, ceci est d au fait que les relations fortes avec les plus proches
voising se trouvent diluées par les plus faibles.

2.1.2 Les points forts des algorithmes basés sur les voisins

Les algorithmes de filtrage collaboratif basé sur les voisins ont de nombreux avantages parmi
lesquels on peut citer :

La simplicité : une telle approche est intuitive et simple & implémenter. Dans sa forme la plus
simple, seul le nombre &k de voisins a considérer est a définir.

Explication : de récents travaux ont montré la nécessiter d’expliquer les raisons des recomman-
dations proposées aux utilisateurs pour les inciter a ajuster leur profil |Tintarev and Masthoff,
2011]. Tel est le cas par exemple des sites commerciaux qui affichent, & la suite de la consultation
d’un produit par 'utilisateur courant, un message de la forme "les client ayant consulté ce produit
ont également consulté ces produits”. Les approches basées sur les voisins permettent aisément de
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fournir des justifications. Ainsi, le systéme de recommandation de livres de Amazon, qui utilise
un algorithme basé sur les items, affiche comme explication "‘Ces recommandations sont basées
sur les articles que vous possédez et plus encore"’ (voir figure . L’utilisateur peut alors affiner
son profil en fournissant une liste plus compléte des livres qu’il posséde.

Efficacité : contrairement aux approches basées sur un modéle, les algorithmes de filtrage
collaboratif basés sur la mémoire ne nécessitent pas de phases d’apprentissage cotiteuses a renou-
veler fréquemment. Toutefois, la recommandation basée sur les voisins est plus cofiteuse en raison
du calcul des similarités entres les items (ou les utilisateurs). Une solution consiste a pré-calculer
les similarités, et a ne conserver que les k plus proches voisins. Le stockage des k plus proches
voisins ne nécessitant pas un espace important, ce qui permet & de telles approches de passer
I’échelle méme pour des applications ayant des millions d’utilisateurs et d’items |[Desrosiers and
Karypis, 2011].

Stabilité : des observations sur les sites de e-commerce ont montré que ces approches ne
sont pas trés sensibles & 'ajout constant d’utilisateurs, d’items ou de votes [Desrosiers and
Karypis, 2011]. Ainsi, lorsque les similarités entre les utilisateurs sont calculées, il est possible
4 un algorithme basé sur les utilisateurs de recommander de nouveaux items sans recalculer les
similarités. De méme, lorsqu’un nouvel utilisateur évalue un certain nombre d’items, seule sa
similarité avec les utilisateurs du systéme est & recalculer.

Effet de surprise : (serendipity) : serendipity en anglais désigne 'effet de surprise que peut
ressentir un utilisateur en recevant une recommandation pertinente qu’il n’aurait jamais soup-
conné intéressante pour lui. Des études [Good et al., 1999] ont montré que "‘Veffet de surprise"’
est un facteur important pour mesurer la satisfaction des utilisateurs. Les algorithmes basés sur
les utilisateurs permettent de faire des recommandations a effet de surprise. En effet, si un utili-
sateur A est proche d’un utilisateur B du fait qu’il ne regarde que des comédies, et si B apprécie
un film d’un autre genre, ce film peut étre recommandé & A du fait de sa proximité avec B.

2.1.3 Les défis du filtrage collaboratif basé sur les voisins

Les algorithmes basés sur la corrélation des votes, tels que présentés dans cette section, ont
démontré leur efficacité surtout lorsque le nombre de votes est suffisant pour déterminer des
groupes d’intéréts. Les auteurs |Schickel and Faltings, 2006] ont démontré que les utilisateurs
doivent avoir un minimum de 20 votes pour avoir des prédictions pertinentes. Cependant, ils
sont confrontés a deux défis : la sensibilité aux données manquantes et le passage a ’échelle
pour des applications avec un nombre d’utilisateurs et d’items trés élevé, comme c’est la cas des
applications de e-commerce.

Sensibilité aux données manquantes : les données manquantes sont un probléme commun
a la majorité des systémes de recommandation |[Papagelis et al., 2005] en raison du fait que les
utilisateurs ne notent que trés peu d’items. Ainsi, méme les items les plus populaires se trouvent
notés par un petit nombre parmi la totalité des utilisateurs. De ce fait, la matrice des votes est
une matrice creuse avec un taux de valeurs manquantes pouvant atteindre 95% voire 99% du
total des valeurs, soit un taux de couverture de l'ordre de 5% a 1%. C’est le cas, par exemple,
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du systéme de recommandation MovieLens@ [MovieLens, 2014]. Les données manquantes sont &
I’origine de nombreux problémes auxquels doivent faire face les algorithmes de filtrage collaboratif
basé sur les voisins puisque la similarité entre deux utilisateurs est basée sur les items qu’ils ont
co-votés. Le méme probléme se pose pour la similarité entre les items.

Le taux de couverture : un utilisateur ne peut recevoir des recommandations que si
le systéme arrive & identifier ses voisins. Un utilisateur ayant évalué des items non communs
ne peut pas recevoir des recommandations, ce probléme est connu sous le nom de mouton gris
(Gray Sheep). Par ailleurs, la similarité exige une paire d’utilisateurs ayant évalué un certain
nombre d’items. En effet, si deux utilisateurs n’ont que 3 items en commun, ’algorithme les
qualifiera comme totalement similaires, s’ils les ont notés de la méme maniére. Les auteurs
[Schickel and Faltings, 2006] ont démontré qu’il faut un minimum de 20 par utilisateur et 7 votes
en commun pour que la mesure de similarité ne soit pas biaisée et que les recommandations
soient pertinentes. Ainsi, les utilisateurs ayant trés peu de votes ne peuvent pas recevoir de
recommandations pertinentes.

Transitivité des voisins : les mesures de similarité ne permettent pas de détecter les
utilisateurs de gofits similaires n’ayant aucun items en commun comme étant des voisins proches.
En effet, si I'utilisateur u est le voisin proche de l'utilisateur w et w est le voisin proche de
I'utilisateur z, si z et u ne partagent aucun item alors la similarité entre u et z ne pourra pas étre
calculée et le systéme sera dans 'incapacité de détecter qu’ils sont également voisins proches.
Ce probléme est connu dans la littérature sous le nom de transitivité des voisins (neighbors
transitivity).

Le démarrage a froid (cold start) : concerne les items et les utilisateurs lorsqu’ils sont
nouvellement introduits dans le systéme |Schein et al., 2002|. Un nouvel utilisateur qui n’a noté
aucun item ne peut pas recevoir de recommandation puisque le systéme ne connait pas ses goiits,
ce probléme est connu sous le nom du démarrage a froid pour les utilisateurs (user cold start).
Une solution a ce probléme est de lui demander explicitement de noter un certain nombres
d’items. C’est le cas par exemple, du systéme de recommandation de MovieLens |[MovieLens,
2014], qui demande & I'utilisateur de noter 20 films avant de recevoir ses premiéres recomman-
dations. D’autres solutions consistent a recommander les items les plus populaires ou de choisir
aléatoirement une liste d’items parmi les items & recommander. Le méme probléme se pose lors-
qu’un nouvel item est ajouté dans le systéme, il ne peut étre recommandé avant de recevoir un
nombre suffisant d’évaluations.

Parmi les solutions proposées au probléme de données manquantes on trouve 1'utilisation de
valeurs par défaut pour calculer la similarité entre les utilisateurs ou les items, telle que 1'utilisa-
tion d’une valeur neutre |Breese et al., 1998|, la moyenne des votes d’un utilisateur, d’un item ou
la moyenne des votes d’'un groupe d’utilisateurs [Chee et al., 2001]. D’autres approches consistent
a exploiter le contenu des items pour réduire I'impact des données manquantes [Degemmis et al.,
2007; (Good et al., 1999; Melville et al., 2002], il peut s’agir par exemple d’utiliser les similarités
basées sur le contenu a la place ou en plus des similarités basées sur les usages [Mobasher et al.,
2004] ou de remplir les données manquantes par des prédictions issues d'un systéme de recom-
mandation basé sur le contenu [Melville et al., 2002|. D’autres approches consistent & faire de la

24. Estimation calculée & partir des benchmarks MovieLens 100k et MovieLens 1M http ://grou-
plens.org/datasets/movielens/ .
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factorisation de matrice [Koren, 2008} Takacs et al., 2008]. La factorisation peut étre appliquée a
la matrice des votes ou & la matrice des similarités des items ou des utilisateurs [Desrosiers and
Karypis, 2011].

Passage a I’échelle : un deuxiéme probléme auquel sont confrontés les algorithmes de fil-
trage collaboratif basés sur les voisins est la complexité des calculs. En effet, le calcul des si-
milarités entres les utilisateurs (ou les items) est assez coiteux, surtout pour des applications
de e-commerce avec un nombre trés élevé d’utilisateurs et d’items. Par ailleurs, dans ce type
d’application, le systéme ne doit pas dépasser une fraction de seconde pour fournir des recom-
mandations pertinentes a I'utilisateur courant. Parmi les solutions proposées, on trouve le calcul
des similarités en offline [Linden et al., 2003|, ainsi seul le calcul de la prédiction sera effec-
tué en temps réel. Le probléme qui se pose alors est la complexité en terme d’espace mémoire
(O(||U|*) pour la similarité entre les utilisateurs et (O(||I||?) pour la similarité entres les items
[Desrosiers and Karypis, 2011]. En ne stockant que les k plus proches voisins, la complexité en
espace mémoire est largement réduite. Une autre approche consiste & combiner les algorithmes
basés sur les voisins avec des méthodes de réduction de la dimension [Billsus and Pazzani, 1998}
Goldberg et al., 2001; Bell et al., 2007; [Koren, 2008].

2.1.4 Meéthode de réduction de la dimension

Les méthodes de réduction de la dimension permettent de projeter les items (et /ou les utili-
sateurs) dans une dimension réduite définie par des variables latentes afin de traiter le probléme
de la sensibilité aux données manquantes |Ekstrand et al., 2011] et le probléme du passage &
’échelle [Schafer et al., 2007]. Vu que les utilisateurs (ou les items) seront comparés dans cet
espace plus dense et plus réduit que 'espace défini par la matrice des votes, de nouvelles relations
entre des paires d’utilisateurs (ou les items) pourront étre détectées méme s’ils n’ont aucun item
en commun.

Les méthodes de réduction de dimension ont connu un large succés [Koren and Bell, 2011]
surtout aprés le challenge lancé par Netflix [Bennett and Lanning, 2007]. En effet, des travaux
[Takécs et al., 2007; Koren et al., 2009] analysant les résultats du challenge ont démontré la
supériorité en terme de précision des approches appliquant des techniques de réduction de la
dimension par rapport aux algorithmes de filtrage collaboratif basé sur les voisins. Les méthodes
de factorisation de matrice |[Koren, 2008; Takacs et al., 2008; Canny, 2002| sont utilisées pour
'extraction des variables latentes telles que 1’Analyse en Composante Principale (ACP) |Gold-
berg et al., 2001] ou la Décomposition en Valeur Singuliére (SVD en anglais Singular Value
Decomposition) [Bell et al., 2007; Koren, 2008|. Elles ont été essentiellement utilisées, soit pour
réduire la dimension de la matrice des votes, soit pour réduire la dimension de la matrice de
similarité |Desrosiers and Karypis, 2011].

L’Analyse Latente Sémantique (Latent Semantic Analysis (LSA)) appelée également Indexa-
tion Sémantique Latente (Latent Semantic Indexing (LSI)) est une méthode de réduction de
dimension trés répandue dans le domaine du filtrage et de la recherche d’information [Belkin and
Croft, 1992|. Elle a également été utilisée pour réduire la dimension de la matrice des votes M
dans les algorithmes de filtrage collaboratif |[Desrosiers and Karypis, 2011]. LSA approxime la
matrice M| 7 de rang r par une matrice M' = PQ! de rang k << r, ol By, est une matrice
représentant les utilisateurs dans l'espace réduit LSA, et Q75 est une matrice représentant les
items dans 'espace réduit LSA. P et ) étant deux matrices orthonormales. Pour déterminer les
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matrices P et (), une décomposition en valeurs singuliéres (SVD) est appliquée a la matrice des
votes M. La SVD décompose la matrice M en trois matrices D, ¥ et T

M = Dy, % X x T} (2.14)

ou D et T sont deux matrices orthonormales, r est le rang de la matrice M et X est une
matrice diagonale dont les valeurs représentent les valeurs singuliéres de la matrice M ordonnées
par ordre décroissant. LSA applique une SVD tronquée pour approximer la matrice M en ne
conservant que les k plus grandes valeurs singuliéres et leurs vecteurs singuliers correspondants.

M~ M = Dy * S+ Th (2.15)

Les matrices modélisant respectivement les utilisateurs et les items dans I'espace réduit LSA
sont alors définies par P = DkEllc/ % ot Q= TkEllc/ 2 Chaque utilisateur dans Py, est représenté
par un ensemble de k variables latentes au lieu de ses votes. Chaque item dans Q| est repré-

senté par k variables latentes au lieu des votes des utilisateurs.

Une fois les matrices P et () obtenues, la prédiction du vote de I'utilisateur v pour l'item ¢
est donné par :

pred(u,i) = puqf (2.16)

Toutefois, le probléme principal qui se pose lors de ’application d’'une SVD & la matrice des
votes M est la présence des données manquantes. Une SVD ne peut pas s’appliquer & une matrice
comportant des valeurs manquantes. Une solution consiste & attribuer des valeurs par défaut aux
valeurs manquantes ce qui peut biaiser les données |[Desrosiers and Karypis, 2011]. La solution la
plus fréquente est 'apprentissage de P et () en se limitant aux votes connus [Takacs et al., 2007;
Takacs et al., 2008; Bell et al., 2007; Koren, 2008|. Une étude intéressante sur les récents travaux
appliquant la factorisation de matrice dans les algorithmes de recommandations collaboratives
est donnée dans [Koren and Bell, 2011].

2.1.5 Les modéles probabilistes

Le principe de ces approches consiste & modéliser le comportement des utilisateurs par un
modéle probabiliste pour pouvoir prédire ses comportements futurs. L’idée sur laquelle repose
ces algorithmes consiste a calculer la probabilité P(v|u,i) que l'utilisateur u attribue I’évaluation
v a l'item 7 connaissant ses évaluations antérieures. La prédiction du vote pred(u,i) correspond,
soit au vote ayant la plus grande probabilité, soit a I’évaluation espérée telle que définie par la
formule [Schafer et al., 2007|.

pred(u,i) = E(v|u,i) = Z v.P(v|u, i) (2.17)
veV

V étant 'ensemble des valeurs que peut prendre un vote (un vote est défini sur une échelle de
valeurs de 1 & 5 ou 1 & 7 par exemple).

Cross Sel [Kitts et al., 2000| utilise un classifieur bayésien naif pour faire de la recommanda-
tion. A partir de I’historique des achats d’un utilisateur, il estime la probabilité qu’il achéte un
item j sachant qu’il a acheté I'item 7. Breese et all. [Breese et al., 1998|, qui comptent parmi les
premiers travaux appliquant un modéle probabiliste dans les algorithmes de filtrage collaboratif,
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proposent un modéle construit a partir des réseaux Bayésiens et utilisant les arbres de décision
pour calculer les probabilités.

Plusieurs modéles probabilistes issus des domaines de recherche sur 'intelligence artificielle
et sur apprentissage automatique ont été appliqués au filtrage collaboratif. Certains ont défini
le probléme de recommandation comme étant un probléme de classification |Breese et al., 1998].
Les réseaux Bayésien |[Breese et al., 1998 |Chien and George, 1999; [Zigoris and Zhang, 2006
Castagnos and Boyer, 2007], les processus décisionnels de Markov [Shani et al., 2005| et les
réseaux de neurones [Salakhutdinov et al., 2007] ont été utilisés pour faire de la recommandation.

D’autres approches ont appliqué des méthodes probabilistes pour réduire la dimension ou
faire du clustering [Hofmann, 2003} Jin et al., 2004]. Les techniques de réduction de la dimension
utilisent des méthodes de factorisation de matrice probabilistes. PLSA Probabilistic latent se-
mantic analysis [Hofmann, 2004] est une technique de factorisation similaire & la décomposition
en valeur singuliére (SVD) mais provenant de la théorie des probabilités au lieu de la théorie de
'algébre linéaire [Hofmann, 1999; [Ekstrand et al., 2011]. Mobasher et all. [Mobasher et al., 2006
I'ont appliquée pour protéger les algorithmes de filtrage collaboratif contre les manipulations
frauduleuses des utilisateurs.

2.1.6 Autres approches

Les régles d’association ont également été utilisées dans le filtrage collaboratif. Le principe
de base de ces méthodes est de construire des modéles basés sur les associations récurrentes
dans la matrice des votes [Heckerman et al., 2001]. Ainsi, on peut observer que les utilisateurs
qui attribuent une note élevée a l'item 1, attribuent également une note élevée a l'item 2. Une
régle est représentée par une prémisse (exemple item 1 a une note élevée) et une conclusion
(exemple item 2 a une noté élevée). Le support de la régle représente la partie des utilisateurs
ayant évalué les items présents a la fois dans la partie prémisse et dans la partie conclusion, et
la confiance de la régle constitue la partie des utilisateurs qui vérifient la prémisse et la conclu-
sion de la régle. Pour prédire le vote de 'utilisateur u pour l'item ¢, on sélectionne les régles
ayant I'item i dans la partie conclusion et dont la prémisse contient des items évalués par 1'uti-
lisateur u. Des heuristiques sont alors utilisées pour déterminer la prédiction du vote & partir
des prémisses et des supports des régles. Une étude intéressante et détaillée sur 1'utilisation
des régles d’association dans les systémes de recommandation se trouve dans [Mobasher, 2007;
Felfernig et al., 2011].

D’autres travaux ont utilisé le clustering pour traiter le probléme du passage a 1’échelle
en identifiant rapidement les voisins d’un utilisateur |Linden et al., 2003]. Dans ces approches,
I'utilisateur courant est comparé a un groupe d’utilisateurs au lieu d’étre comparé de fagon
individuelle & chaque utilisateur. Une fois le groupe d’utilisateurs identifié, les plus proches voisins
sont sélectionnés parmi ce groupe (cluster). L’algorithme de clustering non hiérarchique tel que
le K-Means [MacQueen, 1967 ou les algorithmes de clustering hiérarchiques [Johnson, 1967| ont
été utilisés pour déterminer les groupes d’utilisateurs.

2.2 Le filtrage basé sur le contenu

Un systéme de recommandation basé sur le contenu |Lang, 1995; Pazzani and Billsus, 1997;
Billsus and Pazzani, 2000] recommande & 'utilisateur courant des items ayant une description
similaire aux items qu’il a appréciés par le passé. Ce qui revient & identifier les caractéristiques
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communes aux items ayant recu une évaluation favorable de la part de 'utilisateur courant.
Ceci suppose qu’'une description riche et variée est disponible sur les items a recommander. Dans
la plupart des systémes, la description est donnée sous forme textuelle [Pazzani and Billsus, 2007].

Les approches utilisées dans les systémes de recommandations basées sur le contenu sont
généralement inspirées des domaines de la recherche documentaire |Baeza-Yates and Ribeiro-
Neto, 1999: [Salton, 1989] et du filtrage d’information [Belkin and Croft, 1992]. Toutefois, un
systéme de recherche d’information personnalisé [Micarelli et al., 2007| est différent d'un systéme
de recommandation basé sur le contenu. La différence se situe essentiellement dans la déter-
mination du profil personnalisé des utilisateurs. Dans un systéme de recherche personnalisé, le
profil utilisateur est construit & partir de I’historique des requétes introduites par 'utilisateur
lors de ses différentes opérations de recherche. Dans un systéme de recommandation basé sur le
contenu, I'utilisateur ne saisit aucune requéte, et son profil est construit & partir de ’historique
de ses évaluations, plus généralement & partir de ’analyse des usages (voir section page.

Les auteurs de |Lops et al., 2011] découpent l'architecture d’un systéme de recommanda-
tion basé sur le contenu en trois composants : L’analyseur du contenu, ’apprentissage du profil
utilisateur et le filtrage des items (ou recommandation).

Analyseur du contenu : lorsque I'information décrivant les items est non structurée (exemple
du texte libre), une étape de pré-traitement est nécessaire pour extraire les informations perti-
nentes et les structurer. Le principal objectif de ce composant est de représenter le contenu non
structuré des items (documents, description des produits, pages web, article de journal) sous
une forme exploitable par le composant apprentissage du profil utilisateur. Ainsi, il analyse le
contenu des items et en extrait les principales caractéristiques (mot-clé, concepts, n-grammes,
...) en appliquant des techniques de traitement du langage naturel issues de la recherche et du
filtrage de I'information [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; [Belkin and Croft, 1992|. Il est &
noter que la structuration d’un contenu non structuré ne rentre pas dans le cadre de ce travail.

L’apprentissage du profil utilisateur : ce composant collecte les données issues de I’analyse
des usages pour construire le profil utilisateur. Le profil utilisateur définit le modéle de préférence
des utilisateurs pour le contenu des items & partir de leurs appréciations pour les items.

Filtrage : ce module se charge de filtrer les items & recommander a l'utilisateur courant.
Le profil utilisateur est comparé a celui des items & recommander en utilisant des mesures de
similarités. Le résultat de la comparaison peut étre binaire (item pertinent, item non pertinent)
ou continu auquel cas une liste triée selon 'ordre de pertinence des items est établie. Une Top-N
liste composée des IV items susceptibles d’étre les plus pertinents sera recommandée a 'utilisateur
courant.

2.2.1 Apprentissage du profil utilisateur

Différentes méthodes et techniques ont été utilisées dans la littérature pour ’apprentissage du
profil utilisateur dans un systéme de recommandation basé sur le contenu. Nous présentons ici,
quelques-unes d’entre elles. Une présentation plus détaillée se trouve dans [Montaner et al., 2003}
Pazzani and Billsus, 2007; Lops et al., 2011].
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Modéle vectoriel (Vector Space Model ,VSM) : les items sont représentés par un méme
ensemble de termes. Un terme est soit un mot soit un concept (pour les items non structurés)
soit la valeur d’un attribut (pour les items structurés). Le modéle vectoriel consiste a représenter
un item par un vecteur de valeurs, chaque valeur est associée & un terme indiquant I'importance
du terme dans l'item. La valeur peut étre un booléen indiquant la présence du terme dans l'item,
un réel indiquant la fréquence ou 'importance du terme dans I'item. TF-IDF [Salton, 1989](TF :
Term Frequency, IDF : Inverse Document Frequency) représente la mesure la plus populaire pour
déterminer I'importance d’un terme dans un document ou dans un item faisant partie d’une col-
lection ou d'un corpus |Pazzani and Billsus, 2007|. Le modéle vectoriel a été largement utilisé
dans les systémes de recommandation dans différents domaines tels que la recommandation de
pages web (Letizia |Lieberman, 1995|, Personal WebWatcher [Mladenic, 1999] et Syskill & We-
bert [Pazzani et al., 1996; Pazzani and Billsus, 1997]), la recommandations de news (NewsDude
|Billsus and Pazzani, 2000|, INFOrmer [Sorensen et al., 1997| et YourNews |Ahn et al., 2007]) et
la recommandation de livres LIBRA |[Mooney and Roy, 2000].

Le profil utilisateur est représenté par un modéle vectoriel (VSM) défini dans le méme espace
que celui modélisant les items. Différentes techniques ont été utilisées dans la littérature pour
I'apprentissage du profil utilisateur [Pazzani and Billsus, 2007|. Nous citons & titre d’exemples
les systémes de recommandation NewsWeeder [Lang, 1995|, NewT [Sheth and Maes, 1993| et
YourNews |Ahn et al., 2007] qui ont appliqué la méthode Rocchio [Rocchio, 1971] qui détermine
le vecteur profil de 'utilisateur & partir de la moyenne des profils des items pertinents et non
pertinents.

Réseau sémantique pondéré (weighted semantic networks) :  les réseaux sémantiques
permettent de stocker la signification des mots permettant ainsi un apprentissage plus précis
du profil utilisateur [Montaner et al., 2003]. La principale motivation de telles approches est de
fournir des systémes de recommandation intégrant 1’aspect culturel et linguistique permettant
d’interpréter le langage naturel et de raisonner sur son contenu |Lops et al., 2011]. Le systéme
SitelF |Stefani and Strapparava, 1998| est un systéme de recommandation d’articles (news)
multilingues intégrant des connaissances linguistiques pour faire de la recommandation. Le profil
utilisateur est représenté par un réseau sémantique ol chaque noeud représente un mot lu par
I'utilisateur, ’arc entre deux nceuds modélise la relation entre deux mots, un poids est associé
a chaque noeud et a chaque arc représentant les différents niveaux d’intérét de ['utilisateur.
Quickstep [Middleton et al., 2004b| recommande des articles de recherche, le systéme utilise
une ontologie décrivant la catégorie des articles de recherches pour modéliser les items. Une
présentation plus détaillée sur 'utilisation des ontologies est donnée dans [Lops et al., 2011].

Autres modéles : d’autres méthodes ont été utilisées pour modéliser le profil utilisateur dans
les systémes de recommandation basés sur le contenu. On cite a titre d’exemple 1'usage des n-
grammes pondérés pour modéliser les items dans le systéme PSUN [Sorensen and McElligott,
1995|. Les auteurs de |[Riordan and Sorensen, 1995| ont utilisé les réseaux associatifs pondérés
(weighted associative networks) pour modéliser le profil utilisateur. Un réseau associatif pondéré
représente les termes, concepts ou mots qui suscitent I'intérét de l'utilisateur, un ensemble de
relations pondérées établit 'organisation de ces termes en phrases pertinentes. En plus de ces
modéles, plusieurs systémes ont modélisé le profil utilisateur par un modéle de classification tel
que les arbres de décision, les réseaux de neurones, les régles d’induction ou les réseaux bayésiens
[Montaner et al., 2003} [Pazzani and Billsus, 2007].
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2.2.2 Recommandation

Dans une méthode de recommandation basée sur le contenu, 1'utilité d’un item ¢ pour un
utilisateur u, définie par la fonction ut(u, ), est estimée a partir des utilités ut(u, ") (évaluations)
attribuées par 1'utilisateur u aux items i/ € I similaires & i |Adomavicius and Tuzhilin, 2005].
Soit contenu(i) le profil modélisant la description de litem 4. Soit profilcontenu(u) le profil
de l'utilisateur u représentant les préférences de cet utilisateur pour le contenu des items. Ce
profil est obtenu en analysant le contenu des items précédemment notés par 'utilisateur, et
est généralement construit & partir des techniques d’analyse de contenu issues de la recherche
d’information [Salton, 1989]. Les auteurs de |Adomavicius and Tuzhilin, 2005| définissent 1'utilité
ut(u, i) comme suit :

ut(u, i) = score(ProfilContenu(u), Contenu(i)) (2.18)

Dans ce qui suit nous présentons briévement les principales méthodes de recommandation
basée sur le contenu. Une étude plus détaillée se trouve dans [Montaner et al., 2003} Pazzani and
Billsus, 2007; Lops et al., 2011].

2.2.2.1 Cosinus comme mesure de similarité

Le profil utilisateur et le profil modélisant I'item sont tous les deux représentés par un modéle
vectoriel (VSM). Ainsi, contenu(i) = wj; et profilcontenu(u) = wy,, représentent deux vecteurs de
poids, représentant par exemple le TF-IDF de chaque terme (ou mot) respectivement pour 'item
i et pour 'utilisateur u. L'utilité ut(u,7) est alors obtenue en mesurant le cosinus de 1’angle formé
par les deux vecteurs. Le cosinus comme mesure de similarité provient du domaine de recherche
et de filtrage d’information |Belkin and Croft, 1992|. Il a été utilisé initialement dans SMART
[Salton and McGill, 1983] pour mesurer la similarité entre un document et une requéte tous deux
représentés par deux vecteurs définis dans le méme espace dimensionnel.

profilcoﬁtenu(u) . conte_ﬁu(i)

ut(u, i) = cosinus(profilco;ztenu(u), conte_ﬁu(i)) = (2.19)

Hprofz'lcoﬁtenu(u) H Hconte_;zu(i) H

2.2.2.2 Plus proches voisins

L’algorithme des plus proches voisins classifie un item non observé par 1'utilisateur courant en
le comparant aux items qu’il a observés en utilisant une fonction de similarité [Lops et al., 2011].
La classe de I'item non observé est déterminée & partir des classes d’appartenance de ses N plus
proches voisins. La fonction utilisée pour le calcul de la similarité dépend de la représentation
des items. Pour une représentation structurée, la distance euclidienne est utilisée, pour une
représentation en VSM, le Cosinus est le plus souvent utilisé [Pazzani and Billsus, 2007]. LaboUr
[Kamba et al., 1995|, NewsDude [Billsus and Pazzani, 1999] WebSell [Cunningham et al., 2001]
et Quickstep [Middleton et al., 2004a] sont différents exemples de systémes de recommandation
appliquant 'algorithme des plus proches voisins.

2.2.2.3 Classification

La tache de recommandation peut étre ramenée & une tache de classification dans un systéme
de recommandation basé sur le contenu. A partir de la description des items, le systéme infére
un modéle pour chaque utilisateur permettant de classifier un item non observé. La classification
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consiste & définir deux classes (interessant, non intéressant) |Billsus and Pazzani, 1999], mais
'algorithme peut également classifier les items dans plusieurs classes [Montaner et al., 2003|.
Syskill & Webert |[Pazzani et al., 1996 Pazzani and Billsus, 1997], NewsDude |Billsus and Paz-
zani, 1999|, Daily Learner |Billsus and Pazzani, 2000], LIBRA [Mooney and Roy, 2000| et ITR
[Degemmis et al., 2007; [Semeraro et al., 2009] ont appliqué une classification naive bayésienne
pour construire le profil utilisateur et estimer 'intérét qu’il a pour un item qui lui est inconnu.

D’autres systémes ont utilisé des modéles de classification plus complexes tels que les arbres
de décision, les réseaux de neurones ou les régles d’induction. A titre d’exemples, Re :Agent
[Boone, 1998] ont implémenté un réseau de neurones pour filtrer des e-mails en deux catégories
travail (work) et autre (other). Syskill & Webert |[Pazzani et al., 1996] ont utilisé un arbre de
décision pour classifier des pages web en intéressant ou non intéressant pour 'utilisateur courant.
Les auteurs de [Basu et al., 1998] ont utilisé des régles d’induction pour classifier des films. Une
présentation détaillée de différentes méthodes de classification est donnée dans |Pazzani and
Billsus, 2007].

2.2.3 Les points forts du filtrage basé sur le contenu

Le filtrage basé sur le contenu présente plusieurs avantages lorsqu’on le compare au filtrage
collaboratif :

Indépendance de 'utilisateur : le filtrage basé sur le contenu traite chaque utilisateur de
facon indépendante. Ainsi, seules les évaluations de l'utilisateur courant sont prises en compte
pour construire son profil utilisateur et faire de la recommandation. Ce qui n’est pas le cas pour
les approches collaboratives qui nécessitent les votes des autres utilisateurs pour déterminer les
plus proches voisins de l'utilisateur courant. Ainsi, seuls les items appréciés par les plus proches
voisins seront recommandés.

Nouvel item : le filtrage basé sur le contenu peut recommander des items nouvellement in-
troduits dans la base avant méme qu’ils recoivent aucune évaluation de la part des utilisateurs.
Ce qui n’est pas le cas des approches collaboratives qui ne peuvent recommander un item que
s’il a été préalablement évalué par quelques utilisateurs. C’est le probléme du démarrage a froid
(cold start) pour les items.

2.2.4 Les limites du filtrage basé sur le contenu

Le filtrage basé sur le contenu doit faire face & de nombreux défis dont les plus importants :

Limite de I’analyse du contenu : une limite naturelle du filtrage basé sur le contenu est
la nécessité de disposer d’une représentation variée et riche du contenu des items, ce qui n’est
pas toujours le cas. La précision des recommandations est liée a la quantité d’informations dont
dispose le systéme pour discriminer les items appréciés de ceux non appréciés par 'utilisateur
[Lops et al., 2011]. Contrairement au filtrage collaboratif qui peut traiter tout type d’items, le
filtrage basé sur le contenu ne peut traiter que les items disposant d’un contenu pouvant étre
analysé. Un autre probléme inhérent & ’analyse du contenu est 'incapacité du systéme a faire
la distinction entre les bons et mauvais items puisque la sélection se fait uniquement sur la
description du contenu. Par exemple, dans un systéme de recommandation d’articles, si deux
articles de presse traitent du méme sujet, ils seront forcément décrits par les mémes termes et
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auront par conséquent le méme profil, le systéme n’aura aucun moyen de distinguer entre ’article
de presse bien rédigé de celui mal rédigé.

Sur-spécialisation (Over-specialization) : ce probléme est la conséquence directe du prin-
cipe méme du filtrage basé sur le contenu. En effet, puisque le systéme ne peut recommander que
les items similaires au profil utilisateur, 'utilisateur courant se trouve limité a recevoir des recom-
mandations proches des items qu’il a observés par le passé. Le probléme de sur-spécialisation ne
se limite pas au fait que le systéme ne peut pas recommander & l'utilisateur des items différents
de ceux qu’il a déja observés, mais également qu’il ne doit pas lui recommander des items trop
proches de ceux qu’il a appréciés par le passé. C’est pourquoi certains systémes de recomman-
dation, tels que Daily Learner [Billsus and Pazzani, 2000|, éliminent non seulement les items
différents du profil utilisateur, mais également ceux trés proches des items déja observés par
I'utilisateur courant. La diversité des recommandations est un critére d’évaluation de la qualité
des recommandations [Shani and Gunawardana, 2011]. Idéalement, I'utilisateur doit recevoir des
recommandations pertinentes diversifiées et non homogénes |Adomavicius and Tuzhilin, 2005
Ainsi, il n’est pas judicieux de recommander tous les films de Woody Allen a un utilisateur qui
a apprécié I'un de ses films.

Nouvel utilisateur : un utilisateur doit évaluer un certain nombre d’items avant que le sys-
téme ne puisse interpréter ses préférences et lui fournir des recommandations pertinentes. Ce
probléme est connu dans la littérature sous le nom du probléme de démarrage & froid pour les
utilisateurs (user clod start).

2.3 Les systémes de recommandation hybride

Un systéme de recommandation hybride est un systéme qui combine deux ou plusieurs tech-
niques de recommandations différentes. Burke [Burke, 2002], a identifié 4 classes de techniques de
recommandation : la recommandation collaborative, la recommandation basée sur le contenu, la
recommandation basée sur les données démographiques |Pazzani, 1999; Kobsa et al., 2001], et la
recommandation basée sur la connaissance |Schmitt and Bergmann, 1999; Smyth, 2007]. Comme
nous l’avons déja mentionné, les systémes de recommandation démographique ne font pas partie
de la recommandation personnalisée, et la recommandation basée sur la connaissance (voir sec-
tion page [22)) suppose un échange d’information sur les centres d’intérét de l'utilisateur,
ces deux techniques ne rentrent pas dans le cadre de ce travail. C’est pour cette raison que nous
nous intéressons & I’hybridation entre la recommandation collaborative et la recommandation
basée sur le contenu.

2.3.1 Pourquoi I’hybridation ?

La recommandation basée sur le contenu et la recommandation collaborative ont souvent été
considérées comme complémentaires [Adomavicius and Tuzhilin, 2005|. Le filtrage sur le contenu
permet de recommander les nouveaux items non encore évalués par aucun utilisateur, alors que le
filtrage collaboratif ne peut recommander un item que s’il a été au-préalable évalué par un certain
nombre d’utilisateurs. Le filtrage sur le contenu nécessite la disposition de données sémantiques
sur les items, en plus d’une étape d’analyse pour pouvoir les extraire et les représenter. Dans plu-
sieurs domaines, le contenu sur les items est soit insuffisant (les livres sans résumés disponibles),
soit difficile a extraire ou a représenter (musique, film). Le filtrage collaboratif ne requiert pas

50



2.3. Les systémes de recommandation hybride

de contenu pour faire de la recommandation. La complexité d’'un systéme de recommandation
basée sur le contenu est liée a la complexité avec laquelle sont extraites et analysées les données
sémantiques sur les items. A titre d’exemple, si le systéme ne dispose que du genre des films
comme information sur le contenu dans un systéme de recommandation de films, alors le modéle
ne pourra intégrer que cette dimension. De plus, s’il s’avére difficile d’extraire automatiquement
certaines propriétés sur les items, le filtrage sur le contenu est contraint & les ignorer dans ses
algorithmes de recommandation. Par exemple, la qualité des données multimédia (image, vidéo
ou audio) d'une page web peut représenter une information importante pour certains utilisa-
teurs, cette information est difficile a extraire automatiquement |[Balabanovi¢ and Shoham, 1997;
Schafer et al., 2007|. Le filtrage collaboratif permet 1’évaluation d'une telle caractéristique puis-
qu’ il se base sur les évaluations des utilisateurs.

Par ailleurs, les recommandations produites par le filtrage sur le contenu pour un utili-
sateur donné souffrent d’un manque de diversité lié au probléme de sur-spécialisation (over-
specialization) (voir section . Le filtrage collaboratif est considéré par les chercheurs comme
étant plus diversifié, produisant méme des recommandations & effet de surprise, c¢’est-a-dire des
recommandations pertinentes inattendues par 'utilisateur [Herlocker et al., 2004].

L’hybridation de ces deux techniques, afin de traiter les insuffisances de chaque technique et
profiter de leurs points forts, a fait I’objet de plusieurs travaux de recherche |[Basu et al., 1998;
Claypool et al., 1999; Mobasher et al., 2004; [Basilico and Hofmann, 2004} [Liu et al., 2010}
Porcel et al., 2012; Dooms, 2013|. Par exemple, il peut s’agir de déterminer les items les plus
proches des items appréciés par 'utilisateur en appliquant un filtrage sur le contenu, puis d’ap-
pliquer un filtrage collaboratif en se basant sur la qualité des items & partir des évaluations
des utilisateurs. Le systéme Fab |[Balabanovi¢ and Shoham, 1997|, compte parmi les premiers
systémes de recommandation hybride, il combine le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le
contenu afin de traiter le probléme de sur-spécialisation et le probléme du démarrage a froid pour
les items. Dans ce systéme, pour qu’un item soit recommandé a 1’'utilisateur courant deux critéres
doivent étre satisfaits : (a) son profil contenu doit étre similaire au profil contenu de l'utilisateur,
et (b) l'item doit étre apprécié par les voisins les plus proches de I'utilisateur courant.

Il existe plusieurs maniéres de faire de I’hybridation et aucun consensus n’a été défini par la
communauté des chercheurs. Toutefois, Burke [Burke, 2002; [Burke, 2007| a identifi¢ sept diffé-
rentes maniéres de faire de '’hybridation :

— Pondéré (weighted) : le score ou le vote obtenu par chacune des deux techniques est
combiné en un seul résultat.

— Sélection (Switching) : le systéme bascule entre les deux techniques de recommandation
en fonction de la situation.

— Mixte (Mixed) : les recommandations des deux techniques sont proposées simultanément.

— Combiner les propriétés (Feature combination) : les données issues des deux techniques
sont combinées et transmises & un seul algorithme de recommandation.

— Augmentation de propriétés (Feature augmentation) : le résultat d’une technique est uti-
lisé comme entrée de ’autre technique.

— Cascade : un systéme affine les recommandations données par 'autre systéme.

— Meta-level : une premiére technique construit un modéle qui sera utilisé comme entrée
par la seconde technique.
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La section suivante donne un apercu sur ces différentes techniques.

2.3.2 Techniques d’hybridation
Pondérée

L’item a recommander est obtenu en combinant les résultats de chacune des deux techniques.
Les auteurs de [Claypool et al., 1999| fusionnent les prédictions des votes obtenus par chaque
technique en une seule prédiction en appliquant une combinaison linéaire. La technique d’hybri-
dation de Pazzani [Pazzani, 1999] combine les votes obtenus par chacune des trois techniques
de recommandation (démographique, filtrage basé sur le contenu et filtrage collaboratif) en ap-
pliquant un schéma de consensus. Robin Burke |[Burke, 2007| a démontré empiriquement que la
pertinence des recommandations d’une telle technique d’hybridation est rarement supérieure a
celle obtenue par chaque technique séparément, principalement s’il s’agit du filtrage collaboratif.
Cependant, Mobasher et all. [Mobasher et al., 2004] ont présenté une autre technique de com-
binaison afin de booster sémantiquement le filtrage collaboratif basé sur les items. Ils calculent
la similarité entre deux items en appliquant une combinaison linéaire entre la similarité issue
de leurs profils usage et la similarité issue de leurs profils sémantique, puis appliquent un algo-
rithme de filtrage collaboratif basé sur les items pour calculer la prédiction des votes. Le profil
sémantique est modélisé par un vecteur VSM construit en alignant tous les attributs sémantiques
représentant I'item. Un attribut sémantique (sementic attribut), selon leur définition, correspond
a la valeur prise par un attribut pour un item donné (par exemple action pour 'attribut genre
d’un film donné). Une LSAE] est également appliquée pour réduire la dimension du vecteur
VSM ainsi obtenu. Tout en proposant une solution pour le probléme du démarrage & froid pour
les items, ’approche présentée a affiché une augmentation de la pertinence des recommanda-
tions par rapport a celles enregistrées par un pur algorithme de filtrage collaboratif basé sur les
items. Par ailleurs, la meilleure combinaison est généralement déterminée de facon empirique. A
titre d’exemple, Mobasher et all. montrent que les meilleures performances sont obtenues par la
combinaison 60/40 (sémantique/collaboratif).

Switching

En fonction de la situation, le systéme choisit les recommandations fournies par la meilleure
technique. Le choix entre I'une ou 'autre technique se fait en évaluant la qualité des recomman-
dations [Mobasher and Nakagawa, 2003; |Lekakos and Caravelas, 2008]. NewsDude |Billsus and
Pazzani, 2000] recommande des reportages en hybridant trois systémes de recommandation : un
algorithme des plus proches voisins basé sur le contenu, un systéme collaboratif puis un autre
systéme basé sur le contenu utilisant un classifieur bayésien. Les systémes sont ordonnés, ['algo-
rithme des plus proches voisins est appliqué en premier, s’il ne produit pas des recommandations
avec un degré de confiance satisfaisant, alors le filtrage collaboratif est appliqué, puis le classi-
fieur bayésien est appliqué si les résultats du second systéme ne sont pas satisfaisants. Ce type
d’hybridation ajoute une complexité supplémentaire au processus de recommandation puisqu’il
exige I’évaluation du critére de basculement entre les différentes techniques |[Burke, 2007].

Mixte

Technique d’hybridation applicable lorsqu’il est possible de fournir un nombre important de
recommandations. L’hybridation mixte consiste a fournir les recommandations issues de diffé-

25. Latent Semantic Analysis
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rents systémes de recommandations simultanément. Le systéme PTV [Smyth and Cotter, 2001]
applique cette technique d’hybridation pour recommander des programmes TV. Il utilise un
filtrage sur le contenu basé sur la description textuelle des programmes TV et un filtrage col-
laboratif basé sur les préférences des utilisateurs. Les recommandations proposées par les deux
techniques sont combinées en une seule liste de suggestions.

Combiner les propriétés

L’idée est d’injecter les propriétés d’une technique de recommandation (par exemple le filtrage
collaboratif) dans un algorithme appliquant une autre technique (par exemple filtrage basé sur
le contenu). Les auteurs de [Billsus and Pazzani, 1998| utilisent des régles d’induction pour
Papprentissage de régles basées sur le contenu pour définir les préférences des utilisateurs. Ce
type d’hybridation est différent des autres techniques d’hybridation puisqu’il ne s’agit pas de
combiner différents systémes de recommandations, mais de combiner des données utilisées par
des techniques de recommandation différentes et construire un seul systéme de recommandation.

Augmentation de propriétés

Une premiére technique est utilisée pour produire le vote ou la classification d’un item, puis
cette information est incorporée dans le processus de recommandation du second systéme. Par
exemple, le systéme de recommandation de livres Libra [Mooney and Roy, 2000] utilise une tech-
nique de recommandation basée sur le contenu & partir des données stockées dans amazon.com en
appliquant un classifieur bayésien naif. Les données textuelles contiennent des informations que
Amazon géneére en appliquant son algorithme de filtrage collaboratif. Le systéme hybride de [Mel-
ville et al., 2002] construit un modéle basé sur le contenu & partir des données d’apprentissage,
puis utilise ce modéle pour générer les prédictions des votes.

Cascade

Dans ce type d’hybridation, une technique de recommandation est utilisée pour produire un
premier classement des candidats et une deuxiéme technique, de plus faible priorité, affine la
recommandation parmi ’ensemble des candidats. L’hybridation par cascade évite au systéme
d’employer la technique de recommandation de faible priorité sur les items qui ont été bien dif-
férenciés par la premiére technique, ou ceux qui ont été mal classés au point de ne pas pouvoir
étre recommandés. Par ailleurs, puisque la seconde technique n’est appliquée qu’aux items né-
cessitant une classification supplémentaire, I’hybridation en cascade est plus performante que
la technique d’hybridation pondérée qui applique les deux techniques a tous les items [Burke,
2007]. Les auteurs de |Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2010] appliquent ’hybridation en cascade
en exploitant les données démographiques et les votes en plus des données sur le contenu des
items pour sélectionner parmi les voisins d’un item, les plus proches d’entre eux, la pertinence
des recommandations est nettement supérieure a celle obtenue par un algorithme de filtrage
collaboratif basé sur les items.

Meta-level

Un autre moyen de combiner deux techniques de recommandation est d’utiliser le modéle
généré par la premiére technique comme entrée de la seconde technique. Cette technique est
différente de la technique d’augmentation de propriétés (features augmentation) dont le modéle
est utilisé pour générer des données qui seront utilisées comme entrée du second algorithme.
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Le systéme Fab [Balabanovi¢ and Shoham, 1997: [Balabanovié, 1998 compte parmi les premiers
systémes appliquant cette technique d’hybridation. Un autre systéme de recommandation de
restaurants [Pazzani and Billsus, 1997| utilise une technique bayésienne naive pour construire un
modéle des préférences des utilisateurs basé sur le contenu. Une étape collaborative est appliquée
pour identifier les paires d’utilisateurs. Dans [Symeonidis et al., 2007] une méthode heuristique est
appliquée pour définir le profil utilisateur & partir du contenu des items. Le modéle ainsi généré est
par la suite utilisé dans un algorithme de filtrage collaboratif Top-N basé sur les utilisateurs. Les
auteurs de [Manzato, 2012 définissent le profil de I'utilisateur a partir de I'attribut genre des films
du systéme de recommandation MovieLens en appliquant des heuristiques et une décomposition
en valeurs singuliéres. Le modéle des utilisateurs est utilisé dans une approche collaborative.

Trés peu de travaux se sont intéressés a faire une étude comparative entre les différentes hy-
bridations. La performance d’un systéme de recommandation est trés liée & la nature des données
qu’il traite [Herlocker et al., 2004; [Shani and Gunawardana, 2011], ainsi un méme algorithme de
recommandation peut présenter des performances en terme de précision trés différentes sur deux
jeux de données distincts. Les auteurs de [Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2010] ont évalué leur
proposition sur le jeu MovieLens|JeuMovieLens, 2014] et un autre jeu propriétaire représentant
également des films en mesurant la MAE (voir page ; la MAE obtenue par le jeu Movie-
Lens varie entre 0.73 et 0.79 alors que celle du second jeu varie entre 1.30 et 1.44, et la différence
est trés importante. Ainsi, la comparaison entre différents algorithmes de recommandation ne
peut étre exploitable que s’ils sont exécutés sur le méme jeu de données. Parmi les études les plus
récentes, on trouve celle effectuée par Robin Burke [Burke, 2007|, dans laquelle il présente une
étude comparative en expérimentant les différentes techniques d’hybridation présentées ci-dessus
sur le méme jeu de données issu du systéme de recommandation Entrée restaurant [Burke, 1999;
Burke, 2000]. II justifie ce choix par le fait qu’il contient, en plus des données sur l'usage et
sur le contenu des items, des données démographiques et une base de connaissance. Dans cette
étude, les expérimentations ont été menées sur les quatre techniques de recommandation : recom-
mandation collaborative (deux algorithmes de filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs, 1'un
utilisant la mesure de corrélation de Pearson, I’autre utilisant une autre heuristique pour calculer
la similarité entre les utilisateurs), un algorithme de recommandation basée sur le contenu, un
algorithme de recommandation démographique, et un algorithme de recommandation basée sur
la connaissance. L’hybridation a consisté a combiner deux algorithmes issus de techniques de re-
commandation distinctes. Les performances de chaque technique d’hybridation ont été comparées
aux algorithmes non hybrides la composant. Le premier constat a faire en analysant les résultats
concerne les techniques d’hybridation pondérée, switching, combinaison des propriétés et meta-
level, dont la précision des recommandations s’est vue détériorée par rapport aux algorithmes
non hybrides les composant et ce pour la plupart des expérimentations menées. L’auteur justifie
ce défaut de performance par le fait que ces techniques d’hybridation ne sont pas congues pour ce
type de jeu de données. Ce qui vient corroborer différentes études [Shani and Gunawardana, 2011}
Bruno PRADEL, 2013| qui disent que I'efficacité d’un algorithme de recommandation est liée en
partie aux données dont il dispose. Comme second constat, on remarque que dans le top 2 des
meilleures performances enregistrées par chaque technique d’hybridation, le composant filtrage
collaboratif est toujours présent et la combinaison filtrage collaboratif, filtrage sur le contenu est
en téte. Enfin, dans le top 8 des meilleures performances, on trouve les techniques d’hybridation
cascade et augmentation de propriétés dont la pertinence des recommandations est nettement
supérieure a celle obtenue par l'algorithme de filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs les
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composant. Le filtrage collaboratif utilisant la corrélation de Pearson est présent dans les 4
meilleures performances. Il est & noter que les deux algorithmes de filtrage collaboratif basé sur
les utilisateurs faisant I'objet des expérimentations ont affiché les meilleures performances par
rapport aux autres algorithmes non hybrides expérimentés.

En analysant les résultats de cette étude, on peut en conclure que la performance d’un algo-
rithme d’hybridation est liée a la nature des données traitées par le systéme de recommandation.
En effet, |Lekakos and Caravelas, 2008] propose un algorithme hybride combinant un filtrage
collaboratif et un filtrage basé sur le contenu en appliquant la technique du switching pour re-
commander des films, ce qui a permis d’améliorer la pertinence des recommandations par rapport
aux algorithmes non hybrides le composant, contrairement aux résultats obtenus dans [Burke,
2007]. De méme |Barragans-Martinez et al., 2010; |Choi et al., 2012| proposent des solutions hy-
brides combinant également un algorithme de filtrage collaboratif et un algorithme de filtrage
sur le contenu qui affichent des performances supérieures a celles enregistrées par les algorithmes
non hybrides les composant.

La plupart de ces approches sont orientées processus, il s’agit d’exécuter du filtrage collabo-
ratif sur les résultats issus d’un filtrage sur le contenu ou vice versa. D’autres travaux ont proposé
un modéle unifié basé sur les méthodes bio inspirées telles que les algorithmes génétiques [Lingi
and Li, 2008} |Al-Shamri and Bharadwaj, 2008|, les méthodes probabilistes telles que les réseaux
de neurones [Lee et al., 2002; (Christakou and Stafylopatis, 2005; [Ren et al., 2008|, les réseaux
bayésiens [de Campos et al., 2010], le clustering [Liu et al., 2010; Shinde and Kulkarni, 2012;
Verma et al., 2013).

Le systéme de recommandation hybride que nous proposons est également représenté par
un modéle unifié, pouvant étre considéré, selon la classification de Burke, comme étant une
hybridation Meta-level. Il consiste & exploiter les informations pouvant étre extraites a par-
tir de la description des items dans un algorithme de filtrage collaboratif. L’intérét premier
est de profiter de la simplicité et de efficacité du filtrage collaboratif [Burke, 2007; Scha-
fer et al., 2007|, tout en traitant le probléme des données manquantes et celui du passage a
’échelle, en particulier, celui relatif & la détermination des communautés d’utilisateurs |[Desro-
siers and Karypis, 2011|. Les différentes sources d’information (structurées, semi structurées ou
non structurées) sont ramenées & une structure du type attribut-valeurs. Nous nous sommes
intéressés dans ce travail & modéliser l'intérét que porte l'utilisateur aux attributs décrivant
les items et leurs influences sur ses préférences en construisant un nouveau profil personna-
lisé : le modéle sémantique des utilisateurs. Certains travaux dont |Pazzani and Billsus, 1997;
Melville et al., 2002] ont défini un tel modéle mais en considérant toute I'information décrivant les
items sans aucune sélection ni distinction. Dans notre approche, nous avons commencé par faire
une sélection sur les attributs en ne conservant que ceux susceptibles d’influencer le choix des uti-
lisateurs (attributs pertinents voir section page . Les auteurs de [Symeonidis et al., 2007}
Manzato, 2012| proposent une solution traitant un attribut a la fois mais en leur appliquant le
méme algorithme. Afin de tenir compte des caractéristiques de chaque attribut, nous avons dé-
fini une typologie des attributs. Pour chaque catégorie d’attributs, nous proposons une approche
appropriée et différents algorithmes. Un modéle sémantique des utilisateurs est alors construit
pour chaque attribut sélectionné en appliquant un algorithme approprié. Toutefois, comme nous
I’avons déja mentionné, I'un des problémes inhérent & I’exploitation de 'information décrivant
les items est que celle-ci n’est pas toujours disponible en quantité suffisante |[Pazzani and Billsus,
2007]. Or, le découpage par attribut permet au systéme de recommandation que nous proposons
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de s’adapter également & la quantité d’information disponible. Ainsi, le systéme est capable de
fournir des recommandations pertinentes méme lorsque les items ne sont décrits que par un seul
attribut, a condition toutefois, que ce dernier soit pertinent.

2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les techniques de recommandations personnalisées, &
savoir, le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le contenu. Pour chaque technique, nous
avons présenté les principaux algorithmes avec un intérét particulier pour les algorithmes de
filtrage collaboratif basés sur les voisins. Nous avons également présenté les différentes techniques
d’hybridation identifiées dans |[Burke, 2002| et une analyse de I’étude comparative présentée par
Burke [Burke, 2007]. Les chapitres suivants sont consacrés a la description et a 1’évaluation de
notre approche que nous avons intitulée User Semantic Collaborative Filtering.

56



Chapitre 3

User Semantic Collaborative Filtering

Dans ce chapitre nous présentons l'architecture générale du systéme de recommandation
hybride que nous proposons. Un rappel de la problématique est donné a la section L’ar-
chitecture générale du systéme que nous proposons ainsi que les défis a relever sont présentés
a la section La section décrit et formalise les entrées du systéme. Tout systeme de re-
commandation personnalisé est constitué d’un composant chargé de la personnalisation et d’un
composant chargé de la recommandation. L’approche que nous proposons pour la personnalisa-
tion est décrite a la section [3.4] celle relative a la recommandation fait objet de la section [3.5
Une synthése résumant 'apport de notre approche est donnée a la section [3.6] Tout systéme de
recommandation doit étre soumis a une évaluation, la section présente le jeu de données,
et les critéres d’évaluation que nous avons utilisés. Enfin, une conclusion résume les principales
notions présentées et définies dans ce chapitre.

3.1 Problématique

Le role d’un systéme de recommandation est de proposer & l'utilisateur des items pertinents
parmi un large choix de possibilités. Plusieurs techniques de recommandation existent dans la
littérature parmi lesquelles on trouve celles proposant des recommandations personnalisées en
définissant un profil pour chaque utilisateur. Dans ce travail, nous nous intéressons aux systémes
de recommandation personnalisés dont le profil utilisateur est défini & partir de I’analyse des
usages (section . Le modéle utilisateur est le plus souvent décrit par la matrice des votes
des utilisateurs ou les lignes correspondent aux utilisateurs, les colonnes aux items et les valeurs
de la matrice aux votes. La matrice des votes est une matrice creuse avec un taux de valeurs
manquantes trés élevé pouvant dépasser les 95% de la totalité des votes.

Le filtrage collaboratif (CF) et le filtrage basé sur le contenu (CB) sont les techniques les
plus utilisées dans les systémes de recommandation personnalisés. Le principe fondamental sur
lequel repose le filtrage collaboratif est que si deux utilisateurs u et v notent n items de la méme
facon alors ils noteront d’autres items de facon similaire. Il reprend en fait le principe du bouche
a oreille largement utilisé dans notre vie courante pour se faire recommander des produits ou
des services. Le filtrage basé sur le contenu suppose que les utilisateurs sont indépendants les
uns des autres et recommande & 1'utilisateur courant les items similaires a ceux qu'’il a appréciés
par le passé. La différence entre les deux se situe au niveau des données utilisées pour faire de la
recommandation. Le filtrage collaboratif n’utilise que les données issues de ’analyse des usages,
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alors que le filtrage basé sur le contenu utilise, en plus, les données décrivant le contenu des items.
Le contenu est utilisé pour mesurer la similarité entre les items, il est généralement décrit par du
texte et dépend du type des items, si par exemple, le systéme recommande des chansons, alors le
nom de 'artiste, le type de la musique et la durée de la chanson peuvent représenter des exemples
de contenu d’items. Ceci suppose qu'une description variée des items doit étre disponible, ce qui
peut ne pas étre le cas pour certains systémes.

L’objectif de ce travail est de proposer une nouvelle approche d’hybridation combinant les
techniques de recommandation collaboratives et celles basées sur le contenu. Nous avons vu au
chapitre [2| que plusieurs techniques d’hybridation existent, toutefois, la plupart sont orientées
processus, il s’agit d’exécuter du filtrage collaboratif sur les résultats issus d’un filtrage sur le
contenu ou vice versa sans s’intéresser au lien pouvant exister entre les utilisateurs et le contenu
des items.

Nous nous intéressons uniquement aux applications définies dans un contexte a faible risque.
Dans ce genre d’application, les items se caractérisent par une faible complexité et une faible
utilité. La complexité se mesure par les propriétés de l'item & prendre en considération lors de
la conception d’un systéme de recommandation, c’est le cas par exemple des caméras digitales,
des PCs, des voyages. L’utilité d’'un item est positive si item est pertinent pour 'utilisateur,
négative s’il n’est pas adapté a ses besoins et il a pris une mauvaise décision en le sélection-
nant. L’utilité est faible si la perte encourue par une mauvaise recommandation n’est pas élevée
pour l'utilisateur, élevée dans le cas contraire. Par exemple, dans le domaine de I'immobilier,
de 'automobile ou des voyages, une mauvaise recommandation est beaucoup plus cofiteuse pour
I'utilisateur que dans le cas de la recommandation de films, de DVDs ou de livres. Dans un
contexte a faible risque, I'utilisateur n’est pas disposé a investir beaucoup d’énergie pour rece-
voir une recommandation. C’est pour cette raison, qu’aucune information n’est disponible sur
I'utilisateur & part un numéro permettant de I'identifier et les différentes évaluations sur les items
qu’il a observés. Nous supposons également disposer de représentations textuelles décrivant les
items & recommander. La problématique de notre travail peut étre résumée comme suit :

Etant donné un contexte a faible risque, un ensemble d’items I décrits par un contenu textuel,
un ensemble d’utilisateurs et une matrice des votes, le probléme consiste 4 construire un nouveau
systeme de recommandation hybride intégrant l’aspect sémantique des items dans une approche
collaborative.

3.2 Proposition

3.2.1 Principe général

Le systéme que nous proposons est constitué d’'un systéme de recommandation unifié inté-
grant les données sémantiques et les données issues de ’analyse des usages dans un algorithme
de recommandation personnalisée hybride. L’idée est de définir un nouveau profil utilisateur
construit a partir des données sémantiques sur les items et des données d’usage. Ce profil que
nous appellerons Modeéle Sémantique des Utilisateurs (MSU) définit les préférences des utilisa-
teurs pour les données décrivant les items & partir de leurs appréciations pour ces mémes items.

Le modéle sémantique des utilisateurs (MSU) définissant un nouveau profil pour les utilisa-
teurs est utilisé pour déterminer des communautés d’utilisateurs en se basant sur leurs apprécia-
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tions pour le contenu des items.

Nous avons vu au chapitre [2, que parmi les approches collaboratives existantes, les algo-
rithmes de filtrage collaboratif basés sur les plus proches voisins [Desrosiers and Karypis, 2011]
(appelés aussi basés sur la mémoire |Breese et al., 1998] ou basés sur des heuristiques [Adomavi-
cius and Tuzhilin, 2005|) jouissent d’une grande popularité en raison de leur simplicité, de leur
efficacité, et de leur capacité a produire des recommandations personnalisées pertinentes.

L’idée est de profiter de lefficacité et de la simplicité de ces algorithmes pour faire de la
recommandation en utilisant le modeéle sémantique des utilisateurs (MSU) pour déterminer les
plus proches voisins de I'utilisateur courant.

Représentation

sémantique : .
des iter(rlls App‘r ent1§ Sage ‘du odéle sémantique Détermination Calcul des
mgdele igmanthue des utilisateurs des Plus prf)ches prédictions
es utilisateurs ' . voisins
(MSU) (MSU) " | plus proches voisins des votes
Ensemble :

Recommandation collaborative

des votes

§
W | ~a&— | Items pertinents

utilisateur courant

FIGURE 3.1 — Notre approche : User Semantic Collaborative Filtering (USCF).

La figure illustre ’architecture générale de notre systéme, que nous avons appelé User
Semantic Collaborative Filtering (USCF). Il est constitué de deux composants : [’apprentissage
du modele sémantique des utilisateurs et la recommandation des items pertinents a 'utilisa-
teur courant. Le premier a pour objectif 'apprentissage du profil personnalisé des utilisateurs le
Modele Sémantique des Utilisateurs (MSU), en inférant les préférences des utilisateurs pour le
contenu des items & partir de leurs appréciations pour les items. Le second se charge de recom-
mander les items les plus pertinents & 1'utilisateur courant en calculant la prédiction des votes
des items qui lui sont inconnus. La prédiction des votes est calculée & partir de ses plus proches
voisins en appliquant un algorithme de filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs (voir section
. La similarité entre les utilisateurs est déterminée & partir du Modéle Sémantique des
Utilisateurs (MSU).

3.2.2 Les défis

Parmi les défis auxquels sont confrontés les algorithmes de filtrage collaboratif basé sur les
voisins, on trouve essentiellement le probléme du passage & 1'échelle |Luo et al., 2012] et le
probléme des données manquantes |Desrosiers and Karypis, 2011]. En plus de ces deux problémes,
les systémes basés sur le contenu doivent faire face au probléme de sur-spécialisation qui se traduit
par le manque de diversité au niveau des recommandations proposées et la nécessité de disposer
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d’une description variée sur les items & recommander, ce qui n’est pas toujours le cas [Lops et
al., 2011} Bobadilla et al., 2013].

Les données manquantes : la sensibilité aux données manquantes est un probléme commun
a la majorité des systémes de recommandation |Adomavicius and Tuzhilin, 2005|, d essen-
tiellement au fait que les utilisateurs notent trés peu d’items. Pour les algorithmes de filtrage
collaboratif basé sur les voisins, un utilisateur ne peut recevoir des recommandations que si le
systéme arrive & identifier la communauté d’utilisateurs avec lesquels il partage les mémes gotits.
Or, le calcul des similarités exige une paire d’utilisateurs ayant évalué un certain nombre d’items
en commun. Dans notre approche, les similarités seront calculées & partir du modéle sémantique
des utilisateurs (MSU) et non pas a partir de la matrice des votes comme c’est le cas des al-
gorithmes de filtrage collaboratif basés sur les voisins. Le Modéle sémantique des utilisateurs
(MSU) doit par conséquent réduire le taux de données manquantes pour étre capable de dé-
terminer le voisinage de chaque utilisateur. Cette condition est primordiale pour proposer des
recommandations pertinentes & la plupart des utilisateurs.

Le probléme du passage a I’échelle : pour les algorithmes de filtrage collaboratif basé
sur les voisins, le probléme de la complexité des calculs est essentiellement d au cotit élevé
imputé a la détermination des voisins surtout pour des applications de e-commerce avec un
nombre trés élevé d’items [Sarwar et al., 2001]. Plusieurs approches ont été définies pour faire
face & ce défi. Parmi les solutions proposées on trouve le calcul des similarités offfine |Linden
et al., 2003] en ne stockant que les k plus proches voisins, la complexité en espace mémoire se
trouve alors largement réduite; la factorisation et la réduction de la dimension |[Koren, 2008
Takacs et al., 2008; Canny, 2002| ; 'application de méthodes issues de la fouille des données telles
que les modéles probabilistes [Breese et al., 1998] ou la classification non supervisée |Castagnos,
2008].

Description variée sur les items : la présence et la variété des données sémantiques est un
facteur important dans la pertinence des recommandations fournies par un systéme de recom-
mandation basé sur le contenu. Pour ne pas étre tributaire de la quantité des données sémantiques
disponibles, notre systéme de recommandation doit permettre de recommander des items perti-
nents méme lorsque trés peu de données décrivent des items.

Le probléme de la diversité : notre systéme doit garantir des recommandations diversifiées
comme c’est le cas des techniques de recommandations collaboratives basées sur les voisins, par-
ticuliérement celles basées sur les utilisateurs.

Les trois sections suivantes décrivent respectivement les entrées du systéme (section , le
composant chargé de apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs (section et celui
chargé de la recommandation (section [3.5)). La section [3.6|décrit comment les défis cités ci-dessus
sont traités par notre approche.
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3.3 Formalisation des données en entrée

Comme le montre la figure le systéme admet en entrée des données issues de 'analyse
des usages et des données textuelles décrivant le contenu des items. Dans cette section, nous
décrivons et formalisons les données en entrée du systéme. Les formalismes présentés dans cette
section seront utilisés tout au long de ce manuscrit et particuliérement dans les chapitres [4 et [5]

3.3.1 Les données issues de ’analyse des usages

L’analyse des usages a pour objectif d’extraire les préférences des utilisateurs & partir des
différentes interactions qu'’ils ont avec le e-service. Dans notre cas, on suppose que les préférences
des utilisateurs sont représentées par des votes numériques définis sur une échelle de valeur spé-
cifique. Il peuvent étre explicites ou implicites (voir section .

Nous reprenons les notations utilisées dans la section [I.2.2] Nous notons par U I'ensemble des
utilisateurs du e-service, par I ’ensemble de tous les items pouvant étre recommandés, par V
I’ensemble des valeurs possibles d’un vote, par U; I’ensemble des utilisateurs ayant noté 'item ¢
et par I, I’ensemble des items notés par 1'utilisateur u. Un utilisateur donné n’attribue, au plus,
qu'un seul vote v,; € V & un item ¢ de I. On note également par nulle la valeur associée & une
donnée manquante. La valeur nulle associée & un couple (u, 7) signifie que 'item i est inconnu de
I'utilisateur u. Par ailleurs, on suppose que le résultat de toute opération ayant pour opérande
nulle est égal a nulle. On définit la fonction de vote des utilisateurs d,, par :

Vs St 1 € I.
nulle sinon.

VueUdy:i €1 0,(i) € VU{nulle} = { (3.1)

La matrice des votes des utilisateurs définie par M, = (0u())(u=1..|v|, i=1..|7) T€Présente les don-
nées en entrée du systéme issues de I’analyse des usages.

On définit le profil usage d’un utilisateur u par le vecteur PUU,, (voir formule (3.2))) et par
PUI; (voir formule (3.3)) le profil usage de l'item i. PUU,, n’est autre que la ligne d’indice u de
la matrice des votes M, et PUI; est la colonne d’indice i de M,,.

PUUy = (0u(7)) (i=1..1)) (3.2)

PUI; = (6i(u))(u=1..10)) (3.3)

ou 0; est la fonction de vote de 'item 4 définie par la formule ([3.4]).

di:u €U di(u) € VU{nulle} = { :’Z”Zl ;;neonUl (3.4)
On définit également le profil usage ajusté de l'item ¢ par le vecteur PUlq; :
PUla; = (5Z(u) — m)(u:l..\UD (3.5)

Le profil ajusté donné par la formule permet d’éliminer la variation entre les jugements des
utilisateurs, tous les utilisateurs ne notent pas les items de la méme facon, il y a des utilisateurs
qui sont assez stricts et d’autres qui notent de maniére plus large. Ainsi, chaque vote de u est
centré par rapport a la moyenne de ses votes v,,. La moyenne des votes d’un utilisateur u est
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donné par la formule (2.1).

Pour résumer, un utilisateur v est modélisé par son profil usage PUU,, et un item est modélisé,
soit par son profil usage PUI;, soit par son profil usage ajusté PUIa;.

3.3.2 Les données issues du contenu des items

Le contenu textuel d’'un item peut étre représenté de trois maniéres différentes comme les
ont définies les auteurs de [Pazzani and Billsus, 2007| : structurée, semi-structurée ou non struc-
turée. Dans une représentation structurée, tous les items sont décrits par le méme petit nombre
d’attributs et les valeurs prises par chaque attribut sont connues. Pour une représentation non
structurée, 'item est décrit par un texte libre (la description d’un restaurant, le résumé d’un
article de journal,...), dans une représentation semi-structurée, un item est a la fois décrit par
des attributs et par du texte libre. Nous reprenons ici cette définition pour modéliser I'aspect
sémantique des items.

3.3.2.1 Items structurés

Dans une représentation structurée, un item est décrit par un ensemble d’attributs. Un attri-
but est défini dans un domaine de valeurs, il peut étre de type numérique ou de type catégoriel.
Un attribut de type numérique peut étre continu (c’est-a-dire ses valeurs appartiennent a un sous-
ensemble infini de ’ensemble R) ou discret (ses valeurs appartiennent & un sous-ensemble fini de
I'ensemble N). Le salaire, ’age ou le poids sont des exemples d’attributs continus, alors que le
nombre de produits achetés est un exemple d’attribut discret. Il est possible cependant de passer
des données & valeurs continues & des données & valeurs discrétes en effectuant une discrétisation.
La discrétisation consiste & effectuer un découpage de ’ensemble des valeurs continues en des
tranches afin d’obtenir un nombre fini de valeurs possibles. Le type catégoriel représente toutes
les valeurs non numériques. Les attributs de type catégoriel sont des attributs dont ’ensemble
des valeurs est fini. Ces valeurs sont alphanumériques, comme par exemple le numéro d’'une carte
d’identité nationale, le titre d’un film, la couleur des yeux ou l’évaluation d’un client. Si les
différentes valeurs peuvent étre classées, alors on parle d’attribut catégoriel ordinal comme par
exemple pour I’évaluation d’un client (mauvais, satisfaisant, bien, excellent), dans le cas contraire
on parle d’attribut catégoriel nominal [Kassab, 2009|. Ainsi, ce qui distingue les attributs nu-
mériques des autres attributs est qu’il est possible de leur appliquer des calculs mathématiques
comme par exemple la moyenne ou la somme.

id Titre Genre
1 | Les visiteurs Comédie
Titanic Romantique, Drame

TABLE 3.1 — Représentation structurée d’items

Un item est représenté par un modéle vectoriel construit a partir de sa représentation séman-
tique. Dans un modéle vectoriel (VSM)lﬁl7 un item est représenté par un vecteur de poids, ou
chaque poids est associé & un terme, et un poids est une valeur numérique indiquant soit la pré-
sence, soit la fréquence, soit I'importance du terme dans 'item. Dans le cas d’une représentation

26. Vector Space Model
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structurée, un terme correspond a la valeur d’un attribut (aprés avoir appliqué une discrétisation
des attributs & valeurs continues), le poids est représenté par une valeur booléenne indiquant la
présence ou pas de la valeur de 'attribut dans I'item. Prenons ’exemple des films décrits dans
le tableau [3:1] Les films sont décrits par deux attributs : titre et genre , I'id est un numéro
permettant d’identifier les films. Les valeurs de attribut genre sont {comédie, romantique et
drame} et les valeurs de l'attribut titre sont {Les visiteurs, Titanic }.

Le tableau [3.2] donne la représentation en modeéle vectoriel relative aux items du tableau [3.1]

id | Les visiteurs | Titanic | Comédie | Romantique | Drame
1 1 0 1 0 0
0 1 0 1 1

TABLE 3.2 — Représentation VSM des items

Dans tout ce qui suit, nous utiliserons le terme descripteur pour représenter la valeur d’un
attribut, ainsi comédie est un descripteur de attribut gemre. On note par F l’ensemble des
descripteurs associés aux items de I et par F; le sous ensemble des descripteurs de F' décrivant
Iitem 3.

Le poids d’un descripteur f; dans un item 7 peut étre représenté par la fonction présence; définie

par la formule (3.6]).

1 st fZEFi.

0 sinon. (3.6)

présence; : fi € F — présence;(f;) € {0,1} = {

Toutefois, il peut exister des attributs dont le poids représente la fréquence d’un descripteur

dans un item comme c’est le cas des annotations. Le poids d’une annotation correspondra dans

ce cas au nombre de fois qu’elle a été utilisée pour annoter un item. Dans ce cas, le poids est
défini par la fonction fréquence;() telle que le définit la formule (3.7)).

' , N*: bre d de f; dans 1.
fréquence; : fi € F — fréquence;(f;) € N= ne nombre d'occurrences de fi dans i
0 sif; ¢ F;.
(3.7)
En résumé, le poids d’'un descripteur f; dans un item ¢ de I est égal soit a présence;(f;), soit

a fréquence;(f;) s’il Pon dispose du nombre d’occurrences de F; dans i.

3.3.2.2 Items non structurés

Lorsque les items sont décrits par du texte libre, il faut au préalable les transformer en une
représentation structurée. Pour structurer des items, une indexation est appliquée & ’ensemble
des items. L’indexation, utilisée dans la recherche et filtrage d’information pour le traitement des
documents [Salton, 1989|, est 'opération consistant & extraire les mots les plus pertinents qui
caractérisent le contenu d’un ensemble de documents. A la suite de I’étape d’indexation, chaque
item sera modélisé par une représentation vectorielle (VSM) dans laquelle il sera décrit par un
vecteur de poids, ot chaque poids sera associé a un mot. Le poids est une valeur numérique
représentant la fréquence du mot dans l'item. Par souci de clarté, nous utiliserons le terme des-
cripteur pour désigner un mot issu de l'indexation des items. On définit par F' ’ensemble des
descripteurs issus de 'indexation des items de I, et par F; le sous ensemble des descripteurs de
F décrivant l'item 4. Le poids, poids;() d’un descripteur f; € F' dans un item 7 est donné par la
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fonction fréquence;() définie également par la formule (3.7)).

Dans toute la suite de ce manuscrit, et pour des raisons de clarté, nous utiliserons le terme
attribut pour désigner également les données non structurées décrivant les items. Par exemple, le
synopsis d’un film sera considéré comme un attribut et les mots issus de I'indexation de ’ensemble
des synopsis seront considérés comme les descripteurs de cet attribut.

3.3.2.3 Profil sémantique des items

On note par A un attribut, par Fa = {f1, ..., fi, .., fir,|} 1a liste de ses descripteurs décrivant
les items de I et par F4, le sous ensemble des descripteurs de £y décrivant I'item 7. On définit
le profil sémantique par attribut de I'item 7 pour 'attribut A, PSA;,, par le vecteur défini par
le poids des descripteurs de F4.

PSA;, = (poidsi(fi))(=1..|F4)) (3.8)

On définit par ailleurs, la Matrice Sémantique des Items par Attribut pour Pattribut A,
MSITA,, comme étant la transposée de la matrice construite a partir des PSA;, de tous les
items de I.

MSIAg = ((PSA; ) i=1..1)" (3.9)

Ainsi, le profil sémantique par attribut de litem i, PSA;, correspond a la ligne d’indice ¢
de la matrice MSIA,. Le profil sémantique d’un item, PSI est alors composé de ’ensemble
de ses profils sémantiques par attribut. Si 'item est non structuré, alors son profil sémantique
est constitué du profil sémantique issue de l'indexation de l’ensemble des items. Si 'item est
structuré, alors son profil sémantique est constitué de l’ensemble des profils sémantiques par
attribut de ’ensemble des attributs décrivant les items. Si 'item est semi-structuré, son profil
sémantique est composé des profils issus de la représentation structurée ainsi que celui issu de la
représentation non structurée.

3.3.3 Synthése

En entrée du systéme, les données issues de ’analyse des usages sont représentées par la
matrice des votes des utilisateurs Mv. Les données sémantiques sur les items sont textuelles
pouvant étre structurées, non structurées ou semi-structurées. Un utilisateur u est défini par son
profil usage PUU,, (ligne d’indice u de la matrice des votes). Un item i est défini par son profil
usage PUI; (colonne d’indice i de la matrice des votes) et ses différents profils sémantiques par
attribut PSA;,, A étant un attribut décrivant les items de I. Si les items sont décrits par une
représentation structurée alors A représente I'un des attributs décrivant les items. Si les items
sont décrits par du texte libre, alors A représente le champ décrit par ce texte (le résumé, le
synopsis, le texte d’un article ...).

3.4 Apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs
L’idée est d’inférer les préférences des utilisateurs pour les descripteurs des items & partir des
données issues de ’analyse des usages et de la représentation sémantique des items. Plusieurs

travaux ont déja traité ce sujet [Symeonidis et al., 2007; [Sen et al., 2009; Manzato, 2012]. Dans
la plupart de ces travaux, le profil sémantique des utilisateurs est défini dans le méme espace que
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celui du profil sémantique des items. Aucune distinction n’est faite entre les attributs décrivant
les items. Or, tous les attributs décrivant ’ensemble des items & recommander n’ont pas la méme
importance aupreés des utilisateurs. En effet, il peut y avoir des attributs plus pertinents pour les
utilisateurs que d’autres. Un attribut est dit pertinent pour les utilisateurs s’il est discriminatif
dans la sélection des items. Par exemple, pour un systéme de recommandation de livres, il peut
s’agir de l'auteur et/ou de la catégorie du livre, pour un systéme de recommandation de films
cela peut étre le genre et/ou le réalisateur du film. La liste des attributs pertinents est liée au
domaine d’activité du systéme de recommandation.

Nous nous basons sur cette hypothése pour construire le modéle sémantique des utilisateurs.
Ainsi, seuls les attributs pertinents seront considérés. Par ailleurs, pour chaque attribut perti-
nent nous construisons un Modéle Sémantique des Utilisateurs par Attribut (MSUA). Le modéle
sémantique des utilisateurs (MSU) est alors déduit par fusion des différents modéles sémantiques
des utilisateurs par attribut (MSUA) associés au groupe d’attributs pertinents.

Modele sémantique

des utilisateurs

attribut A |
. par attribut A,

Profil sémantique Apprentissage du oo vl
des items par modele es utl! 1sa}teurs
sémantique par attribut

(MSUA, )

Matrice
des votes

modele
sémantique
des utilisateurs
par attribut A

Profil sémantique
des items par
attribut A,

Apprentissage du

Modele sémantique
des utilisateurs
par attribut
(MSUAAM)

Fusion des modéles
sémantiques
des utilisateurs
par attribut

Modele sémantique
des utilisateurs
(MSU)

/!

FIGURE 3.2 — Apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs

La figure illustre les étapes de construction du modéle sémantique des utilisateurs.

1. Définir une liste d’attributs

pertinents :

la liste L des attributs pertinents est liée au

domaine d’application. Nous supposons & ce niveau que la liste est déterminée par des

experts du domaine.

2. Construire, pour chaque attribut pertinent, le Modéle Sémantique des Utilisateurs par
Attribut (MSUA) en inférant les préférences des utilisateurs pour les descripteurs de 'at-
tribut & partir de leurs profils usage et du Modéle Sémantique des Items par Attribut

(MSIA).

3. Fusionner les différents Modéles Sémantiques des Utilisateurs par Attribut (MSUA) ainsi
obtenus pour générer le Modéle Sémantique des Utilisateurs (MSU).

3.4.1 Algorithme

L’algorithme décrit le principe de construction du modéle sémantique des utilisateurs

(MSU). Le profil usage des utilisateurs est défini par la matrice des votes Mwv, le profil sé-
mantique des items est défini par I’ensemble des MSIA de la liste L des attributs pertinents
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représentant I’ensemble des items & recommander. Pour chaque attribut pertinent A de la liste
L, on construit le modeéle sémantique des utilisateurs par attribut (MSUA) correspondant mo-
délisé par la matrice Q A, (ligne [3| de I’algorithme , D4 étant la liste des descripteurs

de lattribut A représentés dans la dimension des utilisateurs. Chaque descripteur de D4 est
défini par un vecteur colonne de la matrice @Q 4. Une fois tous les modéles sémantiques des utili-
sateurs construits, la matrice () modélisant le modéle sémantique des utilisateurs est construite
par concaténation horizontale des différentes matrices @ 4 (ligne [7] de 1’algorithme .

Il est & noter que pour chaque attribut pertinent A, la construction du modéle sémantique
des utilisateurs par attribut (MSUA4) associé a A est totalement indépendante des autres at-
tributs. Ce qui signifie que les constructions des différents MSUA sont des processus totalement
indépendants et dont I'exécution peut se faire en paralléle (ligne 3| de I’algorithme .

Algorithme 3.1 : Apprentissage du Modéle Sémantique des Utilisateurs (MSU)

Données :

L : liste des attributs pertinents,

Mwv : matrice des votes,

MSTAscr, les matrices sémantiques des items par attribut pour tous les attributs de L.
Reésultat :

Q : la matrice modélisant MSU

1 début

2 () = matrice vide

3 pour chaque (A € L) faire // Cette boucle est totalement parallélisable
4 ‘ Qa = Construction MSUA(Muv,MSIA4)// exécutée en offline
5 fin

6 pour chaque (A € L) faire

7 ‘ Q = Concaténation _horizontale(Q, Q)

8 fin

9 fin

3.4.2 Classification des attributs

En observant les descripteurs des attributs, nous avons constaté que tous les attributs n’ont
pas la méme relation vis & vis des items qu’ils décrivent. Pour cela nous avons défini une nou-
velle typologie composée de deux classes d’attributs : les attributs indépendants et les attributs
dépendants.

Définition Attributs indépendants : caractérisés par un nombre stable de valeurs potentielles
indépendamment du nombre d’items. Cette typologie d’attribut est généralement utilisée pour
découper les items en groupe d’appartenance. Le sexe, I’état civil, le pays de naissance, le genre
d’un film ou la catégorie d’un livre sont des exemples d’attributs indépendants. On voit bien
que le nombre de leurs valeurs (descripteurs) possibles ne varie avec le nombre d’items qu’ils
décrivent.

Définition Attributs dépendants : caractérisés par un nombre de valeurs potentielles variant
selon le nombre d’items qu’ils décrivent. Les acteurs, les réalisateurs d'un systéme de recom-
mandation de films, ’artiste d’un systéme de recommandation de musique sont des exemples
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d’attributs dépendants. Ainsi, plus une base contiendra de films, plus le nombres d’acteurs sera
élevé, de méme pour les auteurs d’'une base de données de livres.

L’adaptation du profil sémantique des utilisateurs par attribut peut varier en fonction de la
classe de 'attribut. En effet, pour les attributs dépendants, I'ajout de nouveaux items peut influer
sur le modéle sémantique des utilisateurs par attribut et nécessiter par conséquent des adaptations
assez fréquentes. Pour les attributs indépendants, vu que le nombre de leurs descripteurs est
stable, le profil sémantique des utilisateurs par attribut est moins sensible a I'arrivée de nouveaux
items.

3.4.3 Apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs par attribut

Définir le profil sémantique par attribut d’un utilisateur u revient & déterminer I'importance
de chaque descripteur f; de l'attribut A pour 'utilisateur u & partir de ses appréciations pour
les items décrits par le descripteur f;. Formellement, il s’agit de déterminer une agrégation sur
tous les items notés par u et décrits par le descripteur f; de A.

Vu e U, qa(u, fi) = aggr vy (3.10)
’iGIflﬂIu

Iy, est I'ensemble des items décrits par le descripteur f;, qa(u, f;) définit 'importance du
descripteur f; pour 'utilisateur u. Par exemple, dans un systéme de recommandation de films,

I'importance du descripteur action de 'attribut genre pour un utilisateur u est égale a :

Qgenre(u, action) = aggr — vy,. (3.11)
ie[action qu

Le probléme revient alors & déterminer la fonction d’agrégation. Elle peut étre définie soit
par une simple fonction telle que la moyenne, soit en utilisant des fonctions mathématiques
plus élaborées, soit en utilisant des fonctions spécifiques par utilisateur issues de ’apprentissage
automatique et de la théorie d’approximation.

Pour chaque classe d’attributs nous proposons des approches différentes pour construire le
modéle sémantique par attribut. Ainsi pour les attributs indépendants, nous proposons des ap-
proches issues de ’apprentissage automatique, pour les attributs dépendants nous proposons
des approches issues du domaine de la recherche et du filtrage d’information [Salton, 1989;
Bezdek, 1981]. Une description détaillée des approches proposées pour la construction des mo-
deles sémantiques des utilisateurs par attribut (MSUA), pour les attributs indépendants est
donnée dans le chapitre [4] et pour les attributs dépendants est donnée dans le chapitre [5]

Le modéle sémantique des utilisateurs par attribut (M SUA) pour un attribut pertinent A

est alors modélisé par une matrice @) A bl les utilisateurs en ligne et les descripteurs D4 de
DA

l'attribut A en colonne défini par 'équation [3.12]

Qa = (q(u, d)) (u=1..U,d=1..1D4]) (3.12)

q(u,d) représente I'importance du descripteur d pour l'utilisateur u. Pour les attributs dé-
pendants, et vu que le nombre de leurs descripteurs est élevé pouvant méme dépasser le nombre
d’items, la dimension de I'espace D 4 doit étre réduite par rapport a celle de F4.
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3.5 Recommandation

Comme nous 'avons déja dit, le modeéle sémantique des utilisateurs (MSU) est utilisé pour
déterminer les similarités entre les utilisateurs. Les similarités sont utilisées pour déterminer les
N plus proches voisins de 'utilisateur courant dans un algorithme de filtrage collaboratif basé
sur les utilisateurs [Resnick et al., 1994].

3.5.1 Détermination des plus proches voisins

Le profil sémantique de 'utilisateur u (PSU,) est représenté par la ligne d’indice u de la
matrice () modélisant le modeéle sémantique des utilisateurs (MSU). Le calcul de la similarité
entre deux utilisateurs revient alors & calculer la corrélation entre leurs deux profils sémantiques.
Nous avons vu dans la section les mesures les plus répandues pour calculer la similarité
entre les utilisateurs dans un algorithme de filtrage collaboratif basé sur les voisins. La mesure de
corrélation de Pearson est en téte de liste. Le Cosinus est également utilisé, mais on lui reproche
de ne pas faire la distinction entre les jugements des utilisateurs, ce qui n’est pas le cas pour la
mesure de Pearson puisque elle permet d’ajuster les différentes évaluations.

Dans notre cas, le profil sémantique de 'utilisateur u (PSU,,) modélise 'importance des des-
cripteurs (éventuellement latents) pour 'utilisateur u. L’ajustement des évaluations est effectué
lors de 'apprentissage des modéles sémantiques des utilisateurs par attributs pour les attributs
pertinents. Pour cette raison, nous avons opté pour le Cosinus comme mesure de calcul de la
corrélation entre deux utilisateurs u et v comme le définit la formule (3.13]).

PSU, e PSU,
HP§UH HP§UU

sim(u, v) = cos(PSUy, PSU,) = (3.13)

3.5.2 Calcul des prédictions des votes

Pour calculer la prédiction de la valeur du vote d’un item ¢ non observé par l'utilisateur
courant u,, nous avons appliqué la formule (2.5)) en ne conservant que les N plus proches voisins.
La similarité entre u et u, étant déterminée dans notre cas a partir de leur profils sémantiques

en appliquant la formule (3.13).

Le calcul des prédictions est exécuté en temps réel lors de la connexion de I'utilisateur courant
uq au e-service. Ainsi, les mises & jours de son profil usage PUU,,, seront immédiatement prises
en compte lors du calcul des prédictions.

En fonction des besoins de ’application, il est possible de recommander & I'utilisateur courant
Ugq, soit une liste Top-N des IV items les plus pertinents, c¢’est-a-dire ayant les plus grandes valeurs
de prédiction, soit de recommander tous les items triés par ordre décroissant de pertinence
accompagnés de leur prédiction. Un item ¢ est jugé pertinent pour un utilisateur wu, si la valeur
de sa prédiction (pred(u,i)) est supérieure ou égale & un seuil donné vs € V. Le seuil vy est une
valeur parmi les valeurs possibles d’un vote.
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FIGURE 3.3 — User Semantic Collaborative Filtering (USCF)

3.6 Synthése de USCF

Le systéme de recommandation hybride, User Semantic Collaborative Filtering (USCF), que
nous proposons est représenté par un systéme unifié intégrant les informations sémantiques pou-
vant étre extraites & partir de la description des items dans un algorithme de filtrage collabo-
ratif. Nous nous sommes intéressés dans ce travail a modéliser I'intérét que porte 'utilisateur
au contenu décrivant les items et leurs influences sur ses préférences en modélisant un nouveau
profil utilisateur : le Modéle Sémantique des Utilisateurs. Ce modéle est par la suite utilisé dans
un algorithme de recommandation collaborative basée sur les utilisateurs pour déterminer les
plus proches voisins de chaque utilisateur.

La solution que nous proposons est une approche basée sur un modéle. L’apprentissage du
modéle sémantique des utilisateurs est effectué en mode offline, le calcul des prédictions des
votes est quant a lui effectué en temps réel lors de I'interaction de 1'utilisateur courant avec le
e-service (voir figure . Pour réduire la complexité temporelle du calcul de la prédiction des
votes, la détermination des plus proches voisins de chaque utilisateur est effectuée également en
mode offline en ne conservant que les k plus proches d’entre eux.

L’apprentissage du Modéle Sémantique des Utilisateurs (MSU) est décomposé en L processus
totalement parallélisables exécutés en mode offiine. Chaque processus correspondant & 1’appren-
tissage d’'un Modéle Sémantique des Utilisateurs par Attribut (MSUA) relatif & un attribut
pertinent.

Deux classes d’attributs ont été identifiées, les attributs dépendants et les attributs indépen-
dants en fonction du lien existant entre le nombre de leurs descripteurs et le nombre d’items
qu’ils décrivent. Pour chaque classe d’attributs, nous proposons des méthodes appropriées pour
I'apprentissage du Modéle Sémantique des Utilisateurs par Attribut (MSUA). Les chapitres [4] et
présentent respectivement nos solutions pour les attributs indépendants et pour les attributs
dépendants.
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3.6.1 Points forts

Comme nous ’avons mentionné plus haut, notre approche doit faire face au probléme de la
sensibilité aux données manquantes et au probléme du passage & 1’échelle liés & 'utilisation de
Palgorithme de filtrage collaboratif basé sur les voisins.

Données manquantes :  dans sa version standard, l'algorithme de filtrage collaboratif utilise
la matrice des votes (Mwv) pour calculer la similarité entre les utilisateurs. La matrice des votes
étant une matrice creuse avec un taux de valeurs manquantes avoisinant les 95% (comme c’est
le cas du jeux de données MovieLens [MovieLens, 2014]), il n’est par conséquent pas possible
de calculer la similarité entre tous les utilisateurs, d’ott I'incapacité de 'algorithme & fournir des
recommandations pour les utilisateurs n’ayant pas d’items en commun avec assez d’utilisateurs.
Dans notre approche, nous utilisons le modéle sémantique des utilisateurs, représenté par la ma-
trice @), pour calculer la similarité entre les utilisateurs. Le probléme des données manquantes
est alors traité en augmentant la densité de la matrice @, et ce, en réduisant la dimension de
I’espace D des descripteurs, c¢’est-a-dire en réduisant le nombre de colonnes de Q. Afin de conser-
ver l'indépendance des différents Modéles Sémantiques des Utilisateurs par Attribut (MSUA),
réduire la dimension du Modéle Sémantique des Utilisateurs (MSU) revient a réduire la dimen-
sion de chaque MSUA le composant, c’est-a-dire réduire le nombre de descripteurs décrivant
I’attribut qui lui est associé. Différentes méthodes de réduction sont proposées, principalement
pour les attributs dépendants (voir chapitre . [’augmentation de la densité du modéle séman-
tique des utilisateurs a pour effet de réduire le taux de données manquantes permettant ainsi, la
détermination des similarités entres des utilisateurs ayant trés peu d’items en commun.

Passage a 1’échelle : il est traité & quatre niveaux lors de la construction du profil sémantique
des utilisateurs. Premiérement, en ne sélectionnant que les attributs pertinents. Deuxiémement,
par le découpage du profil sémantique des items par attribut, ainsi, la construction du Modéle Sé-
mantique des Utilisateurs (MSU) est décomposée en L processus, chacun construisant un Modéle
Sémantique des Utilisateurs par Attribut (MSUA). Troisiémement, en parallélisant le processus
d’apprentissage du MSU, chaque MSUA est construit de maniére indépendante. Quatriémement,
en réduisant la dimension du modéle sémantique des utilisateurs par attribut. Par ailleurs, la
complexité des calculs due aux calculs des similarités entre les utilisateurs est également traitée,
d’une part, en réduisant la dimension du modéle sémantique des utilisateurs (MSU), et d’autre
part, en ne conservant que les k plus proches voisins de chaque utilisateur. Ainsi, lors de ’étape
de calcul des prédictions des votes de I'utilisateur courant, seuls ses k plus proches voisins seront
pris en compte.

Diversité des approches : il est possible d’appliquer des méthodes différentes pour la
construction des Modele sémantique des Utilisateurs par Attribut (MSUA) en appliquant pour
chaque attribut ou type d’attribut la méthode la plus adéquate.

Adaptation et mise a jour : [l'adaptation et la mise & jour du modéle sémantique des
utilisateurs (MSU) peuvent se faire de fagon partielle. La fréquence de 'adaptation du modéle
sémantique des utilisateurs par attribut (MSUA) peut varier en fonction de la méthode choisie
et de la nature de ’attribut.
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3.7 Evaluation

Lorsqu’un systéme de recommandation est développé, il est important d’étre en mesure d’éva-
luer son fonctionnement et sa capacité a répondre aux objectifs qui lui ont été fixés. Un algo-
rithme de recommandation a pour objectif d’améliorer 1'utilité d’un e-service vis-a-vis de ses
utilisateurs en augmentant leur satisfaction. Ainsi, mesurer la satisfaction des utilisateurs en
terme de recommandation représente un critére d’évaluation important pour tout algorithme de
recommandation. Pour évaluer notre approche, nous avons opté pour le mode d’évaluation offline
(voir section [1.3)). Ce mode d’évaluation consiste a tester le systéme sur des données offline a la
place de données en ligne. En plus du fait qu’elle soit plus simple & mettre en ceuvre que 1’éva-
luation en ligne, I’évaluation offline permet également de comparer les performances de plusieurs
algorithmes de recommandations de fagon objective.

Le principe de fonctionnement de 1’évaluation offline est inspiré de ’approche utilisée dans le
domaine de la fouille de données. Le jeu de données initial est partagé en deux parties distinctes,
I'une dédiée a l'apprentissage qu’on appellera jeu apprentissage et I'autre a ’évaluation qu’on
appellera jeu test (voir section [1.3.2)).

Dans cette section, nous présentons a la section [3.7.1] les jeux de données sur lesquels nous
avons expérimenté notre approche, puis a la section les algorithmes de recommandation
avec lesquels nous avons comparé les performances de notre approche, en fin, a la section [3.7.3]
les critéres d’évaluation que nous avons utilisés pour mesurer les performances d’un algorithme
de recommandation.

3.7.1 Jeux de données

Pour I'évaluation de notre approche, nous avons utilisé le jeu de données de MovieLens mis a
la disposition de la communauté des chercheurs par le groupe de recherche GroupLensm Movie-
Lens compte parmi les jeux de données les plus utilisés par la communauté des chercheurs dans
le domaine des systémes de recommandation. Nous avons utilisé deux jeux parmi les 3 jeux de
données proposés par MovieLens (voir section , MovieLens100K qui contient en plus des
votes des utilisateurs la description des genres de chaque film, c’est pour cette raison que nous
’avons utilisé dans nos premiéres publications [Ben Ticha et al., 2011b; Ben Ticha et al., 2011al
pour expérimenter la construction du profil sémantique des utilisateurs sur 'attribut genre. Le
jeu de données MovieLens1M a été utilisé dans le reste de nos publications |[Ben Ticha et al., 2012;
Ben Ticha et al., 2013; Ben Ticha et al., 2014; [Ben Ticha et al., 2015] pour expérimenter d’autres
attributs sur les films. Ces jeux ont été utilisés pour représenter les données issues de ’analyse des
usages c’est-a-dire les données permettant la construction de la matrice des votes des utilisateurs
M.

Pour les données sur le contenu des items, plusieurs sources ont été utilisées en fonction des
attributs des films. Les attributs décrivant les films que nous avons expérimentés sont genre et
origine pour les attributs indépendants, réalisateur, acteurs et Tag pour les attributs dépendants,
Mot Clé pour décrire les synopsis des films résultat d’une indexation. Seul I'attribut genre du
film est disponible dans les jeux de MovieLens. Le jeu de données HetRec2011|§ [HetRec2011,
2011] qui relie les films du jeu de données MovieLens10M avec leur page web correspondante dans

27. http ://www.grouplens.org/
28. http ://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/
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Internet Movie Database (IMDDb) [IMDB, 2014] et Rotten Tomatoes movie review systemslﬂ a
été utilisé pour extraire les informations sur les attributs origine, réalisateur, acteur et Tag des

films. Pour attribut mot clé, nous 1’ avons extrait a partir de la base des films IMDb [IMDB,
2014].

3.7.1.1 Jeu MovieLens100k

Le jeu MovieLens100k est composé de 100000 votes entiers définis sur une échelle de 1 & 5.
Les votes sont explicites, et horodatés, attribués par 943 utilisateurs a 1682 films, tout utilisateur
a évalué au moins 20 films. Le taux de valeurs manquantes est de 'ordre de 95%. Les films sont
décrits par leur genre, 18 genres sont définis.

Le partage entre apprentissage et test est fait selon la proportion 80/20, c’est-a-dire que
80% des votes de chaque utilisateur sont utilisés pour I'apprentissage et 20% pour le test. Le
découpage apprentissage test est réalisé de deux maniéres différentes : aléatoire ou en utilisant
I'’horodatage. Pour le partage aléatoire, le jeu offre 5 découpages différents (ul a u5) pour une
validation croisée (voir la section|1.3.2]). Dans les expérimentations utilisant le jeu MovieLen100k
nous avons utilisé la validation croisée, soit les 5 découpages proposés et nous avons calculé la
moyenne des résultats obtenus par chaque découpage.

3.7.1.2 Jeu MovieLens1M

Le jeu MovieLens1M est composé de 992071 votes entiers définis sur une échelle de 1 a 5.
Les votes sont également horodatés attribués par 6040 utilisateurs & 3952 films, chaque utilisa-
teur a évalué au moins 20 films. Contrairement au jeu MovieLens100k, le nombre d’utilisateurs
est largement supérieur au nombre d’items dans le jeu MovieLens1M. Comme nous ’avons déja
mentionné, les données sémantiques sont extraites a partir du jeu de données HetRec2011 |He-
tRec2011, 2011] et de la base de données des films IMDDb [IMDB, 2014].

Une opération de filtrage a été réalisée sur les films pour ne conserver que ceux ayant des
valeurs pour les attributs Genre, Origine, Réalisateur et Acteur. Parmi ces films, seuls les films
ayant 20 votes ont été sélectionnés. Nous avons ainsi obtenu un jeu de données constitué de 3552
films et 6020 utilisateurs.

La liste des attributs que nous avons expérimentés est constituée de :

Attribut indépendant :

Genre : décrit les genres des films, chaque film peut avoir plusieurs genres. Les films du jeu
Movielens1M sont décrits par 19 genres.

Origine : représente le pays origine du film. Chaque film a une seule origine. Aprés I'opé-
ration de filtrage 44 origines ont été retenues.

Attribut dépendant :

Réalisateur : contient 1825 réalisateurs de films différents.

29. http ://www.rottentomatoes.com

72



3.7, Evaluation

Acteur : décrit les acteurs des films, chaque acteur est défini par un rang indiquant 1'im-
portance de son role dans le film. Seuls les acteurs de rang 1 et 2 ont été retenus. Aprés
I’opération de filtrage 4237 acteurs ont été retenus.

Tag : représente les annotations des utilisateurs. Chaque film est décrit par le nombre d’oc-
currences de chaque annotation. Il est & noter, que seuls 2953 films ayant 20 votes parmi
les 3952 sont annotés. Le jeu de données est alors constitué de 4184 annotations attribuées
a 2953 films évalués par 5951 utilisateurs.

Item non structuré : les films sont décrits par un ensemble de termes représentant des mots
clés. Les mots clés sont le résultat d’une indexation appliquée sur les synopsis des films. Nous
avons récupéré ces mots clés a partir de la base de données des films IMDb. Le nombre de mots
clés décrivant les films du jeu MovieLens1M s’éleve & 35050.

mot clé : en raison du probléme de passage a ’échelle, nous avons appliqué un filtre en ne
conservant que les mots clés apparaissant dans au moins 6 films. Le nombre de mots clés
est alors passé & 6840 décrivant 3544 films évalués par 6020 utilisateurs. Dans tout ce qui
suit, les mots clés seront considérés comme des attributs dépendants vu que leur nombre
est étroitement li¢ au nombre d’items.

Nous avons réalisé un découpage apprentissage test selon la proportion 80/20 en se basant sur
I’horodatage (timestamp exprimé en seconde). Pour ce faire, nous avons trié les votes de chaque
utilisateur par ordre croissant du timestamp. Les 80% premiers votes de chaque utilisateur ont
été ajoutés a la base d’apprentissage, les 20% des votes restant a la base de test. Ainsi, pour
chaque utilisateur, les votes de la base de test sont ultérieurs a ceux de la base d’apprentissage.

3.7.2 Comparaison des performances de notre systéme USCF

Nous avons comparé notre systéme de recommandation hybride (USCF) a une approche basée
sur 1'usage, & une approche basée sur le contenu et a une approche hybride.

Approche basée sur 'usage

Nous avons évalué notre approche par rapport aux deux standards des systémes de recom-
mandation collaboratifs, & savoir le filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs |Resnick et al.,
1994] et le filtrage collaboratif basé sur les items [Sarwar et al., 2001].

Le filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs (User Based Collaboratif Filtering UBCF) :
calcule la prédiction des votes en se basant sur la similarité entre les utilisateurs calculée a partir
de leur profil usage. Le principe de cet algorithme a été introduit dans la section 2.1.1.1] Nous
avons appliqué la formule pour calculer la prédiction des votes. Le coefficient de Pearson
(voir formule (2.11))) a été utilisé pour calculer la similarité entre les utilisateurs. Dans toute la
suite de ce manuscrit, cet algorithme sera désigné par UBCF.

Le filtrage collaboratif basé sur les items (Item Based Collaboratif Filtering IBCF) :
calcule la prédiction des votes en se basant sur la similarité entre les items calculée a partir de
leur profil usage. Le principe de cet algorithme est décrit dans la section La formule
a été utilisée pour calculer la prédiction des votes. La similarité entre les items a été calculée en
utilisant le cosinus ajusté (voir formule page . Dans toute la suite de ce manuscrit, cet
algorithme sera désigné par IBCF.
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Approche basée sur le contenu

Nous avons comparé notre algorithme & une approche basée sur le contenu appliquant 1’algo-
rithme des plus proches voisins (voir section page . Le principe de I’algorithme traduit
I’idée de base du filtrage basé sur le contenu. Pour recommander des items pertinents & un utili-
sateur u,, on commence par déterminer la liste de ses items préférés (ayant un vote supérieur ou
égal & un seuil donné), pour le jeu MovieLens, la valeur du vote seuil est égale a 4. Pour chaque
item préféré de u,, on détermine ses k plus proches voisins parmi les items qui lui sont inconnus
(non observés). Parmi tous les plus proches voisins on recommande les Top-N de la liste. Dans
toute la suite de ce manuscrit, cet algorithme sera désigné par CB pour (Content Based).

Approche Hybride

Nous avons défini un algorithme se basant sur le méme principe que notre approche sauf
que le modéle sémantique des utilisateurs est construit sur la base de la moyenne des votes de
I'utilisateur. Ainsi, le profil sémantique d’un utilisateur est défini par la formule dans
laquelle la fonction d’agrégation n’est autre que la moyenne des votes de I'utilisateur. Dans toute
la suite de ce manuscrit, on utilisera le terme Moyenne pour désigner cet algorithme.

3.7.3 Critéres d’évaluation

Pour évaluer les performances d’un algorithme de recommandation nous avons mesuré deux
aspects importants. Le premier concerne la pertinence des recommandations pour 'utilisateur &
travers la mesure de la précision des recommandations (voir section . Le second, la qualité
des recommandations a travers la diversité des recommandations fournies (voir section .

Précision des recommandations

La mesure de la précision d’un systéme de recommandation reste le critére dominant lors de la
comparaison des performances de plusieurs systémes de recommandation |[Herlocker et al., 2004}
Shani and Gunawardana, 2011]. Nous rappelons que la précision mesure la capacité d'un sys-
téme de recommandation & prédire des recommandations pertinentes pour ses utilisateurs. Il
peut s’agir de mesurer le potentiel du systéme & prédire la valeur d’un vote, ou & prédire une
liste de recommandations pertinentes.

Précision de la prédiction des votes : nous avons mesuré la précision en utilisant la Ra-
cine de 'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) (voir la formule . Cette mesure est devenue
la mesure de référence surtout aprés son utilisation dans le challenge de Netflix [Bennett and
Lanning, 2007] pour la recommandation de films. Elle est utilisée pour les algorithmes de re-
commandation qui calculent la prédiction des votes. C’est le cas de notre approche USCF, et
des deux algorithmes de filtrage collaboratif UBCF et IBCF. Elle mesure la racine carrée de la
moyenne des écarts entre un vote prédit et son correspondant dans le jeu test. Plus la RMSE est
petite, meilleure est la précision des prédictions.

Précision des recommandations d’une Top-N liste : Plusieurs systémes de recommanda-
tion ne calculent pas la prédiction de la valeur d’un vote mais recommandent plutdt & 'utilisateur
courant une liste contenant N items susceptibles de 'intéresser, on parle alors de recommanda-
tion Top-N, c’est le cas de 'algorithme de filtrage basé sur le contenu CB. La précision d’une
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liste (voir formule ([1.5))) mesure la proportion des recommandations réellement pertinentes pour
I'utilisateur courant wu, parmi les items recommandés dans la Top-N liste. Pour comparer les
performances de notre systéme par rapport a 'algorithme CB, nous avons mesuré la précision
des recommandations d’une Top-N liste. La liste Top-N de USCF est constituée des N items
parmi ’ensemble des items pertinents & recommander ayant les plus grandes valeurs de votes
prédits. Un item est pertinent si sa valeur de vote prédit est supérieure ou égale a un seuil de
vote donné. Pour la base MovieLens le seuil est égal a 4. Plus la précision est élevée, meilleure
est la pertinence des recommandations.

Diversité des recommandations

Elle mesure la capacité du systéme a offrir une liste de recommandations diversifiées (voir
section . La diversité est le point fort des algorithmes de filtrage collaboratif basés sur la
mémoire et plus particuliérement ceux basés sur les utilisateurs (UBCF). Elle est cependant le
point faible des algorithmes basés sur le contenu.

La diversité est appliquée sur une Top-N liste de recommandations en se basant sur la simi-
larité entre les items la composant, les items étant comparés selon leur contenu. Pour évaluer la
diversité, nous avons mesuré la Dissimilarité Intra Liste (DIL) (voir la formule |1.13)) qui somme
les dissimilarités entre les paires d’items de la Top-N liste par utilisateur et calcule par la suite
la moyenne sur tous les utilisateurs. Les items de la Top-N liste sont représentés par les trois
attributs Genre, Origine et Réalisateur et le Cosinus est utilisé pour mesurer la similarité entre
deux items. Plus la DIL est élevée, meilleure est la diversité des recommandations.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté ’architecture générale de notre approche User Seman-
tic Collaboratif Filtering (USCF). L’originalité de USCF se situe au niveau de la construction du
modeéle sémantique des utilisateurs (MSU). Pour ce faire, nous avons défini la notion d’attribut
pertinent : attribut influant dans la discrimination des items par les utilisateurs. Nous avons
également défini deux classes d’attributs : les attributs dépendants et les attributs indépendants.
La construction du modele sémantique des utilisateurs (MSU) est alors un processus modulable
par attribut pertinent. Ainsi, un modéle sémantique des utilisateurs par attribut (MSUA) est
construit pour chaque attribut pertinent. Une approche spécifique par classe d’attribut est utilisée
pour la construction du MSUA. Pour les attributs indépendants nous proposons des approches is-
sues de 'apprentissage automatique, pour les attributs dépendants nous proposons des approches
issues de la recherche et filtrage d’informations [Bezdek, 1981|. Les deux chapitres suivants sont
entiérement consacrés & la présentation des approches utilisées pour les attributs indépendants
(chapitre 4 et pour les attributs dépendants . Les différentes approches ont été expérimentées
sur des données réelles issues des jeux de données MovieLens100K et MovieLens1M.

Nous serons amenés dans les chapitres suivants a utiliser les notions que nous avons définies
dans ce chapitre. Nous utiliserons parfois leurs sigles pour y faire référence. Pour simplifier la
lecture, tous nos sigles obéissent a la méme logique, a savoir : M pour désigner Modéle ou Matrice,
S pour le terme Sémantique, I pour Item, U pour utilisateur ou Usage et P pour profil. Ainsi,
MSU désigne le Modéle Sémantique des Utilisateurs, PUU désigne le Profil Usage des Utilisateurs,
PSA; désigne Profil Sémantique par Attribut de I'item i et PSI le Profil Sémantique des Items.
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Nous rappelons par ailleurs, que la signification de tout symbole ou sigle utilisé est décrite dans
La liste des notations présentée au début de ce manuscrit.
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Chapitre 4

Clustering pour 'apprentissage du
modéle sémantique des utilisateurs

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté I’architecture générale de notre systéme de
recommandation hybride User Semantic Collaboratif Filtering (USCF). USCF est constitué d’un
composant chargé de la personnalisation et d’un autre chargé de la recommandation. Au niveau
de la personnalisation, nous avons défini un nouveau profil utilisateur le Modéle Sémantique des
Utilisateurs (MSU) (voir section [3.4). Le MSU est construit a partir des différents MSUA asso-
ciés & chaque attribut représentant I’ensemble des items a recommander. On rappelle que MSUA
signifie le modéle sémantique des utilisateurs par attribut, il représente le profil sémantique des
utilisateurs pour un seul attribut (voir section [3.4.3).

Dans ce chapitre, nous présentons nos solutions pour la construction du Modéle sémantique
des utilisateurs par attribut (MSUA) pour les attributs indépendants. Nous rappelons, qu’un at-
tribut indépendant est un attribut dont le nombre de descripteurs (valeurs possibles) est stable
et ne varie pas en fonction du nombre d’items. C’est-a-dire que le nombre de valeurs possibles
pour un tel attribut est généralement trés inférieur au nombre d’items (voir section . Nous
rappelons également que le MSU est utilisé pour calculer la similarité entre les utilisateurs. Si-
milarité qui sera par la suite utilisée pour calculer la prédiction des votes de I'utilisateur courant
et faire de la recommandation. Le calcul des prédictions de votes pour 'utilisateur courant est
effectué en appliquant l’algorithme de filtrage collaboratif des N plus proches voisins (voir sec-
tion . Dans toutes les expérimentations que nous présenterons dans ce chapitre, le MSU ne
sera composé que d'un seul modéle sémantique des utilisateurs par attribut (MSUA), celui cor-
respondant a ’attribut traité.

Nous commencerons par présenter & la section le principe général de notre approche
qui repose sur l'application d’un clustering sur I’ensemble des items représentés par leur profil
usage. Nous présenterons par la suite, a la section un bref apercu de quelques méthodes de
clustering non hiérarchiques, expliquant la motivation de notre choix pour la méthode K-Means
et sa variante en clustering flou, la méthode Fuzzy C-Means. La section sera consacrée a la
description de notre solution, qui a fait I'objet de deux publications (|Ben Ticha et al., 2011b;
Ben Ticha et al., 2011a), pour la construction du MSUA en appliquant un clustering flou, suivie
d’une étude expérimentale pour I’évaluation de la solution sur 'attribut Genre du jeu de données
MovieLens. La section détaillera la solution, qui a été publiée dans |[Ben Ticha et al., 2012],
pour la construction du MSUA en appliquant un K-Means, elle sera également suivie d’une
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FIGURE 4.1 — Apprentissage du MSUA par clustering

étude expérimentale sur lattribut Origine des films. Enfin, une conclusion cléturera le chapitre
en synthétisant tout ce qui a été présenté et en commentant les résultats obtenus.

4.1 Principe général

Soit A un attribut, F4 la liste de ses descripteurs, f; le descripteur d’indice j dans Fjy.
Comme nous I'avons vu dans la section [3.3] un item ¢ de I est modélisé par son profil usage
PUI; (voir formule )7 et par son profil sémantique par attribut PSA;, (voir formule )
Le profil usage est défini dans I’espace des utilisateurs U et le profil sémantique par attribut est
défini dans ’espace des descripteurs F)4 de 'attribut A. Par ailleurs, chaque ligne d’indice ¢ de la
matrice sémantique des items par attribut MSTA, (voir formule correspond a la transposé
du vecteur profil sémantique par attribut PSA;, de 'item i.

Par ailleurs, et afin de tenir compte de la différence de jugement dans les votes des utilisa-
teurs (tous les utilisateurs ne notent pas les items de la méme fagon (voir section ), tout
item i de I sera représenté par son profil usage ajusté PUIa; (voir formule au lieu de PUI;.
Dans toute la suite de ce chapitre, le profil usage d’un item correspondra & son profil usage ajusté.

Nous rappelons par ailleurs, que le modéle sémantique des utilisateurs par attribut MSUA
est représenté par la matrice Q 4 (ULIDAD (voir formule (3.12))). D4 étant la liste des descripteurs
éventuellement latents de l'attribut A décrits dans la dimension des utilisateurs. Chaque des-
cripteur de D 4 est défini par un vecteur colonne de la matrice @ 4. On notera par K4 = |D 4| la

dimension du MSUA.
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Etant donné que le nombre de descripteurs d’un attribut indépendant est stable et ne varie
pas en fonction du nombre d’items, I’idée est de partitionner ’ensemble des items représentés par
leurs profils usages en clusters. Chaque cluster Cy étant étiqueté par un descripteur fy de Fjy.
Chaque cluster Cj est initialement constitué des items décrits par le descripteur f; qui lui est
associé. Apres I'exécution d’un algorithme de clustering, on obtient une partition C4 contenant
K4 clusters, chaque cluster d’indice d € [1, K4] est représenté par son centre défini par le
vecteur centreq = (centreg(u))=1..|u|)- Les K 4 centres représentent en fait K 4 variables latentes
modélisant I'attribut A et définis dans I'espace U des utilisateurs. Par conséquent, I'attribut A
est modélisé par K 4 descripteurs latents, chaque descripteur étant modélisé par le vecteur centre
centreg défini dans I'espace des utilisateurs U. La matrice @ 4 modélisant MSUA est construite
alors a partir des K 4 vecteurs centres comme le définit I'équation[4.1] La liste D4 des descripteurs
latents de A est alors constituée des vecteurs centres des K 4 clusters.

Qa= ((Q(Uad)))(u:l..\U\,d:l..|DA|) = (Centred(u))(uzl..|U\,d:1..KA) (4.1)

La figure illustre le principe de construction du modéle sémantique des utilisateurs par
attributs (MSUA) pour l'attribut indépendant A. Nous avons représenté les données manquantes
de la matrice des votes M, par ‘7. Le nombre de descripteurs latents |D 4| modélisant le MSUA
est égal au nombre de clusters K 4.

La question qui se pose alors est quelle(s) méthode(s) de clustering utiliser ? la section
étudie quelques méthodes de clustering et présente celles que nous avons choisies.

4.2 Quelle méthode de clustering utiliser ?

4.2.1 Apercu sur les principales méthodes de clustering

Un algorithme de clustering cherche a faire émerger la structure d’un ensemble de données
en déterminant des groupes d’éléments proches selon des relations de distances pré-établies [Jain
et al., 1999]. Le but est de partitionner un ensemble de données D = {Dy,..., D,,} en K sous-
ensembles (ou clusters) C' = {C1, ..., Cy} tels que :

Vie{l,. ,K},Ci£0
Viome{l,...,K}?,CiNCp =0

. (4.2)
U, =bD
=1

De trés nombreuses méthodes de clustering, dont un état de 1’art est donné dans [Berkhin,

2006, ont été proposées dans la littérature, chacune présentant des caractéristiques propres

qui la rendent plus ou moins adaptée a telle ou telle application. Une étude intéressante sur

I'utilisation des méthodes de clustering dans le domaine du filtrage de I'information est donnée

dans |[Lamprier, 2008|. On distingue les méthodes hiérarchiques [Johnson, 1967|, dont le prin-

cipe est de créer un arbre dans lequel chaque nocud correspond & un cluster regroupant des
clusters de plus bas niveau pour fournir une hiérarchie représentative de la structure du jeu
de données concerné, des méthodes non-hiérarchiques (ou Flat Clustering) qui ne produisent
qu’un seul niveau de clusters. Le principal avantage des méthodes hiérarchiques est qu’elles ne
nécessitent pas la détermination du nombre de clusters a priori [Willett, 1988], contrairement
aux méthodes non-hiérarchiques qui requiérent bien souvent 'instanciation d’'un grand nombre
de parameétres (nombre de clusters, taille des clusters, critéres d’optimisation, etc...). Toutefois,
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ces méthodes présentent elles aussi leurs avantages : les partitions obtenues sont généralement
de meilleure qualité que les partitions que 'on peut extraire d’une hiérarchie pour un nombre
de groupes donné |Tufféry, 2005|. Par ailleurs, les méthodes non-hiérarchiques sont générale-
ment bien plus rapides que les méthodes hiérarchiques surtout si K <<< D |Rocchio, 1966
Xu and Wunsch, 2005]. Néanmoins, une limite bien connue de ces méthodes est que leur parti-
tion finale dépend souvent de la partition initiale [Salton and Wong, 1978|.

Nous rappelons que notre objectif est de partitionner un ensemble d’items en sous-ensembles
d’items dont chaque cluster de la partition initiale est constitué des items décrits par un descrip-
teur de F'4. Le nombre de clusters sera alors égal au nombre de descripteurs de A. Comme A est
un attribut indépendant, alors le nombre de ses descripteurs est trés inférieur au nombre d’items
& partitionner. Les méthodes de clustering non-hiérarchiques sont plus adaptées & notre problé-
matique, c¢’est pourquoi nous nous limiterons dans ce qui suit a la présentation des méthodes de
clustering non-hiérarchiques.

L’idée centrale de la plupart des méthodes de clustering non-hériachiques consiste a choisir
une partition initiale de 'ensemble de données (ici les items) que ’on transforme itérativement en
réalisant des réaffectations d’appartenance aux groupes tant que de telles opérations permettent
d’optimiser un ou plusieurs critéres donnés [Anderberg, 1973|. Les méthodes de clustering non-
hiérarchiques ont recours a des heuristiques pour approximer la solution optimale. Une étude
récente détaillant les nombreuses méthodes de clustering non-hiérarchiques existantes se trouve
dans |Berkhin, 2006].

La méthode Single-Pass : certainement ’algorithme de clustering le plus rapide de tous,
'algorithme Single-Pass [Frakes and Baeza-Yates, 1992] ne nécessite qu’un seul examen de chaque
élément pour décider de son affectation dans un cluster donné. Le principe est trés simple : on
considére les éléments les uns aprés les autres pour décider s’ils doivent étre affectés au cluster
courant ou si I'on doit créer une nouveau groupe pour les y insérer. Pour chaque élément, la
décision est prise en fonction de sa distance au cluster courant. Cette méthode est loin d’étre
optimale puisque la partition obtenue est étroitement liée a I'ordre dans lequel sont examinés les
éléments [Zamir and Etzioni, 1998].

La méthode des Nuées Dynamiques : la méthode de clustering par Nuées Dynamiques
[Diday et al., 1982; [Kamber, 2006| est un exemple de méthode dite de "‘ré-allocation"’. Contrai-
rement & la méthode Single-Pass o1, ’on ne réalise qu'un seul passage, la méthode des Nuées
Dynamiques relance le processus d’affectation tant que des transferts d’éléments d’un cluster
dans un autre sont observés. La méthode vise & raffiner une partition initiale obtenue par une
méthode de clustering externe en réaffectant les éléments & des clusters différents. Un avantage
non négligeable de cette méthode par rapport a la méthode Single-Pass réside dans le fait que
la partition obtenue est indépendante de I'ordre dans lequel les éléments ont été considérés. De
plus, une certaine stabilité de la partition produite a été observée [Rasmussen, 1992|. Enfin, il est
4 noter que la méthode n’est que peu sensible a la métrique utilisée pour calculer les distances
entre objets [Schiitze and Silverstein, 1997].

La méthode K-Mean : la plus célébre des méthodes de clustering, la méthode K-Means
[MacQueen, 1967], cherche & produire une partition d’un ensemble d’objets qui minimise la dis-
tance des objets avec le centre du cluster qui les contient. L’objectif est de trouver I’ensemble

80



4.2. Quelle méthode de clustering utiliser ?

optimal de centres de clusters.

La méthode commence par choisir aléatoirement k (pour k clusters) points dans l'espace
vectoriel. Les points peuvent étre produits par une méthode externe. Ces points représentent des
prototypes de clusters. Tant que le processus n’a pas atteint une partition stable, la méthode
(ré)affecte les objets au cluster de leur plus proche prototype pour former les nouvelles partitions.
Les nouveaux centres des clusters constitueront les nouveaux points prototypes de la prochaine
itération. Il a été observé a plusieurs reprises que 1’algorithme converge rapidement vers une
partition satisfaisante dans la plupart des cas |[Kaufman and Rousseeuw, 2009|. Du fait de sa
simplicité et de ses performances, cet algorithme a été utilisé de maniére intensive durant ces
trois derniéres décennies dans le domaine de la recherche et filtrage d’information [Manning et
al., 2008|, il a également été employé dans les systémes de recommandation [Schafer et al., 2007;
Lops et al., 2011; |[Verma et al., 2013] pour traiter entre autres le probléme du passage a 1’échelle.

Une des principales difficultés que pose I'utilisation de la méthode K-means est la détermi-
nation du nombre k de clusters a produire. Néanmoins, de nombreuses approches, telles que la
méthode AIC (Akaike information criterion) ou la Gap Statistic [Kamber, 2006] proposent une
estimation automatique de ce nombre. De nombreuses variantes de cette méthode existent, no-
tamment la méthode Fuzzy C-Means [Bezdek, 1981] qui permet 'affectation possible d’un méme
élément a plusieurs clusters, on parle alors de clustering flou (Fuzzy clustering), la méthode QT
(Quality Threshold) [Heyer et al., 1999] qui n’impose pas de spécifier un nombre de clusters mais
se base sur la taille des clusters ou la méthode K-Medoid |[Kaufman and Rousseeuw, 2009] dont
les prototypes associés aux clusters sont des éléments de I’ensemble a partitionner (les Medoides)
plutét que des points de 1'espace vectoriel (ou centroides).

4.2.2 Notre choix

Nous avons opté pour la méthode K-Means comme algorithme de clustering pour construire
le MSUA. Les raisons sont en fait assez évidentes :

1. le K-Mean permet de partitionner un ensemble en sous-ensembles représentés par leur vec-
teur centre (centroide), dans notre approche on cherche a définir un représentant unique
pour chaque cluster, et le centre répond parfaitement & ce besoin.

2. il exige une étape d’initialisation au cours de laquelle est définie le nombre K de clusters
et leur centre respectif (les points prototypes).

3. comme toutes les méthodes de clustering non-hiérarchiques, la partition finale dépend de
la partition initiale. Or dans notre cas, ceci ne représente pas un inconvénient mais au
contraire un avantage puisque I’étape d’initialisation aura pour but d’orienter le clustering.

4. en plus de sa simplicité, il est considéré parmi les algorithmes les plus performants [Xu
and Wunsch, 2005 [Mingoti and Lima, 2006] en terme de complexité algorithmique, ce
qui explique son utilisation intense depuis une trentaines d’années essentiellement dans le
domaine de la recherche d’information [Manning et al., 2008].

4.2.2.1 Attribut multivalué et Attribut mono-valué

Soit A un attribut, Fa = {f1,..., fi, .-, fir,|} 12 liste de ses descripteurs et F4, I'ensemble des
descripteurs de A décrivant 'item 7. Nous rappelons que le profil sémantique par attribut de I'item
i pour l'attribut A est défini par le vecteur PSA;, (voir formule [3.8). L’élément d’'indice [ de
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PSA;, correspond au poids, poids;(fi), du descripteur f; dans l'item i. Dans toute la suite de ce
chapitre, le poids;() sera égal a la fonction présence;() telle que nous ’avons définie dans la section
(13.8) et plus particuliérement par la formule . Nous rappelons que présence;(f;), fi € Fa
indique si le descripteur f; décrit ou pas l'item 4, c’est-a-dire, que si f; € Fl, alors présence;( f;)
est égale & 1, 0 dans le cas contraire.

Définition (Attribut monovalué) un attribut A est dit monovalué, si & tout item ¢ de I ne peut
étre associé qu'une et une seule valeur de A. On parle aussi d’attribut & valeur atomique dans
d’autres domaines de recherche telles que les bases de données par exemple. Ainsi, chaque item
i de I est décrit par un et un seul descripteur de A. Le PSA;, = (poids;(f1))(=1.|r,|) pour un
attribut monovalué est alors défini par :

{ Jun et un seul f, € Fapoids;(fy) = 1.
V fi € Faet fi # fq, poids;(f;) = 0.

Plus simplement, lorsqu’un attribut A est monovalué, le vecteur profil sémantique par attribut
de l'item i, PSA;, contient un seul élément dont la valeur est égale a 1, tous les autres ont la
valeur zéro.

Définition (Attribut multivalué ) un attribut A est dit multivalué, si & un item ¢ de I peut étre
associé une ou plusieurs valeurs de A. Ainsi, un item ¢ peut étre décrit par plusieurs descripteurs
de A. Le PSA;, = (poidsi(fi))i=1.|r,) Pour un attribut multivalué est alors défini par :

. 1si fi€ FAi-
poids;(fi) = { 0 sinon.

Ainsi, le vecteur profil sémantique par attribut d’un item ¢ pour un attribut multivalué A, PSA
contient plusieurs éléments dont la valeur est égale a 1.

A

A titre d’exemple, le genre d’un film, la catégorie d’'un livre sont des exemples d’attributs
multivalués. L’origine d’un film, la cuisine d’un restaurant sont des exemples d’attribut monova-
lués.

Lorsqu’un attribut A est multivalué, un méme item peut étre décrit par plusieurs descripteurs
de A. Or comme nous I'avons déja mentionné, au démarrage de 1'algorithme de clustering, pour
la construction du MSUA, chaque cluster correspond & un descripteur de A. Ainsi, si Pattribut
est multivalué, et si un item est décrit par 3 de ses descripteurs alors il sera affecté aux trois
clusters correspondant & ces trois descripteurs. Ce qui veut dire qu’un méme item peut appartenir
a plusieurs clusters, plus précisément que 'intersection des clusters n’est pas nécessairement vide
comme exige un algorithme de clustering "‘hard"’. L’algorithme K-Means est une méthode de
clustering "‘hard"’ qui produit des clusters (partitions) disjoints, c¢’est-a-dire que leur intersection
est égale a ’ensemble vide, elle n’est donc pas adaptée aux attributs indépendants multivalués.
L’idée est d’utiliser une variante de la méthode K-Means produisant des clusters non disjoints. La
méthode Fuzzy C-Means |Bezdek, 1981] est une variante du K-Means produisant une partition
composée de K clusters non disjoints ol chaque élément est affecté & un cluster avec un coefficient
(un poids) mesurant son degré d’appartenance. L’ensemble de tous les poids est représentée par
une matrice de partition, les clusters en ligne et les éléments & partitionner en colonne. Comme
la méthode K-Means, la méthode Fuzzy C-Means est simple & implémenter, mais elle nécessite
au démarrage la détermination du nombre de clusters & produire et la définition de la matrice
de partition initiale. La partition finale obtenue dépend également de I’étape d’initialisation. En
plus de sa simplicité, Fuzzy-C-Means est également considéré comme un algorithme de clustering
performant en terme de cotit de calcul [Mingoti and Lima, 2006; Ghosh and Dubey, 2013].

82



4.2. Quelle méthode de clustering utiliser ?

En résumé

Nous rappelons que dans ce chapitre nous présentons notre approche pour la construction du
Modéle Sémantique des Utilisateurs par Attribut (MSUA) pour les attributs indépendants. L’idée
est d’utiliser une méthode de clustering non hiérarchique nécessitant une étape d’initialisation
qui en plus a une influence sur la partition finale produite. L’étape d’initialisation consiste &
déterminer le nombre de clusters et le prototype initial de chaque cluster. Initialement, chaque
cluster est étiqueté par un descripteur de attribut A, il est composé des items décrits par ce
descripteur. Pour les attributs multivalués la méthode de clustering retenue est le Fuzzy C-Means,
la section décrit en détail 'algorithme Fuzzy-C-Means ainsi que ’étape d’initialisation. Pour
les attributs monovalués, la méthode de clustering retenue est le K-Means, la section [£.4] décrit
la méthode K-Means pour la construction du MSUA ainsi que la méthode d’initialisation que
Nnous pProposons.

4.2.2.2 Quelle mesure de distance appliquer ?

Il s’agit de définir une mesure permettant d’évaluer la proximité entre deux objets et plus
particuliérement entre un objet et un cluster représenté par son prototype. Dans les algorithmes
de clustering, cette mesure est représentée par une distance. Plusieurs distances ont été définies
dans la littérature dont un résumé est donné dans [Xu and Wunsch, 2005]. On se limite ici &
présenter les deux mesures les plus utilisées a savoir la distance de Manhattan (appelée aussi
1-distance ) et la distance Euclidienne (appelée aussi 2-distance) définies respectivement par les

formules [4.3] et [4.4]

distancenranhattan (X’ Y) =

diStanceEuclidienne(X7 Y) =

Ces deux mesures évaluent la distance qui sépare les deux objets X et Y, plus la distance
est élevée et moins les objets sont similaires. Elles sont par ailleurs sensibles & la taille des
vecteurs représentant les objets, et les éléments a grandes valeurs et variances ont tendance a
dominer les autres éléments. Dans les domaines de la recherche documentaire et des systémes de
recommandation, la similarité entre deux objets X et Y (documents ou items) est généralement
mesurée en utilisant le cosinus de ’angle formé par les vecteurs représentant les deux objets.
Contrairement aux deux distances, le cosinus est invariant par rapport & la taille des vecteurs
représentant les objets, ce qui peut étre intéressant lorsque on traite des objets présentant des
valeurs manquantes. La valeur du cosinus est comprise entre 0 et 1, la dissimilarité est alors
obtenue en prenant le complément & 1 de la similarité.

dissimilarité(X,Y) = 1 — similarité(X,Y) = 1 — cosinus(X,Y) (4.5)

La mesure de dissimilarité basée sur le cosinus n’est pas une distance telle que définie mathéma-
tiquement. En effet, le cosinus ne vérifie pas la propriété de 'inégalité triangulaire. Toutefois, elle
a été largement utilisée dans les algorithmes de clustering de documents dans le domaine de la
recherche et du filtrage d’informations [Salton, 1989|. Les comparaisons effectuées dans [Willett,
1983| et |[Rorvig, 1999| entre différentes mesures ont fait apparaitre que le Cosinus permet de
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réaliser des clusterings de documents d’une qualité légérement supérieure.

Dans les expérimentations que nous avons menées, nous avons employé les 3 mesures de
dissimilarités définies par les trois formules (4.3]), (4.4]) et (4.5). Les résultats des expérimentations
sont présentés aux sections [£.3.3] et [£.4.3]

4.3 Fuzzy C-Mean pour la construction du MSUA pour les attri-
buts multivalués

La méthode Fuzzy-C-Mean (FCM) compte parmi les méthodes largement utilisées pour ef-
fectuer un clustering flou. Cette technique de clustering a été introduite par Jim Bezdek en 1981
[Bezdek, 1981]. L’algorithme FCM est une variante de la méthode K-Means, la différence entre
les deux se situe au niveau du contenu des clusters produits. Contrairement au K-Means, FCM
produit k clusters non disjoints, c¢’est-a-dire qu’un méme élément peut étre affecté a des clusters
différents avec pour chacun un poids indiquant son degré d’appartenance. Les travaux que nous
présentons dans cette section ont fait I’objet des deux publications |[Ben Ticha et al., 2011bt
Ben Ticha et al., 2011a].

Nous utilisons un clustering flou pour les attributs indépendants multivalués. L’idée est de
partitionner ’ensemble des items I en K 4 clusters (ou sous-ensembles) Cy = {C1, ..., Cy, ...,Ck , }
associés & une matrice de partition Pa = (Cq,i)(1=1..k 4,i=1...|1]) O (Ca,;) est un coefficient mesurant
le degrés d’appartenance de l'item i au cluster Cy;. La partition C4 doit vérifier les critéres
suivants :

Vde{l,..,Kux}, Cq#10
dd,b e {1,...,KA}2, CqnNCy#0
Vd,ie{l,..,Ka} xI, (cq;)€][0,1]
Viel, Y54 (cas) =1
Chaque cluster Cy est représenté, par son vecteur centre centrey obtenu en calculant la moyenne
des items du cluster pondérés par leurs degrés d’appartenance & C'y. Un item ¢ de I est représenté
par son profil usage ajusté PUla; (voir équation du chapitre [3)) défini dans ’espace des
utilisateurs. Le centre d’un cluster est alors donné par 1’équation 4.7

m .
Dier Cqy x PUla;
m
dier Cai
cqd,; est le coefficient mesurant le degré d’appartenance d'un item ¢ a un cluster Cy. Il est
inversement proportionnel & la distance séparant l'item i, représenté par le vecteur PUIa;, du
centre du cluster Cy. Dans 'équation [4.8] le coefficient est normalisé et "‘fuzzifie"” par le para-
métre m de sorte que la somme des coefficients d’'un méme item soit égale & 1, vérifiant ainsi les
critéres définis dans [£.6] m est un parameétre réel > 1.

1

Cdji = Ka (distance(centred,PUIai) )2/(m—1)
[=1\ distance(centre;,PUla;)

(4.6)

centreqg = m > 1 (4.7)

(4.8)

4.3.1 Algorithme Fuzzy C-Means

L’algorithme de clustering Fuzzy C-Means est composé de deux étapes : une étape d’initia-
lisation (ligne [2)) et une étape de clustering (ligne [5)) comme le montre I’algorithme .
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Etape d’initialisation : au cours de laquelle sont définis K 4 points représentant les pro-
totypes des clusters, un point par cluster. Chaque point représente le centre d’un cluster et est
défini dans ’espace vectoriel des utilisateurs. Les points peuvent étre définis de fagon aléatoire ou
par une méthode externe. Pour la construction du MSUA, et pour les raisons évoquées ci-dessus,
I'étape d’initialisation a été définie par une méthode externe. La méthode d’initialisation (voir
section utilise la matrice sémantique des items par attribut M SIA4 de I'attribut A pour
construire la matrice de partition initiale P4 et en déduire les centres initiaux des clusters en
appliquant la formule [£.7] A Dissue de l'exécution de la méthode d’initialisation, on obtient K4
vecteurs centres représentant les prototypes des K4 clusters. Chaque cluster Cy est décrit par un
vecteur centrey défini dans l'espace des utilisateurs comme le montre la ligne [3] de I’algorithme

ETl

Etape de clustering : c’est une étape itérative constituée de deux parties : une étape de
réaffectation et une étape de mise a jour comme le montrent les lignes [7] et [I6] de I’algorithme
Au cours de l'étape de (ré)affectation, la méthode Fuzzy C-Means recalcule la matrice de
partition P4 en calculant le nouveau coefficient de chaque item i de I dans chacun des K4
clusters en appliquant la formule [I.8] comme Dillustre la ligne [I3] de l'algorithme [4.1] L’¢tape de
mise & jour consiste a recalculer les nouveaux centres des clusters en appliquant la formule
(voir la ligne de l'algorithme . Etant donné que chaque item i de I est représenté par
son profil usage ajusté PUla;, le vecteur centre centreg d’un cluster Cy est défini dans I’espace
des utilisateurs. L’algorithme converge lorsque entre deux itérations successives, la partition Cy
obtenue représentée par les vecteurs centres des K 4 clusters reste inchangée.
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Algorithme 4.1 : Algorithme Fuzzy-C-Means

Données :

A : attribut indépendant multivalué,

Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,

MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.

m : paramétre réel > 1.

Reésultat :

Ca = {centrea}qe)i, k), Ka vecteurs centres définis dans I'espace des utilisateurs
représentant chacun un cluster.

1 début

2

10
11
12
13

14
15

16
17

18
19

20
21

22
23

fin

Etape d’initialisation

/* produit K, vecteurs centres représentant les K4 clusters. Un
cluster C; est représenté par son vecteur centre centrey défini dans
1’espace des utilisateurs. */
{eentreq}acp i, = initialisation FCM (Mv, MSTA )

Ca = {centrea}ien i,

Etape de clustering

répéter

Etape de (Ré)affectation : calculer la matrice de partition P, /* (ré)affecter
d chaque item ¢ de I un coefficient cy; mesurant le degré
d’appartenance de i & chaque cluster C; de Cy */

pour (i =1 a|I|) faire /* pour chaque item */
pour (d=14a K,) faire /* pour chaque cluster */

Calculer le coefficient ¢y ; d’appartenance de l'item ¢ au cluster Cy en
appliquant la formule
fin
fin

Etape de mise a jour /* recalculer les centres des clusters */

(' = (Cy4 /* conserver 1’ancienne partition représentée par ses vecteurs
centres */

pour (d=1a K,) faire /* pour chaque cluster */

/* vecteur centre du cluster Cj est égal & la moyenne des items de
I pondérés par leur coefficient d’appartenance x/
Calculer le vecteur centre centreg du cluster Cy en appliquant la formule
fin

jusqu’a (Cp==C") /* pas de changement */
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4.3.2 Meéthode d’initialisation de P’algorithme Fuzzy C-Means

L’étape d’initialisation consiste & déterminer la partition initiale Cy = {C4,...,Ck,} com-
posée de K 4 clusters. Chaque cluster est représenté par son vecteur centre, obtenu en calculant
la moyenne des votes le composant pondérés par leurs coefficients d’appartenance. Comme nous
cherchons & orienter I'algorithme de clustering, nous avons défini une méthode d’initialisation qui
définit le nombre de clusters K 4 et les vecteurs centres initiaux des clusters & partir des profils
sémantiques des items pour attribut A. L’idée est d’associer & chaque descripteur f; de A un
cluster Cy composé des items décrits par fy. Tout descripteur est alors initialement représenté
par le vecteur centre du cluster qui lui est associé. Le centre d’un cluster est obtenu en calcu-
lant la moyenne des items le composant pondérés par leurs degrés d’appartenance (voir formule
. Les items étant représentés par leurs profils usages ajustés PUIa constitués des votes des
utilisateurs, le taux de données manquantes dans le vecteur centre est directement lié au taux
de valeurs manquantes dans le profil usage des items qui le définissent. On rappelle que plus un
item ¢ posséde de votes et moins son profil usage contient de données manquantes.

En raison des données manquantes, il est possible d’avoir des clusters composés d’items ayant
trés peu de votes. Ainsi, les centres de tels clusters ne pourront pas étre représentatifs des des-
cripteurs auxquels ils sont associés. En plus, le taux de valeurs manquantes dans les vecteurs
centres peut étre également élevé. Pour faire face aux données manquantes, et garantir que les
centres des clusters soient assez représentatifs des descripteurs auxquels ils sont associés, nous
avons défini un seuil NoMinV C représentant le nombre minimum de votes que doit avoir un
item pour étre initialement affecté & un cluster. Ainsi, lors de I'étape d’initialisation, seuls les
items de I ayant un nombre de votes supérieur ou égal au seuil NbMinV C seront considérés. La
valeur du seuil est étroitement liée aux données et est définie de fagon empirique.

Formellement, soit NbVotes(i) le nombre de votes de I'item i, seuls les items appartenant a
I’ensemble Inpprinyc C I défini par la formule sont considérés lors de ’étape d’initialisation.

Invprinve = {Z S I/ NbVOt@S(i) >= NbMZTLVC} (49)

Détermination du nombre de clusters

Soit A un attribut multivalué et F4 la liste de ses descripteurs décrivant les items de I. En
raison des données manquantes, le nombre de descripteurs de A décrivant les items de Inparinv e
peut étre inférieur a celui décrivant tous les items de I. On définit par FY*MnVC (voir formule
I’ensemble des descripteurs de A décrivant les items de Inpaprinye-

FlflVmeVC ={fa € Fa/ 3i € INppminve vérifiant poids;(fq) = 1} (4.10)

Ainsi, pour chaque descripteur de F' If‘V bMinVC ogt associé un cluster de la partition initiale C4.

Le nombre K4 de clusters est alors égal au nombre de descripteurs F' AV WMinVC it Ky =
‘ FNbMinVC ‘
Détermination de la matrice de partition initiale

Chaque cluster Cy est constitué des items de Inparinyve décrits par le descripteur f; €
F Iflv bMinVC qui lui est associé. Pour P’algorithme Fuzzy C-Means, il faut définir pour chaque
item 4 son coefficient d’appartenance, cq;, au cluster Cy étiqueté par le descripteur fg de A.
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La matrice de partition initiale P4 définit les coeflicients d’appartenance de tous les items de
INbminve & tous les clusters de la partition initiale Ca. Ainsi Pa = (Ca,i)(d=1...Ka i=1..|Inorrinvel)
et ¢q; défini par la formule . Nous avons déterminé la matrice de partition initiale & partir de
la matrice sémantique des items par attribut M STA 4 pour lattribut A en ne considérant que les
items de Inpavrinvo et les descripteurs de F Iflv bMinVC = Aingi, le coefficient initial d’appartenance
d’un item i & un cluster Cy étiqueté par un descripteur f; est donné par la formule [£.11]

————— sipoids; =1
cas =4 Sihpoidsi(r) P (fa) (4.11)
0 si poids;(fg) =0

Nous avons fait I’hypothése que si un item appartient & n clusters alors son coefficient d’appar-
tenance initial est égal & % pour chacun des n clusters et 0 pour les K4 — n clusters restants.
C’est-a-dire que nous supposons que les items sont initialement affectés aux clusters de fagon
équiprobable.

Dans ce qui suit, nous allons expliquer la construction de la matrice initiale des partition Py
par un exemple. Soit Inprrinve = {41,192, 13,44}, soit {f1, fo, f3} la liste des descripteurs de A
décrivant les items de Inpprinve. La MSITA 4 relative aux items de Inpprinv e est donnée par le
tableau 4.1

TABLE 4.1 — Exemple de MSTA,

| i fo S
1] 0 1 1
i | 1 1 1
i3/ 0 1 0
ig | 1 1 0

La partition initiale Cy = {C1, Ca, C3} est constituée de K4 = 3 clusters, chaque cluster Cy
est associé & un descripteur fy. Cy = {io,i4}, Co = {i1,12,143,i4} et C5 = {i1,i2}. La matrice de
partition initiale P4 est alors donnée par le tableau

TABLE 4.2 — Matrice de partition initiale Py
| C1 Gy G
i | 0 1/2 1/2
i | 1/3 1/3 1/3
is | O 1 0
ig [ 1/2 1/2 0

Détermination des vecteurs centres des clusters

A partir de la matrice de partition initiale P4, on calcule les vecteurs centres des K 4 clusters
en appliquant la formule

Algorithme

L’algorithme décrit la méthode d’initialisation Initialisation FCM (Mv, MSIA,) de la
ligne [3] de l'algorithme [£.1] décrivant la méthode Fuzzy C-Means pour la construction du MSUA.
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Algorithme 4.2 : InitialisationFCM

Données :
A : attribut indépendant multivalué,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,
MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.
NbMinVC : seuil du nombre de votes par item

Résultat :
{centreq}aep k4], Ka vecteurs centres initiaux représentant les clusters d’une partition

Ca={C1,..,C,}.

1 début
2 Déterminer 'ensemble Inprrinye = {i € I/ NbVotes(i) >= NoMinVC'}
3 Déterminer ’ensemble F' jlv bMinVC /x yoir formule */
4
5 KA: |FI£‘VbM7LnVC"

/* Calculer la matrice de partition initiale Py x/
6 pour (i =1 a |Inpyminve|) faire /* pour chaque item */
7
8 pour (d =1 a K,) faire /* pour chaque cluster */
9
10 Calculer le coefficient initial c4; d’appartenance de I'item ¢ au cluster Cy en

appliquant la formule

11 fin
12 fin

/* Calculer les vecteurs centres initiaux */
13 pour (d=14a K,) faire /* pour chaque cluster */
14
15 ‘ Calculer le vecteur centre centrey du cluster Cy en appliquant la formule
16 fin
17 fin

4.3.3 Evaluation

Dans cette section, nous présentons les résultats de I’évaluation de notre approche User Se-
mantic Collaboratif Filtering (USCF) utilisant la méthode Fuzzy C-Means pour construire le
modele sémantique des utilisateurs par attribut (MSUA). Dans tout ce qui suit, nous utiliserons
le terme USCF-Fuzzy pour désigner I'algorithme de recommandation USCF appliquant la mé-
thode Fuzzy C-Means pour 'apprentissage du MSUA. Les expérimentions ont été menées sur les
deux jeux de données MovieLens1M et MovieLens100k (voir section, et l'attribut genre du
film.

USCF-Fuzzy a été évalué par rapport aux deux algorithmes de filtrage collaboratif basés sur
la mémoire (voir section a savoir la prédiction basée sur les utilisateurs (UBCF sur les
graphiques) et la prédiction basée sur les items (IBCF sur les graphiques), un algorithme de
recommandation basé sur le contenu (CB sur les graphiques), et I’algorithme hybride (Moyenne
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sur les graphiques) qui détermine le profil sémantique des utilisateurs par attribut en calculant
la moyenne des votes des utilisateurs pour I'attribut concerné (voir section [3.7.2]).

Nous avons évalué ces algorithmes en termes de précision et de diversité des recommandations
(voir section . La Racine de I’Erreur Quadratique Moyenne RMSE (voir la formule ,
la Précision (voir la formule sont utilisées pour mesurer la précision des recommandations.
La RMSE est utilisée pour évaluer notre approche par rapport aux algorithmes de recommanda-
tion qui calculent la prédiction des votes (UBCF, IBCF et Moyenne), plus la RMSE est petite,
meilleure est la précision des prédictions. La Précision est utilisée pour évaluer la précision d’une
Top-N liste, nous I'utilisons pour évaluer notre approche par rapport a l’algorithme basé sur le
contenu (CB), 'algorithme le plus pertinent est celui ayant les plus grandes valeurs. La Diversité
Intra-Liste (voir formule , DIL sur les graphiques, est utilisée pour mesurer la diversité des
recommandations. La DIL est calculée sur la base des trois attributs genre, origine et réalisateur.
Plus la DIL est élevée, meilleure est la diversité de 1'algorithme de recommandation.

Dans tout ce qui suit et sauf indication, le nombre N des plus proches voisins est égal a 60.

Détermination de la mesure de la distance

Jeu MovieLens 1M, nbMinVC=45 Jeu MovieLens 100k, nbMinVC=45
0.94 = 0.975
Cosinus Cosinus
0.935 - Euclidienne EEd 0.97 - Euclidienne
Manhattan X1 Manhattan &7
0.93 - : 0.965 - :
w  0.925 - [ 0.96
n n
b= b=
X 092t § X 0.955
0.915 - § 0.95 - §
0.91 |- § 0.945 rIH §
o
0.905 0.94
1.25 1.50 2 2.50 1.25 1.50 2 2.50
m m

(a) (b)
FIGURE 4.2 — Evaluation des mesures de distance pour USCF-Fuzzy

Comme nous ’avons déja évoqué, nous avons expérimenté les trois mesures de distance : le
Cosinus, la distance Euclidienne et la distance de Manhattan. La figure [£.2] représente la pré-
cision de l'algorithme USCF-Fuzzy en fonction du paramétre de "fuzzification" m pour les trois
différentes distances, appliquées au jeu MovieLenslM (figure et au jeu MovieLens100k
(figure . On y voit que le Cosinus donne les meilleures performances pour les deux jeux de
données et pour les différentes valeurs de m. La différence est importante par rapport aux deux
autres distances pour m en dessous de 2. Ainsi, pour m = 1.5, la RMSFE est égale a4 0.9074 pour
le Cosinus, & 0.9265 pour la distance Fuclidienne et & 0.9255 pour la distance de Manhattan
pour le jeu MovieLens1M. La différence est approximativement équivalente pour le jeu Movie-
Lens100k pour la méme valeur de m, ainsi la RMSFE est égale a4 0.943 pour le Cosinus, a 0.9556
pour la distance Euclidienne et & 0.9553 pour la distance de Manhattan.
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Détermination du paramétre m de la méthode Fuzzy C-Means

Jeu MovieLens 1M et distance=Cosinus Jeu MovieLens 100k et distance=Cosinus
0.935 T T T T T T 0.962 T T T T T T
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0.93 Kk L s |
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0925 / 7 0.954 - .
w w
7 W 0952 - -
0.92 : : -
2 g 0950 oot
0.915 - | 0.948 - _
0.946 - / : ]
0.91 - : : - 0.944 >x %*)/ ; _
e 0.942 —*—%~ -
0.905 Xﬁ{ | | | | | | 0.94 | | | | | | |
115 13515 175 2 225 25 275 3 115 13515 175 2 225 25 275 3
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(a) (b)
FIGURE 4.3 — Impact du paramétre m sur la pertinence des recommandations USCF-Fuzzy

On rappelle que m est un paramétre propre a l'algorithme Fuzzy-C-Means. Il controle la
valeur du poids affecté au centre le plus proche d’un item. Ainsi, pour des petites valeurs de
m, c’est-a-dire proches de 1, le poids associé au centre du cluster le plus proche d’un item est
élevé. Lorsque m atteint sa limite inférieure 1, le poids converge vers 1 ou 0 et l'algorithme se
comporte comme un K-Means. Si au contraire la valeur de m est élevée, ceci implique que le poids
associé au centre le plus proche est faible, augmentant ainsi le "flou" du clustering. La figure
représente la précision en fonction du parameétre m pour la distance Cosinus. On rappelle que
NbMinV C représente le nombre minimum de votes que doit avoir un item pour participer a la
construction du centre initial d'un cluster (lors de 'étape d’initialisation voir section (3.8))). Les
courbes sont représentées pour NbMinV C égal & 45 et Cosinus comme mesure de la distance.
On remarque que les deux courbes ont la méme tendance pour les deux jeux de données, la
précision diminue lorsque m augmente. Ainsi, la précision est améliorée pour de petites valeurs
de m, 'optimum est atteint pour m égal a 1.35.

Détermination du nombre de clusters

Le nombre de clusters est déterminé par I’algorithme d’initialisation (voir section [4.3.2)). Ini-
tialement, chaque cluster représente un descripteur de 'attribut genre. Il y a 18 genres pour le jeu
MovieLens100k et 19 pour le jeu MovieLens1M. Seuls les descripteurs décrivant les items ayant
un nombre de votes supérieur ou égal au seuil NbMinV C sont retenus. La figure [£.4] représente
la précision en fonction du seuil NbMinV C' et du nombre de clusters correspondants Kgenyre.
Comme nous 'avons détaillé a la section [3.7.1] nous avons appliqué une validation croisée pour
le jeu MovieLens100 en utilisant les 5 découpages 11 a us disponibles. Ainsi, la précision obtenue
est la moyenne des résultats des cinq découpages u; & us. Or, vu que le nombre de clusters peut
étre différent pour chaque découpage, les résultats représentés dans la figure sont relatifs
au découpage u; du jeu MoviLens100k.

Il est & noter que dans les expérimentations que nous menons dans ce chapitre, le modéle
sémantique des utilisateurs (MSU) est identique au modéle sémantique des utilisateurs par attri-
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Jeu MovieLens 1M, m=1.5 et distance=Cosinus

0.926
0.924
0.922

0.92
0.918
0.916
0.914
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0.91
0.908
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RMSE
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(a)

Jeu MovielLens 100k, m=1.5 et distance=Cosinus
0.985
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0.96
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0.95
0.945

RMSE
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FIGURE 4.4 — Impact du nombre de clusters sur la pertinence des recommandations USCF-Fuzzy

but (MSUA) puisqu’un seul attribut est traité. Ainsi, Kgenre représente la dimension du MSU.
En observant les deux graphiques, on constate la méme tendance pour les deux jeux de don-
nées. La valeur du RMSE diminue puis augmente, cependant la variation de sa valeur n’est par
importante tant que le nombre de clusters Kgenre reste au dessus de 5, c’est-a-dire tant que la
dimension du profil sémantique des utilisateurs PSU reste au dessus de 5. La détérioration de la
pertinence des recommandations peut s’expliquer par le fait que la similarité entre les utilisateurs
est calculée & partir de trés peu de valeurs, ici 5. Ainsi, pour le jeu MovieLens1M, RMSE varie
entre 0.9057 et 0.9080 pour Kgenre inférieur a 6 et le minimum est atteint pour Kgenre €gal a
16. Pour le jeu MovieLens100k, RMSE varie entre 0.9404 et 0.9435 pour Kgepre inférieur & 6
et Poptimum est atteint pour Kgenre égal & 12. Cependant, RMSE augmente considérablement
lorsque le nombre de clusters Kgepnre est inférieur a 6, elle est égale a 0.9245 pour MovieLens1M
et 0.9695 pour MovieLens100k.

A partir de ces graphiques, on peut conclure que la précision de I'algorithme USCF-Fuzzy est
liée & la dimension du modéle sémantique des utilisateurs, M SU, représenté par le nombre de
clusters, ici Kgenre qui est utilisé pour calculer la similarité entre les utilisateurs. La similarité
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entre les utilisateurs est calculée sur la base des Kgenre descripteurs latents, si le nombre est
trop petit (ici 5), les similarités sont erronées d’ou la dégradation de la précision des prédictions.

Il est & noter que le seuil NoMinV C permet de définir le nombre de clusters a retenir. Le
fait que la précision ne varie pas beaucoup pour un nombre de clusters au dessus d’un seuil, ici
5, permet de sélectionner la plus petite valeur de Kgenre garantissant la précision voulue. La
complexité en temps de calcul de 'algorithme Fuzzy C-Means est proportionnelle au nombre
de clusters, ainsi plus le nombre de clusters est petit, meilleure est 'efficacité de 'algorithme
Fuzzy C-Means. Par ailleurs, le nombre de clusters définit également la dimension D du MSU
dans l'algorithme USCF-Fuzzy. Le cotit du calcul de la similarité entre deux utilisateurs dans
I'algorithme USCF-Fuzzy est de O(D). La réduction de la dimension de M .SU améliore également
lefficacité de I'algorithme USCF-Fuzzy et plus particuliérement le composant de 'algorithme
calculant la prédiction des votes.

Evaluation de la précision des prédictions de votes

Jeu MovieLens 1M Jeu MovieLens 100k
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FIGURE 4.5 — Evaluation de la précision des prédictions de USCF-Fuzzy vs IBCF, UBCF et
Moyenne

La figure compare la précision des prédictions de notre approche USCF (USCF-Genre
sur les graphiques) par rapport aux algorithmes (voir section purement basés sur 'usage
UBCF (User Based Collaborative Filtering, page et IBCF (Item Based Collaborative Filte-
ring, page|73)), a I'algorithme hybride Moyenne-Genre appliqué a l'attribut Genre (voir page [74)),
pour les deux jeux de données MovieLenslM (graphique et MovieLens100k (graphique
. Pour les deux jeux de données ainsi que les différents algorithmes, toutes les courbes
ont la méme allure. La RMSE diminue jusqu’a une valeur donnée des N plus proches voisins
puis augmente, elles convergent toutes pour N entre 50 et 60 voisins. Par ailleurs, les différentes
approches se comportent de fagons identiques pour les deux jeux de données. Ainsi, USCF-Genre
et UBCF affichent les meilleures performances en terme de précisions des recommandations alors
que Moyenne-Genre affiche les plus mauvais résultats. Toutefois, notre approche reste la plus
performante avec une nette différence pour le jeu MovieLens1M dont la valeur de la RMSE est
égale & 0.9044 pour 60 voisins contre 0.9132 pour UBCF soit une différence d’un point.
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En plus de la réduction de la dimension, notre approche affiche une supériorité au niveau de
la précision par rapport & I’algorithme UBCF.

Evaluation de la précision d’une Top-N liste

Jeu MovieLens 1M Jeu MovieLens 100k
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FIGURE 4.6 — Evaluation de la précision d’une Top-N liste de USCF-Fuzzy vs CB

Pour comparer notre approche par rapport a un algorithme de recommandation basé sur le
contenu (voir section page , nous avons utilisé les mesures permettant d’évaluer une
Top-N liste vu que 'algorithme basé sur le contenu ne calcule pas de prédiction de votes. Pour
ce faire, nous avons utilisé la Précision (voir formule qui estime le taux de recommandations
pertinentes pour différentes tailles de la Top-N liste . CB-Genre utilisé dans le graphique signifie
que l'algorithme basé sur le contenu est exécuté sur 'attribut Genre.

La figure représente les résultats pour les deux jeux de données MovieLenslM (figure
4.6(a)) et MovieLens100k (figure 4.6(b)). On y voit que notre approche, USCF-Fuzzy sur le
graphique, est largement supérieure & une approche purement basée sur le contenu, CB-Genre
sur les graphiques.

Evaluation de la diversité

On rappelle que la diversité des recommandations est trés souvent un critére d’évaluation de
la qualité d'un systéme de recommandation [Shani and Gunawardana, 2011]. La diversité est le
point fort des algorithmes de filtrage collaboratif basés sur la mémoire et plus particuliérement
ceux basés sur les utilisateurs (UBCF). Elle est généralement évaluée pour les algorithmes ba-
sés sur le contenu. Dans notre cas, nous évaluons la diversité de notre approche par rapport a
I'algorithme CB appliqué a l'attribut Genre (CB-Genre sur les graphiques) et 'algorithme de
filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs (UBCF). On rappelle par ailleurs que la diversité
a été calculée sur la base des attributs genre, origine et réalisateur (voir section . Nous
avons utilisé la Dissimilarité Intra Liste (DIL) pour mesurer la diversité des recommandations.
DIL (voir formule somme les dissimilarités entre les paires d’items de la Top-N liste par
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Jeu MovieLens 1M
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FIGURE 4.7 — Evaluation de la diversité d’une Top-N liste de USCF-Fuzzy par rapport a CB et
UBCF

utilisateur et calcule par la suite la moyenne sur tous les utilisateurs.

Ainsi, pour une Top-5 liste (N = 5), la valeur maximale que peut avoir la DI L par utilisateur
est égale & 10. En effet, pour une Top-5 liste on a 10 paires d’items (7, j) différentes, si toutes les
paires d’items (i, j) de la liste sont complétement dissimilaires, c¢’est-a-dire que leur Cosinus(i, )
est égal & 0, alors la somme des dissimilarités est égale & 10 pour un utilisateur donné.

TABLE 4.3 — Diversité (DIL) d’une Top-5 liste et Top-10 liste

Top-5 | Top-10
UBCF 7.48 34.11
USCF-Genre | 7.34 32.60
CB-Genre 3.86 17.79

La figure [£.7] représente la diversité des recommandations pour différentes Top-N listes pro-
duites par notre approche USCF-Fuzzy (USCF-Genre sur le graphique), CB appliqué a l'attribut
Origine (CB-Origine sur le graphique) et UBCF. Comme nous l'avons précédemment dit, la di-
versité est le point fort de 'algorithme UBCF, c’est pour cette raison que sa courbe est la plus
dominante. USCF-Fuzzy affiche des performances en terme de diversité assez proche de celles
obtenues par UBCF et loin devant celles obtenues par 'algorithme CB-Genre. Le tableau
représente les diversités d’une Top-5 et Top-10 liste recommandées par USCF-Fuzzy, CB et
UBCF. La diversité d’une Top-5 liste affichée par CB-Genre est de I'ordre de 3.86, trés inférieure
a celle obtenue par notre approche USCF-Genre qui atteint la valeur de 7.34 trés proche des
performances obtenues par UBCF (7.48).
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4.4 K-Means pour 'apprentissage du MSUA pour les attributs
monovalués

Pour les attributs indépendants monovalués, nous avons appliqué la méthode K-Means pour
partitionner les items de I et construire de ce fait le modéle sémantique des utilisateurs par attri-
but (MSUA). Comme nous I’avons déja mentionné, la partition finale produite par ’algorithme
K-Means est trés sensible & la partition initiale. La partition initiale étant généralement repré-
sentée par K4 points représentant les prototypes initiaux des K 4 clusters. Dans cette section
nous présentons 'algorithme K-Means tel que nous ’avons utilisé pour ’apprentissage du MSUA
(section . La section présente la méthode d’initialisation que nous avons définie pour
orienter ’algorithme de clustering. Les travaux présentés dans cette section ont fait I'objet de la
publication |Ben Ticha et al., 2012).

4.4.1 Algorithme K-Means pour ’apprentissage du MSUA

La méthode K-Means accepte en entrée I'attribut indépendant et monovalué A, la matrice
des votes des utilisateurs Mw, les profils sémantiques des items par attribut représenté par la
matrice MSITAy4. Il produit en résultat une partition C4 = {Ci,...,Cq,...,Ck,} constituée de
K 4 clusters définis par leur vecteurs centres. L’algorithme est composé de deux étapes : une
premiére étape d’initialisation (ligne |[2]) et une seconde étape de clustering (ligne [5)) comme le
montre Palgorithme [£.3]

Etape d’initialisation : au cours de laquelle sont définis K 4 points représentés dans un espace
vectoriel et représentant les prototypes des clusters, un point par cluster. Les points peuvent étre
définis de fagon aléatoire ou par une méthode externe. Dans notre cas, nous avons défini une
méthode d’initialisation externe qui utilise une ontologie du domaine décrit par 'attribut A (voir
section pour déterminer le nombre de clusters et leur vecteur centre. A I'issue de I’exécution
de la méthode d’initialisation, on obtient K 4 points représentant les prototypes des K 4 clusters.
Chaque cluster Cj est décrit par un vecteur centrey défini dans I'espace des utilisateurs comme
le montre la ligne [3| de I'algorithme

Etape de clustering : c’est une étape itérative constituée de deux parties : une étape de
réaffectation et une étape de mise a jour comme le montrent les lignes [7] et [[2] de l’algorithme
Au cours de 'étape de (ré)affectation, la méthode K-Means réaffecte chaque item 4 au cluster
le plus proche. Pour cela, la distance entre l'item i et le vecteur centre centrey, d € [1, K4] de
chaque cluster est calculée. L’item i est alors affecté au cluster C; dont la distance séparant
son profil usage PUlIa; du vecteur centre centrey est la distance minimale (voir ligne de
I’algorithme . L’étape de mise a jour consiste a recalculer les nouveaux centres des clusters.
Le centre d’'un cluster est obtenu en calculant la moyenne des items le composant. Chaque
item 7 est représenté par son profil usage ajusté PUla;. Ainsi, le centre d'un cluster est défini
dans I’espace des utilisateurs. L’algorithme converge lorsqu’ entre deux itérations successives, la
partition C'4 obtenue, représentée par les vecteurs centres des clusters, reste inchangée.
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Algorithme 4.3 : Algorithme K-Means

Données :
A : attribut indépendant monovalué,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,
MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.

Résultat :
{cem‘red}de[l, K 4]» Ka vecteurs centres représentant les clusters de la partition

Cyq={C1,....Ck,}.

1 début
2 Etape d’initialisation
/* produit K4 points représentant les prototypes des K4 clusters. Un
cluster C; est représenté par un vecteur centrey défini dans 1’espace des
utilisateurs. */
3 {eentreq}aen, i, = initialisation K Means(Mv, MSTAy)
4 C'4 = ensemble de K 4 clusters vides, centreg étant le représentant du cluster Cy
5 Etape de clustering
6 répéter
7 Etape de Réaffectation /* (ré&)affecter chaque item i de I au cluster le
plus proche en se basant sur la distance entre PUla; et les centres
des clusters */
C'=Cy /* conserver l’ancienne partition */
10 C 4 = ensemble de K4 clusters vides
/* Chaque item ¢ est affecté & un et un seul cluster */
11 C; = {i € I / distance(centrej, PUla;) = min{distance(centreq, PUIa;)}4ep1 K 41}
12 Etape de mise a jour /* (re)calculer les centres des clusters */
13 pour (d=1a K4) faire
/* vecteur centre du cluster (C; est égal & la moyenne des items le
composant */
14 centreg = ﬁ >icc, PUIa;
15 fin
16 jusqu’a (Cyp ==C") /* pas de changement */
17 fin

4.4.2 Meéthode d’initialisation

Les attributs indépendants sont généralement des attributs pouvant étre décrits par une
ontologie comme par exemple 'attribut catégorie dans un systéme de recommandation de pu-
blications scientifiques qui peut étre représenté par une ontologie décrivant les catégories des
articles de recherche, 'attribut origine d’un film dans un systéme de recommandation de films
pouvant étre décrit par une ontologie de pays.

La méthode d’initialisation que nous présentons dans cette section exploite une ontologie du
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domaine décrit par I’attribut indépendant A, pour construire la partition initiale C4, nécessaire
au démarrage de 'algorithme K-Means.

Comme pour la méthode Fuzzy C-Means, la méthode K-Means nécessite une étape d’initia-
lisation durant laquelle est définie une partition initiale Cy = {C1,...,Ck, } constituée de Ky
clusters représentés par leurs vecteurs centres obtenus en calculant la moyenne des items les
composant. La méthode d’initialisation que nous proposons est semblable & celle définie pour
I'initialisation du Fuzzy C-Means. Ainsi, un seuil NoMinV C m est utilisé pour déterminer ’en-
semble Inprriny e (voir formule page des items qui seront initialement utilisés. Seuls les
descripteurs décrivant les items de Inpainyv o seront alors considérés, c’est-a-dire les descripteurs
de I'ensemble F' If‘V bMinVC qefini par la formule . Chaque cluster est étiqueté par un des-
cripteur de F Iflv bMinVC oy composé des items de Inpparinv e décrits par ce descripteur. Or comme
Iattribut A est monovalué, un item n’est décrit que par un seul descripteur de A et de ce fait
affecté qu’au seul cluster qui lui est associé. En raison des données manquantes, il est possible
d’avoir des descripteurs de A décrivant un trés faible nombre d’items de I xpprinyv o ce qui conduit
a des clusters composés de trés peu d’items. Le centre d’un tel cluster n’est alors pas assez re-
présentatif du descripteur auquel il est associé.

Pour remédier & ce manque de représentativité, nous avons défini un autre indicateur : le
nombre minimum d’items composant initialement un cluster, NoMinIC défini également de fa-
¢on empirique. On définit par NbItems(fy) la fonction qui renvoie le nombre d’items décrit par le
descripteur f;. Ainsi seuls les descripteurs de A décrivant au moins NbMinIC items de Inparinv e
seront considérés. La liste L 4 des descripteurs sélectionnés est alors donnée par ’équation .

La={fs€ FY?MnVC ) NbItems(fy) > NbMinIC} (4.12)

Si le taux de données manquantes est élevé, beaucoup de descripteurs peuvent étre ainsi
éliminés. Afin de tenir compte des descripteurs de F' Iflv bMinVC prappartenant pas a L4, nous pro-
posons de les intégrer en utilisant une ontologie du domaine décrit par 'attribut A.

Les ontologies ont été utilisées dans les systémes de recommandation |Aciar et al., 2007;
Middleton et al., 2004a] pour modéliser les items. Dans |Schickel-Zuber, 2007, I'auteur a dé-
veloppé un systéme de recommandation basé sur les connaissances (Case-Based) [Smyth et al.,
2005| qui exploite les ontologies décrivant les attributs pour calculer la distance entre les des-
cripteurs d’'un méme attribut. Dans notre approche, on utilise une ontologie pour regrouper des
descripteurs liés sémantiquement par une ontologie et les associer a un cluster.

|Gruber, 1995] définit une ontologie comme suit (traduction extraite & partir du site Wikipé-
dialﬂ) :
Définition (Ontologie) Une ontologie est un réseau sémantique qui regroupe un ensemble de

concepts décrivant complétement un domaine. Ces concepts sont liés les uns aux autres par des
relations taxinomiques (hiérarchisation des concepts) d’une part, et sémantiques d’autre part.

Dans notre cas, nous nous intéressons aux ontologies de domaine représentées par leur forme
la plus simple. Ainsi, une ontologie est une structure hiérarchique (une taxonomie) ou les concepts

30. Nous rappelons que le seuil NoMinV C représente le nombre minimal de votes que doit avoir un item pour
étre initialement affecté & un cluster voir section
31. http ://fr.wikipedia.org/wiki/Ontologie %28informatique%29, juillet 2014

98



4.4. K-Means pour Uapprentissage du MSUA pour les attributs monovalués

sont liés entre eux de maniére hiérarchique des plus généraux aux plus spécifiques. Les concepts
y sont souvent désignés par des nceuds et les relations par des arcs. Ainsi, toute relation reliant
deux concepts est de type "‘is-a"’ (est un) qui définit un lien de généralisation entre un concept
parent et un concept enfant. Le concept parent est une généralisation du concept enfant, et le
concept enfant est une spécialisation du concept parent. Un lien de généralisation décrit égale-
ment un lien d’inclusion.

Définition (Concept Ascendant) Soient C et Cy deux concepts d’une ontologie liés par un lien
de généralisation. On dit que C; est un concept ascendant de Cs si C7 est une généralisation de
Cs.

Définition (Concept Ascendant direct) Soient Cy un concept ascendant de Co, on dit que Cy
est 'ascendant direct de Cs, et Cs le fils de C1, si le nombre d’arcs liants C7 & Co est égal a 1.

FIGURE 4.8 — Exemple d’une ontologie décrivant un attribut indépendant A

La figure [£.§ représente un exemple d’une ontologie décrivant le domaine représenté par un
attribut indépendant A. Les concepts de ’ontologie sont représentés par des carrés et les relations
entres les concepts par des arcs. Le concept Cy est I’ascendant direct des concepts Fy et Fy, et
les concepts Fy et Fy sont inclus dans Cy. Le concept C'5 est 'ascendant direct du concept Cs,
et le concept Cy est I'ascendant des concepts Cy, F et Fy. Les carrés aux coins non arrondis
représentent les descripteurs F4 de A.

Nous supposons disposer d’une ontologie du domaine décrivant 'attribut A. Les descripteurs
de Dattribut A sont des concepts de l'ontologie. L’idée de 'algorithme d’initialisation (algo-
rithme est de remplacer chaque descripteur de I'attribut A ne vérifiant pas le critére défini
par ’équation par son plus proche ascendant dans ’ontologie vérifiant ce critére. La distance
entre un concept et son ascendant est égale au nombre d’arcs reliant les deux concepts. Ainsi,
dans 'exemple de la figure entre les deux concepts Cs et Cs, tous les deux ascendants de F,
le concept Csy est le plus proche de Fj.

Algorithme

Le principe de fonctionnement de ’algorithme est le suivant :
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1. Créer un cluster étiqueté par chaque descripteur FAV bMinVC - Ajouter les clusters ayant un

nombre d’items inférieur au seuil NbMinIC' a la liste initiale de clusters LIC (ligne ,
le reste a la partition initiale C'4 (ligne [11).

. Appliquer 'ontologie pour les descripteurs associés aux clusters de LIC.

— Récupérer le cluster C' en téte de liste de LIC, s’il contient le nombre suffisant d’items
(ligne alors 'ajouter a la partition initiale C4 et le supprimer de LIC'. Sinon (ligne
créer un nouveau cluster étiqueté par son ascendant direct (s’il n’existe pas déja
dans LIC) dans l'ontologie, 'ajouter a la fin de LIC' et y ajouter les items de C' qui
sera supprimé de LIC (lignes [21]a .

— Répéter le traitement précédent jusqu’a ce que la liste LIC soit vide. Comme les
nouveaux clusters (étiquetés par des concepts ascendants directs dans 'ontologie) sont
ajoutés a la fin de la liste LIC, le traitement d’un ascendant direct dans I'ontologie
ne se fait que lorsque tous ses concepts fils sont traités.

. Une fois la partition initiale C4 déterminée, le nombre de clusters est égal & |C4|. Le vec-

teur centre de chaque cluster est obtenu en calculant la moyenne des items le composant.
Les items sont représentés par leurs profils usages ajustés PUIa (ligne .
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Algorithme 4.4 : Initialisation K-Means avec ontologie

10
11
12

13

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31

32
33

34
35

36

Données :
A : attribut indépendant monovalué,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice 4 correspond au profil usage PUI; de l'item ¢,
MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour lattribut A.
Ont 4 : ontologie de domaine de I'attribut A
Critéres de sélection
NbMinV C nombre minimum de votes par item
NbMinIC nombre minimum d’items par cluster
Résultat :
{centrea}acpi k4], I vecteurs centres représentant les clusters d’une partition initiale
Ca={Cy,....,Ck,}

début
Déterminer I'ensemble Inparinve = {i € I NbVotes(i) >= NoMinVC'}
Déterminer Iensemble F{/0MinVC /* voir formule */
/* Initialisation: construction de la liste initiale des clusters LIC */
LIC =1 /* liste initiale des clusters */
Ca=10
pour chaque (f; € FY?MinVC) fajre
/* créer le cluster labellisé par f; x/
C = {i € Inyminve / poidsi(fq) = 1}
créer le cluster vide Cy = 0
ajouter les items de C' dans Cy
si (fa ¢ L4) alors ajouter le cluster Cy & LIC
sinon ajouter le cluster Cy a Cy
fin
/* Construction de la partition initiale Cjy */
tant que (LIC # () faire
récupérer le cluster Cy se trouvant a la téte de la liste LIC
si (|Cq| > NbMinIC') alors /* contient un nombre suffisant d’items */
ajouter le cluster Cy a C'4 /* Cyq labellisé par concepty de Onta */
supprimer Cy de LIC
fin
sinon /* accéder & l’ascendant direct de concepty */
si (ascendant direct de concepty existant) alors
concept; =concept ascendant direct de concepty labellisant le cluster Cy
si (pas de cluster associé au concept concept; dans LIC') alors
créer le cluster C; = () labellisé par le concept;
ajouter C; & la fin de LIC
fin
ajouter le contenu du cluster Cgq dans C;
fin
supprimer Cy de LIC
fin
fin
/* Calculer le vecteur centre initial de chaque cluster de Cjy */
pour chaque (Cy € Cy4) faire
‘ centreq = |071d| Ziecd PUIq,
fin
Ky =|C4]
fin
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4.4.3 Evaluation

Dans cette section, nous présentons les résultats de 1’évaluation de notre approche USCF
utilisant la méthode K-Means pour construire le modéle sémantique des utilisateurs par attri-
but (MSUA). Dans tout ce qui suit, nous utiliserons le terme USCF-KMeans pour désigner
I’algorithme USCF appliquant la méthode K-Means pour 'apprentissage du MSUA. Les expé-
rimentions ont été menées sur le jeu de données MovieLens1M (voir section , et lattribut
origine du film. Nous avons, par ailleurs, utilisé ’ontologie décrivant le pays d’origine des films

décrit dans |Bouza, 2010]. Une description détaillée de 'ontologie est donné & 1’annexe

USCF-KMeans a été évalué par rapport aux deux algorithmes de filtrage collaboratif basés
sur la mémoire (voir section a savoir la prédiction basée sur les utilisateurs (UBCF sur
les graphiques) et la prédiction basée sur les items (IBCF sur les graphiques), un algorithme de
recommandation basé sur le contenu (CB-Origine sur les graphiques), et 1’algorithme hybride
(Moyenne-Origine sur les graphiques) qui détermine le profil sémantique des utilisateurs en cal-
culant la moyenne des votes des utilisateurs pour I'attribut origine (voir section .

Détermination de la mesure de la distance

USCF-KMeans

0.926

Cosinus
0.925 " Eyclidienne
0.924 - Manhattan X

0.923 -
0.922
0.921 -
0.92 -
0.919 -
0.918 -
0.917

T NN

RMSE

el
(7,9) (45,9) (70,9)
(nbMinVC,nbMinIC)

FIGURE 4.9 — Evaluation des mesures de distance pour USCF-Kmeans

Comme pour l'algorithme Fuzzy C Means, nous avons expérimenté les trois mesures de dis-
tance : le Cosinus, la distance Euclidienne et la distance de Manhattan. La figure 4.9 représente
la RMSE de l'algorithme USCF-KMeans pour les trois distances et en fonction de différentes
valeurs de nbMinV C. Comme pour 'algorithme USCF-Fuzzy, le Cosinus donne les meilleures
performances par rapport aux deux autres distances.

Détermination du nombre de clusters

Le nombre de clusters est déterminé par I’algorithme d’initialisation (voir section 4.4.2)). Ini-
tialement, chaque cluster représente un descripteur de ’attribut origine. Il y a 43 origines dans
le jeu MovieLens100k. Le nombre de clusters est directement lié aux parameétres NbMinV C' et
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USCF-KMeans, Distance=Cosinus
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FIGURE 4.10 — Impact du nombre de clusters sur la pertinence des recommandations USCF-
KMeans

NbMinIC. NbMinV C' donne le nombre minimal de votes que doit avoir un item pour étre
affecté initialement & un cluster. NbMinIC' indique le nombre minimal d’items que doit contenir
un cluster pour qu’il soit créé. La figure |4.10| représente la RMSE pour 3 valeurs de NoMinV C
a savoir 7, 45 et 70. Pour chacune de ces valeurs, nous avons effectué des expérimentations en
faisant varier NbMinIC' et enregistré le nombre de clusters Korigine défini par 'algorithme d’ini-
tialisation.

En analysant la figure[1.10} on peut en conclure que la précision est liée au nombre de clusters.
Pour les 3 valeurs de NoMinVC, on a la méme tendance, la RMSE diminue jusqu’a atteindre
une certaine valeur de Ko igine puis augmente. L’optimum est atteint pour un nombre de clus-
ters entre 6 et 8 en fonction des valeurs de NbMinV C. Pour NbMinV C égal & 7, la meilleure
performance, RMSE = 0.911, est atteinte avec Korigine €gal a 6, pour NoMinV C égal & 45 ou
70, la meilleure performance, RM SE = 0.914, est atteinte avec Kopigine égal & 8. Par ailleurs, la
valeur de la précision se dégrade lorsque le nombre de clusters est élevé et ce pour les 3 valeurs
de NbMinV C'. Ainsi, pour Kyrigine égal & 40 la RMSE est égale & 0.9260, Korigine ¢gal a 21 la
RMSE est égale a 0.9220.

Comme pour lalgorithme Fuzzy C-Means, Uefficacité de la méthode K-Means est directement
liée au nombre de clusters. Par ailleurs, le nombre de clusters retenus définit la dimension de
la matrice @4 modélisant MSUA, qui & son tour influe sur la dimension de MSU. Bien que
le nombre de descripteurs, ici 43, d’un attribut indépendant, ici 1’origine, est trés inférieur au
nombre d’items, réduisant ainsi le colit du calcul des similarités entre les utilisateurs, 1'utili-
sation de K-Means permet la réduction de la dimension tout en augmentant la précision des
recommandations.
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FIGURE 4.11 — Evaluation de la précision des prédictions de USCF vs IBCF, UBCF et Moyenne

Evaluation de la précision des prédictions de votes

La figure [f.11] compare la précision des prédictions de votes de notre approche USCF-KMeans
(représentée par la courbe USCF-Origine sur les graphiques) par rapport aux algorithmes pure-
ment basés sur 'usage UBCF et IBCF, et a l’algorithme hybride Moyenne-Origine (voir section
appliqué a 'attribut Origine. En analysant ce graphique, on constate que toutes les courbes
ont la méme allure, la RMSE diminue jusqu’a une valeur donnée des N plus proches voisins puis
augmente. Tous les algorithmes convergent pour N entre 50 et 60 voisins. USCF-Origine est
légérement meilleure que UBCEF et ce pour toutes les valeurs de N. Moyenne-Origine présente la
plus mauvaise performance.

La figure compare également les performances de nos deux approches, USCF-Fuzzy appliquée
a l'attribut Genre dont les performances sont représentées par la courbe intitulée USCF-Genre
et USCF-KMeans (USCF-Orgine sur le graphique). En analysant les deux courbes, on constate
que USCF-Genre reste le plus performant. Ceci peut s’expliquer par le fait que 'attribut Genre
soit plus prédictif que attribut Origine, ¢’est-a-dire qu’il est plus discriminant dans le choix de
I'utilisateur, ce qui est intuitivement compréhensible. En effet, le genre d’un film peut représenter
un critére de choix plus important que son origine.

Evaluation de la précision d’une Top-N liste

La figure représente la Précision en fonction de la taille d’'une Top-N liste pour 60 voisins.
Comme pour le USCF-Fuzzy, USCF-KMeans appliqué a l'attribut Origine (USCF-Origine sur
la figure) est plus performant que I’algorithme purement basé sur le contenu appliqué a l'attri-
but Origine (CB-Origine sur le graphique) et la différence est assez importante. En effet, pour
TopN = 5 la Précision enregistrée par notre approche est égale & 0.84 alors que celle obtenue
par CB-Origine est égale & 0.63. Ceci signifie que 8 recommandations sur 10 sont pertinentes
en utilisant notre approche alors que seulement 6 sur 10 sont pertinentes avec une approche
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USCF-KMeans vs CB
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FIGURE 4.12 — Evaluation de la précision d’une Top-N liste USCF-Kmeans vs CB

purement basée sur le contenu ;

Evaluation de la diversité d’une Top-N liste

USCF-KMeans vs CB et UBCF
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FIGURE 4.13 — Evaluation de la diversité d’une Top-N liste de USCF-Kmeans par rapport 4 CB
et UBCF

TABLE 4.4 — Diversité (DIL) d’une Top-5 liste et Top-10 liste

Top-5 | Top-10
UBCF 7.48 34.11
USCF-Origine | 7.18 32.48
CB-Origine 5.79 26.78
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La figure [4.13] compare les diversités de différentes Top-N listes recommandées par notre
approche USCF-KMeans (USCF-Origine sur le graphique), CB (CB-Origine sur le graphique)
et UBCF. Comme nous ’avons précédemment dit, la diversité est le point fort de 'algorithme
UBCEF, c’est pour cette raison que sa courbe est la plus dominante. La diversité des recomman-
dations produites par USCF-Kmeans est assez proche de celle de UBCF et loin devant celle
obtenue par l'algorithme CB-Origine. Le tableau [£.4] représente les différentes valeurs de la di-
versité pour une Top-5 liste et une Top-10 liste. La diversité de la Top-5 liste recommandée par
CB appliquée a lattribut Origine (CB-Origine) est égale a 5.79, alors qu’elle est égale a 7.18
pour notre approche USCF-Kmeans appliquée a lattribut Origine (USCF-Origine). Cette valeur
est trés proche de celle obtenue par 'approche purement collaborative UBCF qui est égale & 7.48.

Bien que la diversité obtenue par CB-Origine est meilleure que celle de CB-Genre, notre
approche affiche une diversité de recommandations nettement supérieure, assez proche de celle
affichée par 'algorithme de recommandation collaborative basé sur les utilisateurs UBCF, qui
est considéré comme une référence dans la diversité des recommandations.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté nos travaux sur ’apprentissage du modéle sémantique
des utilisateurs par attribut MSUA pour les attributs indépendants. Nous avons utilisé un clus-
tering flou en appliquant la méthode Fuzzy C-Means pour la construction de MSUA pour les
attributs multivalués. La méthode K-Means a été utilisée pour la construction du MSUA pour les
attributs monovalués. Le nombre, ainsi que les centres initiaux des clusters sont déterminés auto-
matiquement en utilisant I’aspect sémantique des items. L’approche que nous proposons permet
de réduire la dimension de la matrice () modélisant le modéle sémantique des utilisateurs MSU.
Comme le MSU est utilisé pour calculer la similarité entre les utilisateurs dans un algorithme
de filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs, le cotit du calcul des similarités sera également
réduit. Nous rappelons que I'un des principaux inconvénients des algorithmes de filtrage colla-
boratif basés sur les voisins est le passage a ’échelle, essentiellement dii au colit nécessaire aux
calculs des similarités entre les utilisateurs (voir section .

Nous avons évalué les deux approches (USCF-Fuzzy et USCF-KMeans) sur les jeux de don-
nées de MovieLens, I'un des jeux les plus utilisés dans le domaine des systémes de recomman-
dation. Nous avons appliqué notre approche USCF-Fuzzy sur 'attribut genre et USCF-KMeans
sur I'attribut origine. Nous avons évalué notre approche par rapport & des algorithmes purement
basés sur 'usage (I’algorithme de FC basé sur les utilisateurs UBCF, et 1’algorithme FC basé sur
les items IBCF), & un algorithme purement basé sur le contenu CB, et a un algorithme hybride
qui calcule le profil sémantique des utilisateurs par attribut en calculant la moyenne des votes
des utilisateurs sur les descripteurs de 'attribut. Nous avons évalué ces algorithmes en termes
de précision des prédictions, précision d’une Top-N liste et diversité des recommandations d’une
Top-N liste.

L’attribut genre a donné de meilleurs résultats que 'attribut origine. Ceci peut s’expliquer
par le fait que l'attribut genre est plus pertinent dans le choix de 'utilisateur que 'attribut
origine ce qui est intuitivement cohérent. Notre approche, USCF appliqué a l'attribut genre,
a donné les meilleures précisions de prédiction comparé & UBCF, IBCF. Ceci peut avoir plu-
sieurs explications. Premiérement que l'attribut genre est un attribut pertinent dans le choix
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des utilisateurs. Deuxiémement que l'introduction de l'aspect sémantique des items dans une
approche collaborative peut améliorer la précision des recommandations. Troisiémement, que le
M SU ne contient pas de données manquantes, ce qui a permis de calculer la similarité entre tous
les utilisateurs méme ceux n’ayant aucun vote en commun. Enfin, que le processus permettant
de construire le modeéle sémantique des utilisateurs (MSU) est lui méme collaboratif, les votes
de tous les utilisateurs sont utilisés pour déterminer le profil sémantique de chaque utilisateur.
Notre approche a donné de meilleurs résultats qu’'une approche purement basée sur le contenu
et ce pour les deux attributs genre et origine.

La diversité est un des points faibles des systémes de recommandation basés sur le contenu
(CB) en raison du principe de fonctionnement méme de ces algorithmes. Cependant, les algo-
rithmes de filtrage collaboratif, et particuliérement ceux basés sur les utilisateurs (UBCF), offrent
une large diversité dans les recommandations qu’ils proposent. Nous avons comparé notre ap-
proche & UBCF et CB en terme de la diversité des recommandations. Pour ce faire, nous avons
calculé la DIL (Diversité Intra Liste) de chaque algorithme. Les résultats obtenus sont largement
supérieurs & ceux obtenus par un algorithme CB et trés proches des performances de 'algorithme
UBCF.

Dans le chapitre suivant, nous présentons nos travaux pour les attributs que nous avons
défini comme étant dépendants. Les solutions que nous proposons sont inspirées du domaine de
la recherche et du filtrage d’information.
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Chapitre 5

Apprentissage du profil sémantique des
utilisateurs pour les attributs
dépendants

Ce chapitre est consacré a la présentation du composant construction du Modéle Sémantique
des Utilisateurs par Attribut MSUA que nous avons introduit a la section [3.4.3] Nous rappelons
que ce composant permet de construire le profil sémantique des utilisateurs pour un seul attribut
pertinent. Les solutions que nous détaillons dans ce chapitre sont essentiellement destinées aux
attributs dépendants (voir section , cependant, il est également possible de les appliquer
aux attributs indépendants. Nous rappelons qu’un attribut dépendant est un attribut dont le
nombre de descripteurs varie avec le nombre d’items. C’est-a-dire que le nombre de valeurs pos-
sibles pour un tel attribut est en général assez élevé et peut dans certains cas étre supérieur au
nombre d’items.

Nous rappelons par ailleurs, que le Modéle Sémantique des Utilisateurs par Attribut, MSUA,
est représenté par la matrice Q4 (LIDAD (voir équation (3.12])). D4 étant la liste des descrip-
teurs de 'attribut A décrits dans la dimension des utilisateurs. Chaque descripteur de D4 est
défini par un vecteur colonne de la matrice @ 4. On notera par K4 = |D 4| la dimension du MSUA.

Nous présentons dans ce chapitre deux contributions pour 'apprentissage du MSUA pour les
attributs dépendants. La section décrit la premiére approche dont les résultats ont été publiés
dans |Ben Ticha et al., 2013]. La sectionprésente la seconde approche publiée dans |[Ben Ticha
et al., 2014] qui a été nominée au best student paper. Une version étendue |Ben Ticha et al., 2015|
a été sollicitée et soumise pour publication. Les deux approches s’appuient sur des techniques
issues de la recherche et du filtrage d’information [Salton, 1989; Buckley and Salton, 1995b;
Belkin and Croft, 1992|. Pour chacune des solutions, nous proposons différentes techniques pour
la réduction de la dimension du MSUA.
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5.1 Fréquence des votes par descripteur pour apprentissage du
MSUA

L’idée est de déterminer I'importance (le poids) d’un descripteur pour un utilisateur en uti-
lisant la mesure Term-Frequency/Inverse Document Frequency (TFIDF). TFIDF compte parmi
les mesures les plus utilisées et les plus populaires dans le domaine de la recherche documentaire
et le filtrage d’informations [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999|. Elle a été utilisée dans les
systémes de recommandation, essentiellement ceux basés sur le contenu [Lang, 1995; Niwa et al.,
2006|, mais également dans les systémes de recommandation hybrides |[Diederich and Iofciu, 2006;
Symeonidis et al., 2007; [Shepitsen et al., 2008].

Cette section est composée de trois parties. La premiére partie (section est consacrée a
la présentation de notre approche pour 'apprentissage du M SU A. Etant donné que la dimension
du MSUA,4 est déterminée par le nombre de descripteurs de 'attribut A, et vu que le nombre
de descripteurs d’un attribut dépendant peut étre élevé, la dimension du MSUA peut également
étre élevée. C’est pourquoi, dans la seconde partie (section, nous présentons deux méthodes
pour réduire la dimension du MSUA. La premiére en filtrant les descripteurs de I'attribut A pour
ne conserver que les plus pertinents (section . La seconde en appliquant une Analyse
Sémantique Latente (LSA) [Dumais, 2004] sur le MSUA. La troisiéme partie (section
compare d’une part, les résultats obtenus par les deux méthodes de réduction de dimension, et
évalue d’autre part, les performances de notre approche par rapport & une approche purement
collaborative et une approche basée sur le contenu en termes de précision et de diversité des
recommandations.

5.1.1 Apprentissage du MSUA

TFIDF est une mesure statistique utilisée initialement pour refléter I'importance d’un terme
dans un document faisant parti d’un corpus de documents. Dans notre cas, nous 'appliquons
pour mesurer I'importance d’un descripteur pour un utilisateur. La mesure TFIDF exige au
préalable la détermination d’une fréquence reliant un utilisateur & un descripteur. Dans le cas
de la recherche documentaire, la fréquence représente le nombre d’occurrences d’un terme dans
un document. Dans notre cas, la fréquence est définie & partir du nombre de votes attribué
par l'utilisateur au descripteur. Pour ce faire, nous proposons quatre méthodes différentes pour
calculer la fréquence des votes (voir section . Le MSUA est alors obtenu en appliquant la
mesure du TFIDF a la matrice des fréquences des votes (voir section . La section
résume dans un algorithme les différentes étapes pour 'apprentissage du MSUA. Enfin, la section
[5.1.1.5] compare les performances des quatre méthodes pour le calcul de la fréquence des votes
sur les attributs Réalisateur, Acteur, Mot-clé et Tag.

5.1.1.1 Construction de la Matrice des Fréquences des Votes

On définit la fonction de fréquence des votes par utilisateur par freq, : fq € Fa —
frequ(fs) € N. frequ(fs) compte le nombre de votes associés par l'utilisateur u au descrip-
teur fy & partir de ses votes pour les items décrits par fj. La Matrice des Fréquences des Votes
MFYV est alors définie comme suit :

MVE = (frequ(fa))(u=1.1U] et d=1.|Fa) (5.1)
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La question qui se pose est alors : comment définir la fonction freq, ? Est-ce qu’il faut tenir
compte de tous les items notés par I'utilisateur v 7 Est ce qu’il est préférable de ne considérer que
les items pertinents ? Est-ce qu’il faut traiter tous les items de fagon identique ou les pondérer
par leurs votes 7 Nous présentons dans ce qui suit quatre méthodes pour définir la fonction de
fréquence freq,. Il est & noter que nous avons conservé la notation anglaise présentée dans nos
travaux de recherche [Ben Ticha et al., 2013].

Pour illustrer les quatre méthodes par un exemple, nous supposons disposer de la matrice
des votes Mwv décrite par le tableau et de la Matrice Sémantique des Items par Attribut
(MSIA) (voir formule (3.9), page décrite par le tableau Les votes sont entiers (€ N),
définis sur l'échelle de valeurs V' = 1..5. Le tableau [5.2] donne également pour chaque utilisateur
u la moyenne de ses votes Ty,.

TABLE 5.1 — Matrice sémantique de items par attribut MSIA

fi fo f3 fa
1] 0 1 0 1
19 | 1 0 1 1
i3 | 1 0 1 0
40 | O 0 1 1
i5 | 1 0 1 0
il 1 1 0 1

TABLE 5.2 — Matrice des votes des utilisateurs Mv avec moyenne des votes

i1 G2 13 iq4 i5 I | Uy
up | 1 ?7 7 3 4 71266
uy | 74 1 77 21233
us |3 4 5 2 7 7| 35
us | 407 2 71 1 2

Fonction de fréquence pour tous les items :freq,, . =

La premiere fonction freqy,,, .. considére tous les items notés par l'utilisateur v sans aucune
distinction. frequ,, ..(f4) consiste & compter le nombre de fois olt u a voté pour un item 7 décrit
par le descripteur f; telle que le définit la formule ((5.2))). Le suffixe NW_ NR signifie " No Weighted
No Relevant" et indique qu’aucune pondération n’est appliquée pour le calcul de la fonction de
fréquence et que tous les items sont pris en compte (les pertinents et les non pertinents).

frequ(fa) = freque, w(fa) =Y frégencei(fq) (5.2)

1€1y

Nous rappelons que la fonction frégence;(fq), définie par la formule (3.7) a la page donne le
nombre d’occurrences du descripteur f; dans 'item i, et que I, est I’ensemble des items notés par
u. En appliquant la fonction freqy,,, .. sur 'exemple ci-dessus, nous obtenons la M F'V illustrée

par le tableau [5.3]
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TABLE 5.3 — Matrice des fréquences des votes M F'V en appliquant la fonction frequ., ..

| f1 o fs
up | 1 1 2 2
us | 3 1 2 2
us | 2 1 3 3
ug | 3 2 2 2

Fonction de fréquence pondérée par la valeur des votes pour tous les items : freq,,, .

La formule traite tous les items de la méme facon. Pour tenir compte de la différence
entre les items, nous introduisons le vote de chaque item dans la définition de la fonction de
fréquence freqy, ... Ainsi, la fonction frégence; est pondérée par le vote v,; de u sur ¢. Le
suffixe W NR signifie " Weighted No Relevant", il indique qu'une pondération est appliquée pour
le calcul de la fonction de fréquence et que tous les items sont sélectionnés (les pertinents et les
non pertinents).

frequ(fa) = frequ, o (fa) = fréqencei(fa) x vui (5.3)
i€ly
Le tableau @ illustre la MV F' construite en appliquant la fonction fregq,, . sur 'exemple
ci-dessus. -

TABLE 5.4 — Matrice des fréquences des votes M F'V en appliquant la fonction frequ,, .

fi 2 f3s fa
uy | 4 1 7T 4
ug | 7 2 5 6
ug | 9 3 11 9
ug | 4 5 3 5

Fonction de fréquence pour les items pertinents :freq,.. .

Dans ce cas, seuls les items pertinents pour l'utilisateur w sont considérés. On note par
I’ensemble des items pertinents de 'utilisateur v défini par la formule [5.4] Nous consi-
dérons qu'un item ¢ est pertinent pour un utilisateur u de U s’il vérifie les deux conditions
suivantes :

I

Upertinent

1. le vote de uw pour l'item ¢ doit étre supérieur ou égal a la moyenne de ses votes :vy; > Uy,.

2. soit V' = vpin..Umasz 'échelle de valeurs des votes, on définit par vpeytre = VUmaz/2 le vote
neutre. Le vote v, ; de u doit étre supérieur au vote neutre (vy; > Upeutre). Cette condition
garantit que le vote d’un item pertinent soit supérieur au vote neutre.

{ V = Umin--Umaz €t Uneutre = Umax/2

. _ 5.4
= {Z S Iu/ Uys = Uy, €8 Uy > Uneutre} ( )

Upertinent

L’utilisation de la moyenne des votes de I'utilisateur comme seuil pour déterminer la perti-
nence d’un item a deux avantages. Le premier étant d’éviter I’ajout d’un nouveau paramétre. Le
second est la personnalisation du seuil qui permet de tenir compte de la variation dans l'attri-
bution des notes puisque tous les utilisateurs ne notent pas de la méme fagon. La fonction de
fréquence des votes freqy,, . est alors donnée par la formule . Le suffixe NW__ R signifie
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"No Weighted Relevant" et indique qu’aucune pondération n’est appliquée pour le calcul de la
fonction de fréquence et que seuls les items pertinents sont sélectionnés.

frequ(fa) = freque, (fa)= > frégencei(fq) (5.5)

1€l

pertinent

La matrice des fréquences des votes M FE'V obtenue en appliquant la fonction fregq,,, , sur
I’exemple illustré par les tableaux [5.2] et est représentée par le tableau il est & noter que
le vote neutre est égal & Vneytre = 2.5.

TABLE 5.5 — Matrice des fréquences des votes M F'V en appliquant la fonction fregq,,, .

| fi 2 fs fa
wp | 10 2 1
u | 10 1 1
ug | 2 0 2 1
ug | 0 1 0 1

Fonction de fréquence des votes pondérée pour les items pertinents :freq,,, .

La fonction de fréquence freq,, . pondére la fonction frégence;(f;) des items pertinents par
la valeur du vote. Le suffixe W R signifie " Weighted Relevant" et indique qu'une pondération
est appliquée pour le calcul de la fonction de fréquence et que seuls les items pertinents sont

sélectionnés.
frequ(fa) = frequ, (fa)= Y frégencei(fa) X vui (5.6)
ie["pertinent
Le tableau illustre la M F'V obtenue en appliquant la fonction fregq,, . sur I’exemple

décrit par les tableaux [5.2] et

TABLE 5.6 — Matrice des fréquences des votes M F'V en appliquant la fonction freq,, .

1 2 fs
u | 4 0 7 3
u | 4 0 4 4
uz | 9 0 9 7
ug | 0 4 0 4

5.1.1.2 Construction du modéle sémantique des utilisateurs par attribut MSUA

La matrice @ 4 modélisant le MSUA est obtenue en appliquant la mesure Term Frequency /Inverse
User Frequency (TFIDF) sur la matrice des fréquences des votes M FV. Comme nous I’avons
déja dit ci-dessus, TFIDF est une mesure statistique qui refléte I'importante d’un terme dans un
document faisant partie d’'un corpus de documents. Dans notre cas, nous remplagons le terme par
le descripteur (feature en anglais) et le document par l'utilisateur, nous obtenons ainsi Feature
Frequency /Inverse User Frequency (FFIUF)@ La mesure FFIUF est donnée par les formules

32. Nous avons conservé la notation en anglais telle qu’elle a été publiée dans nos travaux de recherche
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G, B3 et B9

frequ(fa)
FF(u, fg) = ——————— 5.7
( ) max; freq,(J) (5.7)
La mesure de Inverse User Frequency IUF est définie par :
U
IUF(fy) =log Ul (5.8)

’de‘

avec Uy, étant I'ensemble des utilisateurs ayant une fréquence de votes non nulle, c’est-a-dire

frequ(fa) # 0.

La mesure FFIUF est alors donnée par :
FFIUF(u, f4) = FF(u, f4) x IUF(fy) (5.9)

Ainsi, la matrice Qa = (q(u, fa))(u=1..|v|,d=1..|F,|) Mmodélisant le MSUA est donnée par I’équation
(5.10). Le nombre K4 de colonnes de @ 4 est alors égal a |Fy|.

Qa = (FFIUF(u, f4))(u=1.|0|,d=1..|Fa|) (5.10)

5.1.1.3 Algorithme

La méthode de construction du MSUA appliquant la fréquence des votes par descripteur sera
appelée dans tout ce qui suit FFIUF pour (Feature Frequency Inverse User Frequency). Le nom
de la méthode sera suffixé par la fonction de calcul de la fréquence utilisée. Ainsi, si par exemple
la fonction freq,,, . est utilisée pour construire la matrice des fréquences des votes M F'V alors
le nom de la méthode sera FFIUF-NW _R.

La construction du MSUA modélisé par la matrice Q4 est décrite par l'algorithme [5.1] 11
est composé de deux étapes. La premiére (ligne [2)) construit la matrice des fréquences des votes
MFYV en appliquant 'une des quatre méthodes présentées ci-dessus. La deuxiéme étape applique
la mesure du FFIUF sur la matrice M F'V et produit la matrice @ 4.
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Algorithme 5.1 : FFIUF
Données :
- A : attribut,
- Mw : matrice des votes, chaque colonne d’indice i correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,
- MSIA4 : matrice sémantique des items par attribut pour 'attribut A.
- Méthode de calcul de la fonction de fréquence parmi les 4 méthodes définies dans la
section [.1.1.11
Résultat :
- Q4 : matrice modélisant MSUA, les |U]| utilisateurs en ligne et K 4 descripteurs de A en
colonne.
- K4 : nombre de colonnes de Q4
1 début
/* Construction de la matrice des fréquences des votes MFV(y| p,) en

appliquant la méthode choisie x/
pour chaque (u € U) faire

pour chaque (f; € F4) faire

| MEV(u, fa) = fregu(fa)

fin
fin
/* Application de la mesure TFIDF sur la MVF */
Qa = FFIUF(MFV)
Ky = |F4|

(=B, BV M

®

5.1.1.4 Recommandation

Nous noterons dans ce qui suit par USCF-FFIUF, ’algorithme de recommandation USCF
appliquant I’algorithme FFIUF pour la construction du modéle sémantique des utilisateurs par
attribut MSUA. Comme nous ’avons déja mentionné dans la section la prédiction des votes
dans notre approche USC'F est calculée en appliquant 1’algorithme de filtrage collaboratif basé
sur les utilisateurs. Dans sa version standard UBCF (voir section [2.1.1.1]), la similarité entre les
utilisateurs est calculée a partir de la matrice des votes Mv. Dans notre cas nous utilisons la
matrice @@ 4 modélisant le MSUA pour calculer la similarité entre les utilisateurs. En reprenant
I'exemple de la section [5.1.1.1] et en raison des données manquantes, nous constatons que les
utilisateurs u; et ug n’ont aucun item en commun. UBCF ne peut par conséquent pas détecter
les similarités entre ces deux utilisateurs. Cependant, en analysant les matrices des fréquences
des votes issues des quatre méthodes de calcul de la fonction de fréquence des votes (voir section
, il est aisé de constater que les deux utilisateurs u; et ug sont assez proches.

Le profil utilisateur construit a partir de I'algorithme FFIUF permet de détecter des similari-
tés entre des utilisateurs n’ayant aucun item en commun. Ce qui permet de traiter le probléme de
la transitivité des voisins (voir section , conséquence du probléme des données manquantes,
auquel sont confrontés les algorithmes de filtrage collaboratif basés sur les voisins. Ainsi, le MSUA
permet d’affiner le processus de sélection des plus proches voisins de 'utilisateur courant. La sé-
lection des plus proches voisins a une influence directe sur la pertinence des recommandations
dans un algorithme collaboratif.
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5.1.1.5 Evaluation des quatre méthodes de calcul de la fonction de fréquence

Réalisateur Acteur
0.928 I 0.932 \
0.926 1 : : : B 0.93 1 :
0.924 \K . 0.928
% 0.922 'E'oJ 0.926 7
= 0.92 s 0924
X 0.918 X 0.9221%
0.916 0.92
0.914 gt  ——— Fl 0.918 -
0.912 : vt ‘ 0.916
20 30 40 50 60 70 80 90 20 30 40 50 60 70 80 90
N plus proches voisins N plus proches voisins
FFIUF-NW_NR —+— FFIUF-W_NR —*— FFIUF-NW_NR —+— FFIUF-W_NR —*—
FFIUF-NW_R FFIUF-W_R —=— FFIUF-NW_R FFIUF-W_R —=—
(a) (b)
w w
%) %)
= =
[v4 (4
60 70
N plus proches voisins N plus proches voisins
FFIUF-NW_NR —+— FFIUF-W_NR —*— FFIUF-NW_NR —+— FFIUF-W_NR —*—
FFIUF-NW_R FFIUF-W_R —= FFIUF-NW_R FFIUF-W_R —=

(c) (d)
FIGURE 5.1 — Evaluation des quatre méthodes de calcul de la fonction de fréquence

Nous présentons dans cette section 1’évaluation des quatre méthodes de calcul de la fonction
de fréquence présentées a la section [5.1.1.1] pour la construction du MSUA. Les expérimentations
ont été menées sur les attributs dépendants Réalisateur (figure , Acteur (figure ,
Tag (figure et Mot Clé (figure . L’évaluation est effectuée en utilisant la RMSE
qui mesure la précision des prédictions. Nous rappelons que plus la RMSE est faible, meilleure
est la précision.

La figure [5.1] représente pour chacun des attributs cités ci-dessus la RMSE en fonction du
nombre N des plus proches voisins pour chacune des méthodes. En observant la figure on
constate d’une part, que les 4 courbes relatives aux 4 méthodes de calcul ont la méme tendance
et qu’elles convergent pour N entre 50 et 60 voisins, d’autre part, que I’élimination des items
non pertinents dans le calcul de la fonction de fréquence améliore la précision des prédictions.
Les meilleures performances sont enregistrées par la méthode FFIUF-w R qui présente des
résultats trés proches de la méthode FFIUF-Nw R, les plus mauvaises sont enregistrées par la
méthode FFIUF-Nw _NR. Ce constat reste le méme pour les autres attributs. Dans tout ce qui
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suit, la méthode FFIUF-w R sera appliquée pour la construction du MSUA dans I’algorithme
USCF-FFIUF.

5.1.2 Réduction de la dimension du MSUA

La dimension du MSUA est définie par le nombre K 4 de colonnes de la matrice Q) 4. Deux ap-
proches sont alors possibles pour réduire la dimension du MSUA. La premiére consiste a réduire
initialement la dimension de la matrice sémantique des items par attribut MSIA. La seconde
consiste a réduire la dimension du MSUA en appliquant une méthode de réduction directement
sur la matrice @ 4.

Pour la réduction de la dimension de la matrice MSIA, nous proposons une méthode de
réduction basée sur le filtrage des descripteurs (voir section [5.1.2.1)). Pour la réduction du MSUA

nous proposons l'application d’une Analyse Sémantique Latente (LSA) sur la matrice Q4 (voir

section [5.1.2.2)).

5.1.2.1 Reéduction de la dimension de la MSIA par filtrage des descripteurs

Comme la dimension de la matrice MSIA définit la dimension de la matrice @ 4 alors réduire
la dimension de @4 revient & réduire la dimension de la MSIA. Il s’agit de sélectionner parmi
I’ensemble initial des descripteurs F)4 de A, un sous ensemble de descripteurs pertinents ayant un
nombre de votes supérieur ou égal & un seuil donné u. Pour ce faire, on définit par 7 la fonction
déterminant le nombre de votes par descripteur comme suit :

n:fa € Far—n(fs)= Z Zprésencei(fd) (5.11)

uel i€l

On rappelle que présence;(fq) (voir formule (3.6))) est une fonction binaire qui est égale a 1
si fg décrit 'item 4, 0 sinon. La fonction 7(f;) donne le nombre de votes associés au descripteur
Ja. Le sous-ensemble de descripteurs pertinents F, est alors défini par :

Fa, ={fa € Fa/n(fa) > n} (5.12)

Algorithme

En se limitant aux descripteurs de Fa,, la dimension de la matrice sémantique des items par
attribut MSIA sera réduite, ce qui aura pour effet de réduire la dimension de la matrice Q4.
La valeur du seuil i est définie de fagon empirique. La construction du MSUA en appliquant
le filtrage des descripteurs comme mécanisme de réduction de la dimension est décrite par 1’al-
gorithme Une étape de filtrage des descripteurs (ligne [3)) précédant ’étape de construction
de la matrice des fréquences des votes M F'V a été ajoutée par rapport a l'algorithme initial
La méthode de fréquence fregq,, . a été retenue pour calculer les fréquences des votes des
utilisateurs (ligne de l’algorithme puisqu’elle a donné les meilleurs résultats comme le
montre la figure 5.1]
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Algorithme 5.2 : FFIUF avec filtrage des descripteurs de A

Données :
A : attribut,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,
MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.
w @ seuil déterminant les descripteurs pertinents.

Résultat :
Q4 : matrice modélisant MSUA, les |U| utilisateurs en ligne et K4 descripteurs
pertinents de A en colonne.
K4 : nombre de colonnes de Q4.

1 début
/* Filtrage des descripteurs de A */
Fa, =10

pour chaque (fq € Fs) faire
/* Construire 1’ensemble F4, des descripteurs pertinents selon la

formule ((5.12)) */

4 .si n(fy) > p alors
5 ‘ ajouter fg a Fy,
6 fin
7 fin
/* Construction de la matrice des fréquences des votes MFV|U|,|FAM|' */
8 pour chaque (u € U) faire
9 pour chaque (fq € Fy, ) faire
10 | MFV(u, fa) = frequ, .(fa)
11 fin
12 fin

/* Application de la mesure TFIDF sur la MVF */
13 Qs = FFIUF(MFV)

14 KA = |FAH‘

15 fin

Evaluation

La figure illustre la performance de l'algorithme USCF-FFIUF en appliquant le filtrage
des descripteurs comme mécanisme de réduction de la dimension par rapport au méme algorithme
sans réduction de la dimension, et ce pour les quatre attributs dépendants Réalisateur, Acteur,
Mot-clé et Tag. Les courbes représentent la RMSE en fonction du nombre de descripteurs de
I’attribut correspondant, c’est-a-dire la dimension du modéle sémantique des utilisateurs par
attribut (MSUA). En observant les courbes de réduction de la dimension, on constate qu’elles
affichent la méme tendance pour les quatre attributs. La réduction de la dimension augmente la
précision des recommandations essentiellement pour les attributs Réalisateur (figure et
Acteur (figure . Ceci peut s’expliquer par le fait que ces deux attributs ont un intérét pour
I'utilisateur et influent sur ses préférences. En effet, le réalisateur ainsi que les acteurs d’un film
peuvent jouer un réle important dans la détermination des préférences des utilisateurs dans un
systéme de recommandation de films. L’algorithme FFIUF-w R détermine le profil sémantique
des utilisateurs (MSUA) en comptabilisant les votes pertinents par descripteur. Ainsi, le filtrage
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des reéalisateurs (ou des acteurs) en éliminant ceux n’ayant pas d’influence dans le choix des
utilisateurs, c’est-a-dire n’ayant pas assez de votes (nombre de votes inférieur au seuil p), a
amélioré la sélection des voisins d’un utilisateur. Pour les attributs Tag et Mot Clé, le filtrage
des descripteurs n’améliore pas la précision des prédictions. Le tableau donne les valeurs de
la RMSE avec et sans réduction de la dimension pour les quatre attributs. Pour les attributs
Tag et Mot Clé, la réduction de la dimension peut atteindre le taux de 80% avec une perte en
précision ne dépassant pas 0.002.
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FI1GURE 5.2 — USCF-FFIUF avec filtrage des descripteurs pour réduire la dimension du MSUA
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TABLE 5.7 — Précision des prédictions de USCF-FFIUF avec filtrage des descripteurs

A |[Fal RMSEp, | Ka | RMSEK, | Gain RMSE | % Réduction
Réalisateur 1825 0.9130 | 601 | 0.9093 +0.0037 67.07%
| Acteur 4237 09167 | 1075 | 0.9116 [ +0.0052 [ 74.63% |
5396 | 0.9131 +0.0007 21.11%
Mot Clé 6840  0.9138 | 3516 | 0.9138 0.000 48.6%
1426 | 0.9159 —0.0021 79.15%
Tag 4184 0.9206 [ 3277 [ 0.92 +0.0006 21.68%
1821 | 0.9209 —0.0003 56.48%
839 | 0.9225 —0.0019 79.95%

5.1.2.2 Reéduction de la dimension de la matrice Q4 par application d’une LSA

Pour la réduction du MSUA, nous proposons comme seconde solution, d’appliquer une Ana-
lyse Sémantique Latente (LSA)[Dumais, 2004] de rang K sur la matrice Q4. Le rang K doit étre
inférieur au nombre de descripteurs de Pattribut A (K << |F4|). Comme nous 'avons déja pré-
senté a la section la LSA utilise une Décomposition en Valeurs Singuliéres (Singular Value
Decomposition SVD) tronquée (voir formule , conservant uniquement les K plus grandes
valeurs singuliéres et leurs vecteurs associés. Elle permet ainsi de projeter les utilisateurs dans
une dimension réduite définie par des variables latentes.

La décomposition en valeurs singulieres (SVD) est une méthode de factorisation de matrice
ayant [ lignes et ¢ colonnes. Elle permet de projeter une dimension de la matrice (soit les lignes
soit les colonnes) sur une autre dimension définie par des variables latentes décrites par les va-
leurs singuliéres de la matrice initiale. La dimension de la projection est définie par le nombre
de valeurs singuliéres de la matrice initiale qui est égal au minimum entre [ et ¢. La LSA réduit
la dimension de projection en ne conservant que les k plus grandes valeurs singuliéres. La SVD
a été utilisée dans les systémes de recommandation afin de traiter les problémes du passage a
I'échelle en réduisant la dimension des données ( en appliquant une LSA) ou les problémes des
données manquantes dans des algorithmes de recommandation collaboratifs [Sarwar et al., 2002;
Funk., 2006; Koren, 2008; Luo et al., 2013| ou hybrides [Canny, 2002; Mobasher et al., 2004}
Barragans-Martinez et al., 2010; Manzato, 2012|. La factorisation de matrice appliquée aux al-
gorithmes de recommandation a connu un intérét croissant de la part des chercheurs a la suite
des travaux de |[Koren, 2009| ayant remporté le premier prix du Netflix Challenge |[Bennett and
Lanning, 2007].

La formule donne la matrice d’approximation de rang K de la matrice () 4 aprés lui avoir
appliqué une LSA de rang K.

Qa = Bk * Skk * Vi 1y (5.13)

Les lignes dans By, représentent les vecteurs utilisateurs définis dans I'espace LSA. Les lignes
dans V|p, | », représentent les vecteurs descripteurs définis dans espace LSA. Ainsi, chaque utili-
sateur est modélisé dans I'espace LSA par k variables latentes. La nouvelle dimension du MSUA
est alors définie par le rang k de la LSA appliquée. Par ailleurs, les variables latentes générées
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5.1. Frégquence des votes par descripteur pour ’apprentissage du MSUA

représentent un groupe de descripteurs fortement corrélés dans les données initiales. Ainsi, la
réduction de la dimension a pour effet de réduire potentiellement la quantité de bruit associée
aux données sémantiques.

Algorithme

L’algorithme décrit le principe de construction du MSUA en appliquant une LSA de rang
K4 comme mécanisme de réduction de la dimension. Une étape supplémentaire a été ajoutée
(ligne [8) par rapport a l'algorithme initial succédant a I’étape d’application de la mesure du
TFIDF a la matrice des fréquences des votes M EFV (ligne . Pour les mémes raisons invoquées
ci-dessus, la méthode de fréquence fregq,, , a été retenue pour calculer les fréquences des votes

des utilisateurs (ligne [ de I'algorithme [5.3).

Algorithme 5.3 : FFIUF avec LSA

Données :
A : attribut,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,
MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.
k : le rang de la LSA.

Résultat :
@4 : matrice modélisant MSUA, les |U| utilisateurs en ligne et K 4 descripteurs latents
de A en colonne.
K 4 : nombre de colonnes de () 4.

1 début
/* Construction de la matrice des fréquences des votes MFVjy| r, */
2 pour chaque (u € U) faire
3 pour chaque (f; € F4) faire
4 ‘ MFV (u, fa) = frequ, .(fa)
5 fin
6 fin
/* Application de la mesure TFIDF sur la MVF */
7 Qa = FFIUF(MFV)
/* Application d’une SVD tronquée de rang k sur Q4 */
Qa = LSAL(QA) /* voir formule */
Ka=k
10 fin
Evaluation

La figure[5.3]illustre les performances de ’algorithme USCF-FFIUF en réduisant la dimension
du MSUA par application d’une LSA de rang K4 pour les quatre attributs. Les performances
sont comparées a celles obtenues sans réduction de la dimension (courbe en bleu).

En observant les courbes de la réduction de la dimension, on peut en conclure que la factori-
sation dégrade considérablement les performances de 'algorithme USCF-FFIUF. Nous rappelons
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Fi1GURE 5.3 — USCF-FFIUF avec application d’'une LSA pour réduire la dimension du MSUA

que la factorisation d’une matrice M(l,c) est I'application d’'une SVD, ainsi le nombre de va-
riables latentes est égal & K4 = min(l,c). En effet, pour lattribut Réalisateur, le nombre initial
de descripteurs est égal & 1825. La factorisation de la matrice QA(6552,1825) a abouti & une dégra-
dation de la précision des recommandations qui a atteint la valeur de RMSE = 0.9347 pour
K4 = 1825 contre RMSE = 0.9129 sans factorisation. Ce constat reste le méme pour les trois
autres attributs.

Par ailleurs, on constate que les courbes représentant la précision de la réduction de la di-
mension des quatre attributs affichent la méme tendance. La réduction de la dimension augmente
la précision jusqu’a atteindre une valeur seuil de K 4 a partir de laquelle la précision commence
a diminuer. Pour lattribut Tag, par exemple (figure , loptimum est atteint pour K
égal & 100 avec une RMSFE = 0.9194 légérement meilleure que celle obtenue sans la réduction
de la dimension (RMSE = 0.9206). Pour l'attribut Tag, la dimension du MSUA est passée de
4184 a 100 tout en maintenant les mémes performances en terme de précision. Ce constat est le
méme pour les autres attributs. Toutefois, la précision de 'attribut Mot Clé s’est vue 1égérement
réduite en passant de 0.9179 pour Kpsotcie = 100 & 0.9138 sans réduction de la dimension. Le
tableau donne, pour la meilleure précision obtenue par chaque attribut, le taux de réduction
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5.1. Fréquence des votes par descripteur pour l'apprentissage du MSUA

de la dimension et le gain (ou la perte) en précision par rapport a 'approche sans réduction de
la dimension.

TABLE 5.8 — USCF-FFIUF avec application d’une LSA pour réduire Q) 4

A |Fa| | RMSE|p,| | Ko | RMSEk, | Gain RMSE | % Réduction
Réalisateur | 1825 0.9130 60 0.9137 —0.0007 96.71%
Acteur 4237 0.9167 60 0.9162 +0.0005 98.58%
Mot Clé 6840 0.9138 300 0.9177 —0.0039 95.61%
Tag 4184 0.9206 100 0.9194 +0.0012 97.61%

5.1.3 Synthése des résultats
Evaluation des deux méthodes de réduction de la dimension

Aprés avoir présenté les différents résultats obtenus par chacune des deux méthodes de ré-
duction, il s’avére intéressant de se poser les questions suivantes. Quelle méthode est la plus
performante ? Existe-il un comportement différent selon les attributs ? La figure [5.4] compare les
meilleures performances (précisions) obtenues par les deux méthodes pour les quatre attributs
en précisant pour chaque performance la dimension obtenue du MSUA.

FFIUF-W-R
0.922 -
0.92
0918
W 0916
Z 0914 |
0912
s = B
0.908 | . e : , :
1075 5396 ‘ 601 3277 ‘ 60 300 60 ‘ 100
Acteur Mot Clé ‘Réalisateur Tag ‘ Acteur Mot Clé Réalisateur‘ Tag
Filtrage ‘ LSA

FIGURE 5.4 — Comparaison des meilleures performances de USCF-FFIUF avec réduction de la
dimension.

Les attributs Acteur et Réalisateur affichent les meilleures performances en terme de pré-
cision pour les deux méthodes avec une avance pour la réduction par filtrage des descripteurs
mais une réduction plus importante pour la méthode LSA. Pour les attributs Tag et Mot CIé,
la réduction de la dimension par filtrage des descripteurs reste trés faible (de Uordre de 21%)
comparée a celle obtenue par la LSA, qui en plus, affiche des performances trés proches de celles
obtenues par le filtrage par descripteur.

L’analyse de ce graphique nous permet de dire que la méthode LSA est plus performante en
terme de réduction de la dimension et de précision pour les attributs Tag et Mot Clé. Toutefois,
les affirmations sont moins évidentes quant aux attributs Acteur et Réalisateur.
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Evaluation de la précision des prédictions de votes

USCF-FFIUF-W_R vs UBCF pour 60 voisins

0.92

0.918

0.916

0.914

RMSE

0.912

0.91

0.908

Réalisateur Acteur Tag Mot Clé UBCF

FIGURE 5.5 — Evaluation de la précision des prédictions de USCF-FFIUF par rapport a une
approche collaborative

La figure[5.5] compare les performances de notre approche USCF-FFIUF appliquée aux quatre
attributs par rapport a ’algorithme purement basé sur 'usage UBCF. Les performances corres-
pondent aux meilleures précisions enregistrées par chaque attribut. L’attribut Réalisateur affiche
les meilleures performances suivi de Iattribut Acteur, tous deux devancgant légérement les per-
formances de I’algorithme de filtrage collaboratif basé sur les voisins, UBCF sur le graphique.

Evaluation de la précision d’une Top-N liste

USCF-FFIUF-W_R vs Content Based, TopN=5

0.85
9
L
o
0.55 .
Acteur Réalisateur Mot Clé Tag
Attribut
USCF-FFIUF-W_R CB ==

FIGURE 5.6 — Evaluation de la précision d'une Top-N liste de USCF-FFIUF vs CB

La figure compare notre approche a une approche purement basée sur le contenu (CB
sur le graphique). Nous avons utilisé les mesures permettant d’évaluer une TopN liste vu que
I’algorithme basé sur le contenu ne calcule pas de prédiction de votes. Pour ce faire, nous avons
utilisé la Précision (voir formule qui estime le taux de recommandations pertinentes pour
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une liste Top-N.

Le graphique représente la précision d’une Top-N liste égale & 5 pour les quatre attributs
et 'algorithme basé sur le contenu (CB sur les graphique) que nous avons présenté a la section
On voit que notre approche est plus performante et ce pour les quatre attributs.

Evaluation de la diversité

Diversité TopN=5

7.5

6.5 [~

DIL

55 -

4.5
Acteur Réalisateur Mot Clé Tag UBCF

USCF-FFIUF-W_R 534 UBCF
CB =

FIGURE 5.7 — Evaluation de la diversité d’une Top-N liste de USCF-FFIUF par rapport a4 CB et
UBCF

On rappelle que la diversité des recommandations est trés souvent un critére d’évaluation de
la qualité d'un systéme de recommandation [Shani and Gunawardana, 2011]. La diversité est le
point fort des algorithmes de filtrage collaboratif basés sur la mémoire et plus particuliérement
ceux basés sur les utilisateurs (UBCF). Elle est généralement évaluée pour les algorithmes basés
sur le contenu. Dans notre cas, nous évaluons la diversité de notre approche par rapport a 1’al-
gorithme CB et I'algorithme UBCF. On rappelle par ailleurs que la diversité a été calculée sur
la base des attributs genre, origine et réalisateur. Nous avons utilisé la Dissimilarité Intra Liste
(DIL) (voir formule qui somme les dissimilarités entre les paires d’items de la Top-N liste
par utilisateur et calcule par la suite la moyenne sur tous les utilisateurs.

La figure compare la diversité de notre approche USCF-FFIUF par rapport & celles
obtenues par les algorithmes de filtrage collaboratif UBCF et de filtrage basé sur le contenu CB
pour une TopN liste égale & 5. La diversité affichée par notre approche avoisine celle obtenue par
Ialgorithme de filtrage collaboratif (UBCF) tout en étant largement supérieure a celle enregistrée
par I'approche basée sur le contenu, particuliérement pour 'attribut Réalisateur qui, rappelons
le, affiche également les meilleures performances en terme de précision des prédictions (voir .

5.2 Algorithme de Rocchio pour I’apprentissage du MSUA

Nous présentons dans cette section une deuxiéme contribution pour la construction du mo-
déle sémantique des utilisateurs par attribut pour les attributs dépendants. L’idée est d’utiliser
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'algorithme de Rocchio |Rocchio, 1971; [Buckley and Salton, 1995b| pour inférer les préférences
des utilisateurs pour les descripteurs de Iattribut a partir du profil sémantique des items (MSIA)
et de la matrice des votes Mwv. L’algorithme de Rocchio a été utilisé dans les systémes de re-
commandations basés sur le contenu [Adomavicius and Tuzhilin, 2005; [Desrosiers and Karypis,
2011]. Nous I'utilisons pour construire le profil sémantique des utilisateurs par attribut.

Cette section est composée de trois parties. Dans la premiére partie (voir section , nous
présentons notre approche pour la construction du MSUA en utilisant I’algorithme de Rocchio.
Dans la seconde partie (voir section , nous nous intéressons & la réduction de la dimension
du MSUA défini par le nombre de descripteurs de 'attribut correspondant. Pour ce faire nous
proposons trois méthodes différentes pour la réduction de la dimension. La premiére réduit la
dimension du MSIA en filtrant les descripteurs de 'attribut en question (voir section|5.2.2.1)) pour
ne conserver que les plus pertinents. La seconde (voir section en réduisant la dimension
de la matrice sémantique des items par attribut, MSIA, en lui appliquant une analyse sémantique
latente (LSA). La troisiéme méthode (voir section en appliquant une LSA & la matrice
Q4 modélisant le MSUA. Pour chaque méthode de réduction, une évaluation de la précision des
recommandations est présentée pour les quatre attributs dépendants. La troisiéme partie (voir
section évalue d’une part, les trois méthodes de réduction de la dimension et compare
d’autre part, les performances de notre approche par rapport & une approche purement basée
sur les usages et une approche purement basée sur le contenu. Les performances sont évaluées
en terme de précision et de diversité des recommandations.

5.2.1 Apprentissage du MSUA

L’algorithme de Rocchio est utilisé pour déterminer I'importance d’un descripteur pour un
utilisateur. Nous débutons cette section par une bréve description du principe de 'algorithme de
Rocchio (voir section . L’application de I’algorithme de Rocchio pour la construction du
MSUA est présentée a la section Nous terminons cette section en comparant les résultats
obtenus par cette approche avec ceux obtenus par notre approche précédente FFIUF (voir section
, et ce pour les quatre attributs dépendants.

5.2.1.1 Algorithme de Rocchio

L’algorithme de Rocchio est une procédure de retour d’expérience utilisée dans le domaine
de la recherche d’information [Salton, 1989|. Il vise & optimiser la formulation d’une requéte
par apprentissage. Dans un systéme de recherche d’information utilisant une représentation en
modéle vectoriel, tout document D et toute requéte R peuvent étre modélisés par un vecteur défini
dans un espace de dimension t. D = (dy,da,...,d;) et R = (r1,79,...,7¢). d; et r; représentent
respectivement les poids du terme d’indice ¢ dans D et R. La détermination des documents
répondant a une requéte R donnée se fait en mesurant la similarité entre les vecteurs modélisant
I’ensemble des documents et le vecteur modélisant la requéte R.

Rocchio a montré dans [Rocchio, 1971, que dans un systéme de recherche d’informations
utilisant le cosinus comme mesure de similarité entre les documents et les requétes, la formulation
optimale pour une requéte aboutissant au filtrage du plus grand nombre de documents pertinents
parmi une collection de documents est définie par la formule

1 D; 1 D;
Rypp = ——m— — — 5.14
ot |Dpe7’tinent| D Z HDlH ‘DNonPertinent’ Z ||DlH ( )

pertinent DNonpertinent
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Ou ||Dy]| est la norme Euclidienne du vecteur document Dj; Dperiinent est I’ensemble des
documents pertinents et D nonpPertinent €St 'ensemble des documents non pertinents.

Nous avons appliqué la formule de Rocchio pour déterminer le profil sémantique par
attribut de l'utilisateur u. Pour ce faire, nous avons remplacé les documents par les items de I,
chaque item i étant décrit par un modéle vectoriel igyps. Le profil sémantique par attribut de
I'utilisateur u selon Rocchio est donné par le vecteur Rocchio(u) défini par la formule

. 1 LSV M 1 LSV M
Rocchio(u) = ———— - — —_— 5.15
( ) I't Z ||’LSVM” ‘IuNonPe'rtinent| Z HZSVMH ( )

Upertinent I“NonPertinent

| Upertinent
u , est I'ensemble des items pertinents pour l'utilisateur v que nous avons déja
O Iupem”em t ble des it t t I'utilisat d
défini par la formule (5.4). Ly, pertinent = Lu \ Lupertinen: €5t I'ensemble des items qui ne sont pas
pertinents pour l'utilisateur u.

5.2.1.2 Construction du modéle sémantique des utilisateurs par Attribut MSUA
La construction du modéle sémantique des utilisateurs par attribut MSUA est décrite par
lalgorithme L’algorithme est constitué de deux étapes :

Application de la mesure TFIDF

La premiére étape de l'algorithme consiste a calculer le vecteur igy s représentant l'item i
par une modélisation vectorielle SVM (lignes . Nous rappelons que chaque item ¢ de I est repré-
senté par un vecteur représentant son profil sémantique par attribut PSA;,. La représentation
vectorielle igyps (ligne |4)) est alors obtenue & partir du PSA;, en appliquant la mesure TFIDF.
La mesure TFIDF est la méme que celle définie dans I’approche FFIUF (section [5.1.1.2]) mais en
remplacant la matrice des fréquences des votes M F'V par la matrice sémantique des items par
attribut (MSIA).

isvm = (isvm(fa))(g=1.|r)) = (TFIDF(PSAi,, fa))(a=1.|F.) (5.16)

TFIDF(PSA;,, fi) donne le poids du descripteur f; dans item ¢ représenté par son profil
sémantique par attribut PSA;,.

Application de la formule de Rocchio

La deuxiéme étape consiste a appliquer la formule de Rocchio (voir la formule (5.15)) & tous
les utilisateurs u de U (ligne [7| de 'algorithme [5.4)).
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Algorithme 5.4 : Rocchio

(=2 L B~ NV

w

10
11
12

Données :

A : attribut,

Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;

de l'item 1,

MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.

Résultat :

@4 : matrice modélisant MSUA, les utilisateurs en ligne et les descripteurs de A en

colonne.

K4 : nombre de colonnes de Q) 4.

début

fin
fin

fin
Ka = [Fal

fin

/* Appliquer la mesure TFIDF sur MSIA4

pour chaque (i € I) faire

/* Construction du modéle vectoriel de 1’item ¢ :igyum
pour chaque (fq € Fy) faire

| isvam(fs) = TFIDF(PSA; ,, fa)

/* Appliquer la formule de Rocchio
pour chaque (u € U) faire

QA(u) = Rocchio(u)/* appliquer la formule ([5.15))

*/

*/

5.2.1.3 Evaluation

0.922

Rocchio vs FFIUF-W_R

FFIUF-W_R

0.92 - Rocchio EEE

0.918 |-

0.916 -

RMSE

0.914 -

0.912 -

0.91

53
X3
09
X3
K88

B

Acteur

Mot Clé
Attribut

Réalisateur

Tag

FIGURE 5.8 — Evaluation de la précision des prédictions de USCF-FFIUF vs USCF-Rocchio sans

réduction de la dimension
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La figure compare la précision des prédictions obtenue par les deux méthodes FFIUF
et Rocchio pour la construction du MSUA pour les quatre attributs dépendants. L’algorithme
USCF-Rocchio affiche une performance supérieure a celle de 'algorithme USCF-FFIUF sauf pour
Iattribut Réalisateur ol les résultats sont assez équivalents. Ceci peut s’expliquer par le fait que
Rocchio utilise aussi bien les items pertinents que les items non-pertinents pour la construction
du profil sémantique des utilisateurs alors que FFIUF utilise uniquement les items pertinents.

5.2.2 Reéduction de la dimension du MSUA

Comme nous 'avons déja dit, il existe deux approches pour réduire la dimension du MSUA,
la premiére en réduisant le nombre de colonnes de la MSIA, la seconde en réduisant la dimension
de la matrice Q4 (voir section . Pour la réduction de la MSIA, nous proposons en plus
de I'approche basée sur le filtrage des descripteurs (voir section , une deuxiéme méthode
consistant a appliquer une LSA sur la MSIA (voir section . On constate par ailleurs, que
les performances affichées par la méthodes Rocchio pour les quatre attributs sont assez proches
avec une légére supériorité pour 'attribut Tag. Les résultats affichés par la méthode FFIUF sont
quant & eux plus distants.

5.2.2.1 Réduction de la dimension de la MSIA par filtrage des descripteurs

Le principe de la méthode a été présenté a la section Nous rappelons qu’il s’agit de
filtrer les descripteurs de I'attribut A en ne conservant que les plus pertinents. Un descripteur
est jugé pertinent s’il renferme un nombre de votes supérieur & un seuil donné u. Une étape
supplémentaire est ajoutée par rapport a 'algorithme de Rocchio [5.4] elle consiste a construire
I'ensemble des descripteurs pertinents (voir ligne 3| de Ialgorithme .
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Algorithme 5.5 : Rocchio avec filtrage des descripteurs de A

Données :
A : attribut,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,
MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.
w @ seuil déterminant les descripteurs pertinents.
Résultat :
Q4 : matrice modélisant MSUA, les |U| utilisateurs en ligne et K4 descripteurs
pertinents de A en colonne.
K4 : nombre de colonnes de Q4.

1 début
/* Filtrage des descripteurs de A */
Fa, =10
pour chaque (fq € Fs) faire
/* Construire 1’ensemble F4, des descripteurs pertinents selon la
formule */
4 .si n(fy) > p alors
5 ‘ ajouter fg a Fy,
6 fin
7 fin
/* Appliquer la mesure du TFIDF sur la MSIA, construite & partir des
descripteurs de Fjy, */
8 pour chaque (i € I) faire
/* Construction du modéle vectoriel de 1’item 7 :igyum */
9 pour chaque (fg € Iy,) faire
10 | isvm(fs) = TFIDF(PSA; ,, fa)
11 fin
12 fin
/* Appliquer la formule de Rocchio */
13 pour chaque (u € u) faire
14 QA(u) = Rocchio(u)/* appliquer la formule */
15
16 fin
17 KA = |FAH‘
18 fin
Evaluation

La figure illustre la performance de ’algorithme USCF-Rocchio en appliquant le filtrage
des descripteurs comme méthode de réduction de la dimension par rapport au méme algorithme
sans réduction de la dimension, et ce pour les quatre attributs dépendants Réalisateur, Acteur,
mot clé et Tag. En observant les courbes de la réduction de la dimension, on constate qu’elles
affichent la méme tendance pour les quatre attributs, la réduction de la dimension n’augmente
pas la précision des prédictions. La perte de la précision reste néanmoins faible par rapport au
taux de réduction de la dimension.
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FIGURE 5.9 — USCF-Rocchio : filtrage des descripteurs pour la réduction de la dimension du
MSIA

5.2.2.2 Reéduction de la dimension de la MSIA par application d’une LSA

Les travaux présentés dans cette section ont fait I’objet des deux publications [Ben Ticha et
al., 2014; Ben Ticha et al., 2015|. Il s’agit d’appliquer une Analyse Sémantique Latente (LSA)
de rang k & la matrice obtenue en appliquant la mesure TFIDF sur la MSIA. On rappelle que
la LSA utilise une Décomposition en Valeurs Singuliéres (Singular value Decomposition SVD)

tronquée (voir formule [2.15]), conservant uniquement les k plus grandes valeurs singuliéres et
leurs vecteurs associés.

Algorithme

Le principe de la construction du MSUA est décrit par Palgorithme [5.6] il est constitué de
trois étapes :

1. Construction de la matrice M STArprpr en appliquant la mesure TFIDF sur la MSIA
(ligne [2| de 'algorithme .
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2. Application d’une LSA de rang k a la matrice M STArrrpr (ligne ) . La formule ((5.17))
donne la matrice d’approximation de rang k de la matrice M SIArp;pr aprés lui avoir
appliqué une LSA de rang k.

MSIATF]DF ~ LSAk(MSIATF[DF) = Bm,k * Zk,k * V£7|FA‘ (517)

Les lignes dans B, représentent les vecteurs items définis dans 'espace LSA. Les lignes
dans Vg, i, représentent les vecteurs descripteurs définis dans I'espace LSA. Ainsi, chaque
item est défini dans 'espace LSA par un vecteur ifg4 composé de k variables latentes.

3. Application de la formule de Rocchio aux items décrits par des vecteurs définis dans
lespace LSA (ligne ([5.18))).

. 1 ILSA 1 ILSA
Rocchio(u)psa = ———— - — —
‘Iupertinent ‘ I Z HlLSA H |IuNonPertinent | I Z H/I’LSA ”
Upertinent UNonPertinent
(5.18)
Algorithme 5.6 : Rocchio en appliquant une LSA sur MSIA
Données :
A : attribut,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,

MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.
k : le rang de la LSA.

Reésultat :
Q@ 4 : matrice modélisant MSUA, les |U]| utilisateurs en ligne et K 4 descripteurs latents
de A en colonne.
K4 : nombre de colonnes de Q4.

1 début
/* Appliquer la mesure TFIDF sur la MSTAy */
2 MSIATF[DF = (TFIDF(PSAiA, fd))(l =1... |I| etd=1.. |FA‘)
/* Appliquer une SVD tronquée de rang k sur MSIArripr */
3 MSIArpipr = LSAR(MSIATRIDF) /* appliquer la formule */
4
/* Appliquer la formule de Rocchio */
5 pour chaque (u € u) faire
6 Qa(u) = Rocchio(u)psa/* appliquer la formule (5.18) */
7
8 fin
9 KA =k
10 fin
Evaluation

La figure illustre les performances de USCF-Rocchio en fonction du rang K4 de la LSA
appliquée a la matrice MSIA (courbes en rouge avec des points). On constate en premier lieu

que les attributs Réalisateur (figure |5.10(a)]) et Acteur (figure [5.10(b))) ont un comportement &
I'opposé de celui des attributs Mot Clé (figure [5.10(c))) et Tag (figure [5.10(d)]).
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Fi1GURE 5.10 — USCF-Rocchio : avec application d’une LSA sur la MSIA

la factorisation n’a aucun effet sur cet attribut. En effet, pour
K éatisateur €gal & 1825 (factorisation) la précision RMSE = 0.9141 est identique a celle
obtenue sans réduction de la dimension RMSE = 0.9142. Cependant, la LSA dégrade la
performance quelle que soit la valeur du rang K 4 appliqué. En effet, en observant la courbe
du graphique on constate que la RMSE augmente considérablement lorsque le
rang K, ealisatenr diminue. A titre d’exemple, pour K4 = 1600, la RMSE = 1.016 soit
une perte en précision trés élevée de 'ordre de 0.1018 pour un taux de réduction de
lordre de 12.33%. On peut en conclure que la réduction de la dimension de la MSIA par
application d’une LSA n’est pas adaptée a 'attribut Réalisateur.

Attribut Acteur : la tendance de la courbe est assez semblable a celle de D'attribut Réa-

lisateur, toutefois il y a quelques différences. La factorisation améliore légérement la
précision de la prédiction. En effet, pour Kaciewr = 3552 (factorisation), la précision
RMSE = 0.9098 est assez proche de celle obtenue sans réduction de la dimension
RMSE = 0.9127. La LSA maintient les performances de 'algorithme USCF-Rocchio
jusqu’a une valeur seuil de K goger au deld de laquelle les performances en terme de pré-
cision de la prédiction se dégradent assez rapidement comme le montrent le tableau [5.9

et la figure |5.10(b)]
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TABLE 5.9 — USCF-Rocchio avec application d’une LSA sur MSITA (attribut Acteur)

Kacteur | RMSEK ,ctewr | Gain RMSE | % Réduction
3552 0.9098 +0.0029 16.17%
2000 0.9121 +0.0006 52.8%
1800 0.9126 +0.0001 57.52%
1400 0.9137 —0.0010 66.96%
1100 0.9153 —0.0026 74.04%
900 0.9236 —0.0108 78.76%
600 0.9360 —0.0233 85.84%

Attributs Tag et Mot CIlé : les courbes associées a ces deux attributs affichent la méme
tendance. La LSA (y compris la factorisation) améliore la précision de la prédiction par
rapport & la méme approche sans réduction de la dimension. A partir d’une valeur seuil
du rang K4 de la LSA la précision diminue comme l'illustrent les courbes des figures
[5.10(d)| et [5.10(c)l Toutefois, la perte en précision est trés faible et négligeable par rap-
port au taux de la réduction de la dimension. En effet, en analysant les valeurs du tableau
[5.10} on voit que pour l'attribut Tag, le taux de réduction de la dimension peut atteindre
90.44% pour précision RMSE = 0.9127 équivalente & celle obtenue sans réduction de
la dimension RMSE = 0.9120. Le méme constat s’applique & attribut Mot Clé puisqu’
on garde la méme précision tout en réduisant la dimension en la divisant par sept (82.46%).

TABLE 5.10 — USCF-Rocchio avec application d’'une LSA sur MSIA

Attribut | K4 | RMSEgk, | Gain RMSE | % Réduction
2593 0.9047 +0.0073 38.03%
2000 0.9068 +0.0052 52.2%

Tag 1200 0.9084 +0.0036 71.32%
500 0.9122 —0.0002 88.05%
400 0.9127 —0.0007 90.44%
3544 0.9098 +0.0027 48.07%
2000 0.9108 +0.0018 70.76%

Mot Clé | 1200 0.9126 +0.000 82.46%
800 0.9145 —0.019 88.3%
500 0.9166 —0.0040 92.69%

Apreés analyse des résultats, on peut conclure que l'application d’'une LSA pour réduire la
dimension de la MSIA n’est pas adaptée a ’attribut Réalisateur, elle donne des résultats satis-
faisants pour attribut Acteur et aboutit a de bons résultats pour les attributs Tag et Mot Clé.
Par quoi peut-on expliquer ces résultats ?

Tout d’abord, on doit rappeler que les variables latentes générées par une LSA représentent
un groupe de descripteurs fortement corrélés dans les données initiales. La réduction de la dimen-
sion par LSA a pour effet de réduire potentiellement la quantité de bruit associée aux données
sémantiques. Ainsi, les performances de la réduction de la dimension par LSA dépendent de
la corrélation existante entre les descripteurs de 'attribut, plus les descripteurs sont corrélés,
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meilleure est la réduction.

En analysant les différents attributs, on constate que 'attribut Mot clé est un attribut dont
les descripteurs sont fortement corrélés, puisqu’ils représentent des termes décrivant les items
issus d’un processus d’indexation |Salton, 1989|. Les descripteurs de 'attribut Tag peuvent éga-
lement étre fortement corrélés puisqu’ils décrivent des annotions ajoutées par les utilisateurs
pour décrire les items. Ce qui n’est pas le cas de 'attribut Réalisateur dont chaque descripteur
représente le nom du réalisateur d’un film. Quant aux descripteurs de 'attribut Acteur, ils repré-
sentent les principaux acteurs (rang 1 et 2) des films qui peuvent étre corrélés mais pas autant
que les attributs Mot clé et Tag.

L’application d’une LSA pour réduire la dimension de la MSIA augmente les performances de
I’algorithme USCF-Rocchio lorsque les descripteurs de I'attribut sont corrélés. C’est pour cette
raison que les résultats obtenus par les attributs Tag et Mot Clé sont bien au dessus de ceux
obtenus par l'attribut Acteur. La réduction par LSA ne peut pas s’appliquer & des attributs
présentant des descripteurs non corrélés comme c’est le cas de 'attribut Réalisateur.

5.2.2.3 Réduction de la dimension de la matrice ()4 par application d’une LSA

La LSA est appliquée dans ce cas pour réduire la dimension de la matrice () 4. Le principe de
fonctionnement reste le méme que celui présenté a la section [5.1.2.2|relatif a I'algorithme FFIUF.
La dimension du MSUA est alors définie par le rang k de la LSA appliquée. La construction du
MSUA est décrite par 'algorithme [5.7]
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Algorithme 5.7 : Rocchio en appliquant une LSA sur @4

Données :
A : attribut,
Mwv : matrice des votes, chaque colonne d’indice ¢ correspond au profil usage PUI;
de l'item 1,
MSTA, : matrice sémantique des items par attribut pour I'attribut A.
k : rang de la LSA

Résultat :
Q4 : matrice modélisant MSUA, les utilisateurs en ligne et les descripteurs latents de A
en colonne.
K 4 : nombre de colonnes de Q4 (dimension du MSUA).
1 début
/* Appliquer la mesure TFIDF sur MSIAy */
2 pour chaque (i € I) faire
/* Construction du modéle vectoriel de 1l’item ¢ :igy iy */
3 pour chaque (fq € Fa) faire
4 | isvm(fa) = TFIDF(PSA;,, fa)
5 fin
6 fin
/* Appliquer la formule de Rocchio */
7 pour chaque (u € u) faire
8 Qa(u) = Rocchio(u)/* appliquer la formule */
10 fin
/* Réduction de la dimension par application d’une LSA de rang k */
11 Qa=LSAL(QA) /* voir formule */
12 Ka=k
13 fin
Evaluation

La figure illustre les performances de I'algorithme USCF-Rocchio en réduisant la dimen-
sion du MSUA par application d’'une LSA de rang K 4 pour les quatre attributs. Les performances
sont comparées a celles obtenues sans réduction de la dimension (courbe en bleu).

Les résultats obtenus sont semblables a ceux observés sur 'algorithme FFIUF (voir figure
. La factorisation dégrade les performances de 'algorithme USCF-Rocchio. En effet, pour
lattribut Réalisateur, le nombre initial de descripteurs est égal & 1825, la factorisation de la ma-
trice @ Agssa.1s0s) & abouti & une dégradation de la précision des recommandations qui a atteint
la valeur de RMSE = 0.9347 pour K4 = 1825 contre RMSE = 0.9129 sans factorisation. Ce
constat reste le méme pour les trois autres attributs.

Par ailleurs, on constate que les courbes représentant la précision des prédictions aprés ap-
plication d’une LSA affichent la méme tendance pour les quatre attributs. La LSA augmente la
précision jusqu’a ce que son rang atteigne une valeur seuil de K 4 a partir de laquelle la précision
commence & diminuer. Pour les quatre attributs, la LSA n’améliore pas la précision des recom-
mandations. Le tableau donne pour la meilleure précision obtenue par chaque attribut, le

136



5.2. Algorithme de Rocchio pour I’apprentissage du MSUA
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FI1GURE 5.11 — USCF-Rocchio : avec application d’'une LSA sur le MSUA

taux de réduction de la dimension et le gain (ou la perte) en précision par rapport a 'approche
sans réduction de la dimension. Il est & remarquer que la meilleure performance est obtenue par
la plus petite dimension et ce pour les quatre attributs. En analysant les valeurs du tableau,
on remarque que la perte en précision enregistrée par les attributs Tag et Mot Clé est moins
élevée que celle enregistrée par les attributs Acteur et Réalisateur. Toutefois la dégradation des
performances n’est pas aussi importante que celle obtenue pour 'application d’'une LSA & la
MSIA sur ces mémes attributs (voir figure .

TABLE 5.11 — RMSE de UsCF-Rocchio avec application d’une LSA pour réduire Q4

A |Fal | RMSEp,| | Ka | RMSEk, | Gain RMSE | % Réduction
Réalisateur | 1825 0.9141 240 0.9202 —0.006 86.85%
Acteur 4237 0.9167 400 0.9195 —0.0069 90.56%
Mot Clé 6840 0.9138 200 0.9148 —0.0023 98.38%
Tag 4184 0.9206 100 0.9153 -0.0033 97.61%
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5.2.3 Synthése des résultats

Evaluation des méthodes de réduction de la dimension

Rocchio
0.925
0.92
0.915
w
2 o901
4
0.905
OAg _ l
0.895 r
3464 5396 1397 ‘ 2480 3552 3544 2593
Acteur | Mot Clé %éallsaleurl Tag Acteur ‘ Mot Clé Réallsateu Tag Acteur ‘ Mot Clé Tag
Filtrage LSA LSA(MSIA) ‘

FIGURE 5.12 — Comparaison des meilleures performances de USCF-Rocchio avec réduction de la
dimension.

La figure compare les meilleures performances (précisions) obtenues par les trois mé-
thodes de réduction de la dimension pour les quatre attributs en précisant pour chaque perfor-
mance la dimension obtenue du MSUA. Pour la méthode de réduction par filtrage des descrip-
teurs (Filtrage sur le graphique), les meilleures performances sont obtenues pour une réduction
de dimension trés faible. L’application d’une LSA & la matrice MSIA (LSA(MSIA) sur le gra-
phique) donne les meilleurs résultats avec un faible taux de réduction. L’application d’'une LSA a
la matrice Q) 4 aboutit & un taux de réduction élevé avec une légére dégradation des performances.

Pour avoir une meilleure idée sur 'impact des différentes méthodes de réduction de la dimen-
sion, la figure[5.13| compare les performances des deux approches USCF-FFIUF et USCF-Rocchio
avec réduction de la dimension appliquées aux quatre attributs pour une dimension égale a 500.
En observant ce graphique on constate que :

— les attributs Acteur et Réalisateur ont le méme comportement vis & vis des différentes
méthodes de réduction. L’application d’'une LSA pour réduire la dimension de la MSIA
dégrade considérablement la précision des prédictions, beaucoup plus pour 'attribut Réa-
lisateur (RMSE=1.08) que pour 'attribut Acteur (RMSE=0.935). Comme nous l’avons
dit ci-dessus, ceci est dii au fait que les descripteurs ne sont pas ou peu corrélés. Les
meilleures performances sont enregistrées pour la méthode de réduction par filtrage des
descripteurs appliquée a I'algorithme FFIUF. Pour la méthode LSA, les performances sont
assez proches pour les deux algorithmes Rocchio et FFIUF. Par ailleurs, pour les deux
attributs, les performances de 'algorithme FFIUF sont supérieures a celles affichées par
I’algorithme Rocchio pour la construction du MSUA. Ceci peut s’expliquer par le principe
méme de cet algorithme qui construit le profil sémantique des utilisateurs en se basant sur
le nombre de votes associés & chaque descripteur de 'attribut. L’attribut Réalisateur est
un attribut qui peut jouer un réle dans la détermination des préférences de 'utilisateur,
méme chose pour les acteurs principaux d’un film. Ce qui n’est pas le cas de attribut
Mot Clé dont les descripteurs sont le résultat d’une indexation du synopsis du film.

— les attributs Tag et Mot Clé affichent également le méme comportement vis a vis des deux
algorithmes de construction du MSUA. Pour ces attributs, ’algorithme Rocchio affiche
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FI1GURE 5.13 — Comparaison des performances de USCF-Rocchio vs USCF-FFIUF pour une
dimension de MSUA égale a 500

des performances supérieures a celles enregistrées par 'algorithme FFIUF. La méthode
de réduction de la dimension LSA(MSIA) affiche les meilleures performances, ceci peut
s’expliquer par le fait que les descripteurs de ces attributs sont fortement corrélés.

Evaluation de la précision des prédictions de votes

USCF-Rocchio vs UBCF pour 60 voisins
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FIGURE 5.14 — Evaluation de la précision des pérdictions de USCF-Rocchio par rapport & une
approche collaborative

La figure compare les performances de notre approche USCF-Rocchio appliquée aux
quatre attributs par rapport a l'algorithme de filtrage collaboratif UBCF. Les performances
correspondent aux meilleures précisions enregistrées par chaque attribut. L’attribut Tag affiche
les meilleures performances suivi des attributs Acteur et Mot Clé, tous les trois devancant les
performances de 'algorithme UBCF.
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Evaluation de la précision d’une Top-N liste

USCF-Rocchio vs Content Based, TopN=5

0.85 -
02
08
0.8 - §
0.75 - S
8 07 (s
p o
o gg S
0.65 - : o
s
06 - : 5
02
08
0.55 .
Acteur Réalisateur Mot Clé Tag
Attribut
USCF-Rocchio B3 CB mmm

FIGURE 5.15 — Evaluation de la précision d’une Top-N liste de USCF-Rocchio vs CB

La figure [5.15] compare lalgorithme de recommandation hybride USCF-Rocchio a une ap-
proche purement basée sur le contenu (CB sur le graphique). Comme nous l'avons déja dit, nous
avons évalué les deux approches en calculant la Précision (voir formule [1.5) d’une liste Top-N.

Le graphique représente la précision d’une Top-N liste égale & 5 pour les quatre attributs et
I’algorithme basé sur le contenu (CB sur les graphiques ) que nous avons présenté a la section
372l Pour les quatre attributs, la précision de la Top5 liste de notre approche est largement
supérieure a celle obtenue par une approche purement basée sur le contenu.

Evaluation de la diversité

La figure [5.16] compare la diversité de notre approche USCF-Rocchio par rapport a celles
obtenues par les algorithmes de filtrage collaboratif UBCF et de filtrage basé sur le contenu CB
pour une TopN liste égale & 5. Nous rappelons que la diversité a été mesurée en calculant la
DIL (Dissimilarité Intra Liste) (voir formule des items de la liste représentés par les trois
attributs genre, origine et réalisateur. La diversité affichée par ’algorithme de recommandation
USCF-Rocchio avoisine celle obtenue par 'algorithme de filtrage collaboratif (UBCF) tout en
étant largement supérieure a celle enregistrée par I’approche basée sur le contenu (CB). L’attribut
Tag affiche la meilleure diversité qui, rappelons le, affiche également les meilleures performances
en terme de précision des prédictions comme le montre la figure [5.14

5.3 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre deux approches, FFIUF et Rocchio, pour la construc-
tion du modéle sémantique des utilisateurs par attribut MSUA pour les attributs dépendants.
Les deux approches sont basées sur les travaux issus des domaines de recherche et filtrage d’in-
formations. Vu que les attributs dépendants peuvent avoir un nombre élevé de descripteurs, nous
avons également proposé deux méthodes de réduction de la dimension. Une premiére méthode
qui consiste a filtrer les descripteurs d’un attribut en ne conservant que les plus pertinents,

140



5.8. Conclusion

Diversité TopN=5

7.5 -

6.5 [~

DIL

55 [~

4.5
Acteur Réalisateur Mot Clé Tag UBCF

USCF-Rocchio 57 UBCF mmmm
CB =3

FIGURE 5.16 — Evaluation de la diversité d’une Top-N liste USCF-Rocchio par rapport a CB et
UBCF

c’est-a-dire ceux ayant un nombre de votes au dessus d’un seuil donné. Une deuxiéme méthode
issue des méthodes de factorisation des matrices, 'analyse sémantique latente (LSA). La LSA
consiste a appliquer une décomposition en valeurs singuliéres (SVD) tronquée de rang K4 sur
la matrice concernée par la réduction de la dimension. Deux algorithmes différents ont été pro-
posés, le premier appliquant une LSA pour réduire la dimension de la matrice sémantique des
items par attribut (MSIA), le second appliquant une LSA sur la matrice @ 4 modélisant le MSUA.

Nous avons expérimenté nos deux approches avec et sans réduction de la dimension sur le
jeu de données MovieLens 1M sur les attributs Acteur, Réalisateur, Mot Clé et Tag. Nous avons
évalué les deux approches avec les différentes méthodes de réduction de la dimension en terme
de précision des prédictions. Les résultats des deux approches sont différents selon les attributs.
L’algorithme FFIUF avec filtrage des descripteurs est plus performant sur les attributs Acteur
et Réalisateur que sur les attributs Mot Clé et Tag. L’algorithme Rocchio avec réduction de la
dimension de la MSIA par application d’une LSA est plus performant pour les attributs Tag et
Mot Clé. La réduction de la MSIA par une LSA est plus performante lorsque les descripteurs de
I’attribut sont corrélés.

Nous avons également évalué la précision de nos deux approches par rapport & une approche
purement collaborative et une approche basée sur le contenu. Nos deux approches hybrides,
USCF-Rocchio et USCF-FFIUF, affichent une supériorité au niveau de la précision des recom-
mandations par rapport aux approches non hybrides.

La diversité est un des points faibles des systémes de recommandation basés sur le contenu
(CB) en raison du principe de fonctionnement méme de ces algorithmes. Cependant, les algo-
rithmes de filtrage collaboratif, et particuliérement ceux basés sur les utilisateurs (UBCF), offrent
une large diversité dans les recommandations qu’ils proposent. Nous avons comparé notre ap-
proche & UBCF et CB en terme de la diversité des recommandations. Les résultats obtenus sont
largement supérieurs a ceux obtenus par un algorithme CB, et trés proches des performances de
I’algorithme UBCF.
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Chapitre 5. Apprentissage du profil sémantique des utilisateurs pour les attributs dépendants

Nous avons considéré dans ce chapitre ainsi que dans le chapitre précédent un seul attribut
pour la construction du profil sémantique des utilisateurs, c¢’est-a-dire que le modéle sémantique
des utilisateurs (MSU) a été confondu avec le MSUA. Or dans notre approche, USCF, le MSU
est construit & partir d’un ensemble d’attributs pertinents. Pour chaque attribut est construit le
MSUA correspondant en utilisant 'approche adaptée. Le modéle sémantique des utilisateurs est
par la suite construit a partir des différents MSUA selon le principe que nous avons présenté &
la section [3.41
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Chapitre 6

Synthése des résultats, conclusion et
perspectives

Nous cloéturons ce manuscrit par une synthése des résultats que nous avons obtenus (section
6.1). Un résumé de nos différentes contributions est présenté a la section Enfin, la section
identifie les perspectives possibles de notre travail.

6.1 Synthése des résultats

La section [6.1.1] compare les performances enregistrées par les différentes approches que
nous avons proposées pour 'apprentissage du Modéle Sémantique des Utilisateurs par Attribut
(MSUA) dans les chapitres [4] et [f| La recommandation & partir de la combinaison de différents
attributs, c’est-a-dire apprentissage du Modéle Sémantique des Utilisateurs (MSU) & partir des
différents MSUA fait 'objet de la section Le comportement de notre approche USCF, et
plus particulierement le profil sémantique des utilisateurs, vis-a-vis de ’arrivée, en temps réel, de
nouveaux votes est présenté et discuté a la section [6.1.3] Enfin, la section compare les per-
formances de notre approche, USCF, a celles obtenues par une approche purement collaborative
et une approche purement basée sur le contenu.

6.1.1 Comparaison des différentes méthodes d’apprentissage du MSUA

Cette section analyse les meilleures performances obtenues par les différentes méthodes d’ap-
prentissage du MSUA pour les items structurés. La figure[6.1] compare les meilleures performances
enregistrées par les différentes méthodes de construction du MSUA sur les attributs indépendants
(Genre et Origine) et les attributs dépendants (Acteur, Réalisateur et Tag). La performance est
évaluée en mesurant la précision des prédictions de votes (RMSE) pour 60 voisins. Nous rappelons
ci-aprés la signification des différentes méthodes présentées sur le graphique :

Moyenne : le MSUA A est obtenu en calculant la moyenne des votes de chaque utilisateur
sur les descripteurs de Pattribut A (voir page|74]). Nous avons utilisé cette méthode comme
approche hybride par rapport & laquelle nous avons comparé nos différentes méthodes.

FuzzyCM : s’applique aux attributs indépendants multi-valués (tels que attribut Genre),
elle utilise I'algorithme de clustering flou, Fuzzy C-Means, pour 'apprentissage du MSUA

(voir section [4.3)).
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KMeans : s’applique aux attributs indépendants monovalués (tels que V'attribut Origine),
elle utilise I'algorithme de clustering non hiérarchique K-Means pour 'apprentissage du

MSUA (voir section [4.4)).

FFIUF-WR (Feature Frequency Inverse User Frequency) : construit le MSUA pour
les attributs dépendants & partir de la fréquence des votes des utilisateurs sur les descrip-
teurs de Pattribut en appliquant la mesure TFIDF (Term Frequency Inverse Document

Frequency) (voir section [5.1)).

Rocchio : construit le MSUA pour les attributs dépendants en appliquant ’algorithme de
Rocchio (voir section [5.2]).
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FIGURE 6.1 — Comparaison des méthodes d’apprentissages du MSUA pour les items structurés

En analysant ce graphique on peut en déduire les constatations suivantes :

Performance de I’algorithme Moyenne : le premier constat que nous pouvons faire en
observant ce graphique est que les recommandations fournies par un MSUA construit a partir de
la méthode Moyenne sont les moins pertinentes, et ce pour les différents attributs expérimentés.
Par ailleurs, les précisions enregistrées par la méthode Moyenne sont largement en dessous de
celles obtenues par un algorithme de filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs (UBCF), et ce
pour tous les attributs. En effet, la RMSE de UBCF pour 60 voisins est égale a 0.9132 alors
qu’elle varie entre 0.9467 (Origine) et 0.9150 (Acteur) en passant par 0.9325 (Genre), 0.9340
(Tag) et 0.9185 (Réalisateur). Bien que la méthode Moyenne soit une approche hybride qui
introduit 'aspect sémantique des items dans une approche collaborative, les recommandations
qu’elle produit ne sont pas aussi pertinentes que celles obtenues par une approche purement
collaborative. Ainsi, la prise en compte de ’aspect sémantique dans une approche collaborative
ne suffit pas a lui seul & "booster" la précision des prédictions des votes.
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Impact de la classification des attributs : nous avons appliqué les méthodes FFIUF-WR
et Rocchio aux attributs indépendants, ici Genre et Origine. Nous rappelons que ces méthodes
sont destinées & construire le MSUA des attributs dépendants. En observant les performances
de ces algorithmes sur les attributs indépendants, on remarque aisément que la pertinence des
recommandations enregistre une perte importante par rapport aux méthodes d’apprentissage
destinées aux attributs indépendants. En effet, pour attribut Genre, la RMSE observée pour
la méthode FuzzyCM est égale & 0.9044 alors qu’elle est de 0.9285 pour la méthode FFIUF-WR
et de 0.9317 pour la méthode Rocchio, soit une différence de plus de 2 points dans le meilleur
des cas. Le méme constat peut étre fait pour l'attribut Origine qui enregistre une RMSE de
0.9118 pour la méthode KMeans, alors qu’elle est de 0.9376 pour la méthode FFIUF-WR et de
0.9448 pour la méthode Rocchio. Par ailleurs, la pertinence des recommandations obtenues par
les méthodes FFIUF-WR et Rocchio appliquées aux attributs indépendants Genre et Origine est
largement en dessous de celle enregistrée par les trois attributs dépendants Acteur, Réalisateur
et Tag. Les méthodes FFIUF-WR et Rocchio donnent de meilleurs résultats lorsque les attributs
sont dépendants, c’est-a-dire disposant d’un nombre élevé de descripteurs, ce qui peut expliquer
les mauvaises performances enregistrées par les attributs indépendants. On voit ainsi, l'intérét
d’appliquer des méthodes différentes pour l'apprentissage de MSUA en fonction de la classe
d’appartenance de I'attribut correspondant.

Pertinence des attributs pour D'utilisateur : en observant de plus prés ce graphique,
nous constatons également que lattribut Origine enregistre les plus mauvaises performances
comparées aux autres attributs, et ce pour toutes les méthodes d’apprentissage du MSUA. Ceci
peut s’expliquer par le fait que attribut Origine n’est pas aussi prédictif que les autres attributs.
C’est-a-dire, qu’il représente, comparé aux autres attributs, le critére le moins important pris en
considération par 'utilisateur lorsqu’il effectue son choix, ce qui est intuitivement compréhensible.
Ceci confirme I'hypothése que nous avons émise, & savoir que tous les attributs n’ont pas la méme
importance auprés des utilisateurs.

6.1.2 Modéle Sémantique des Utilisateurs a partir de la combinaison de plu-
sieurs attributs

Nous rappelons que dans notre approche, le MSU est associé & un groupe d’attributs. Pour
chaque attribut A du groupe, un MSU A 4 est construit en appliquant la méthode adéquate. Le
MSU est alors construit par concaténation des différents M.SU A des attributs associés.

La figure représente la précision des recommandations pour différents modéles séman-
tiques des utilisateurs (MSU). Chaque histogramme évalue la pertinence des recommandations
correspondant & un MSU construit a partir de la concaténation de plusieurs MSUA. Les données
sur ’axe des abscisses représentent les attributs ayant contribué a la construction du MSU. A
titre d’exemple, la combinaison Acteur-Réalisateur signifie que le MSU est construit en conca-
ténant le MSU A pctenr €6 MSU ARéatisatenr- Par soucis de lisibilité, nous ne précisons pas sur
le graphique les noms des méthodes utilisées pour 'apprentissage du MSUA pour les attributs.
Toutefois, pour chaque attribut A, la méthode associée & sa classe d’appartenance est utilisée,
de méme que le méme MSU A4 est utilisé dans toutes les expérimentations.

Nous avons représenté dans ce graphique trois groupes d’histogrammes. Le groupe du milieu
représente les précisions des prédictions de votes obtenues pour un MSU construit & partir d’un

seul attribut. Les deux autres groupes représentent les précisions des prédictions obtenues pour un
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FIGURE 6.2 — Evaluation de la précision des prédictions de votes par combinaison d’attributs

MSU construit a partir de la combinaison de deux ou trois attributs. En analysant ce graphique,
on constate que la combinaison d’attributs peut améliorer, dans certains cas, la pertinence des
recommandations, c’est le cas des combinaisons figurant dans le groupe de droite que nous avons
étiqueté "amélioration". Elle peut également n’apporter aucune amélioration par rapport & un
des attributs, c’est le cas des combinaisons du groupe de gauche que nous avons étiqueté "pas
d’amélioration". La précision observée par chacune des combinaisons du groupe "amélioration"
est supérieure a celle enregistrée par chacun des attributs la composant. Ainsi, la précision obser-
vée par la combinaison Origine-Acteur-Réalisateur est supérieure a celle enregistrée par chacun
des attributs Origine, Réalisateur et Acteur. C’est le cas également des combinaisons Acteur-
Réalisateur, Origine-Acteur et Origine-Réalisateur. Bien que l'attribut Origine ait enregistré les
plus mauvaises performances, le fait de le combiner & d’autres attributs a permis d’améliorer la
pertinence des recommandations.

Le groupe "pas d’amélioration" représente les combinaisons des différents attributs avec I'at-
tribut Genre. En analysant ce groupe, on constate qu’il n’y a pas eu gain en précision par rapport
a lattribut Genre, et ce pour toutes les combinaisons de ce groupe. En effet, la RMSE obtenue
par Vattribut Genre est égale a 0.9044 alors qu’elle varie entre 0.9035 et 0.9040 pour toutes les
combinaisons d’attributs de ce groupe. Ceci peut s’expliquer par le fait que Iattribut Genre a
enregistré les meilleures performances, et le fait de le combiner avec tout autre attribut n’amélio-
rera pas la pertinence des recommandations. Toutefois, un gain assez important est enregistré par
rapport aux autres attributs. A titre d’exemple, la RMSE de la combinaison Genre-Réalisateur
est égale a 0.9040 alors qu’elle est égale a 0.9142 pour l'attribut Réalisateur soit un gain d’'un
point.
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La question qui se pose alors est : comment déterminer la ou les meilleures combinaisons
d’attributs 7 En poussant les expérimentations, nous avons constaté que la concaténation de deux
MSUA correspondant & deux attributs différents ayant donné chacun une précision optimale, ne
donne pas forcément la meilleure précision. Il est peut étre intéressant d’étudier d’autres facteurs
tels que la corrélation entre les attributs pour la détermination de la meilleure combinaison.

6.1.3 Adaptation du profil des utilisateurs

Les préférences de l'utilisateur évoluent et changent avec le temps. Nous avons présenté a
la section m (page quelques techniques de mise & jour du profil utilisateur. Parmi ces
techniques, I'adaptation par ajout d’information est la plus utilisée dans les systémes de recom-
mandation [Montaner et al., 2003]. L’adaptation du profil utilisateur est assurée, dans ce cas,
par les nouvelles observations effectuées par 'utilisateur, et recueillies par le systéme par ana-
lyse des usages sous forme d’évaluations explicites ou implicites. Une nouvelle observation peut
représenter, en fait, un retour d’expérience sur une recommandation proposée par le systéme.
Etant donné notre hypothése de départ qui stipule qu’aucune information n’est disponible sur
les utilisateurs mis a part les évaluations des items qu’ils ont consultés, nous avons adopté cette
technique pour la mise & jour du profil usage des utilisateurs. La mise & jour de ce profil consiste

alors & actualiser la matrice des votes M, en y intégrant les récentes évaluations de tous les
utilisateurs, cette opération se fait en temps réel.

Nous rappelons que le profil sémantique des utilisateurs, représenté par le MSU, est utilisé
pour calculer les similarités entre les différents utilisateurs du systéme. Pour chaque utilisateur,
seules les similarités avec ses N plus proches voisins sont conservées. Elles sont par la suite utili-
sées avec la matrice des votes Mwv lors de I’étape de recommandation pour calculer la prédiction
des votes. La détermination du profil sémantique (MSU) ainsi que le calcul des similarités se fait
en mode offline. L’étape de recommandation se fait, quant & elle, en temps réel, c’est-a-dire lors
des différentes interactions entre 1'utilisateur courant et le e-service.

Dans un algorithme de filtrage collaboratif classique basé sur les utilisateurs (UBCF), les
nouvelles évaluations sont prises en compte en temps réel aussi bien pour déterminer les plus
proches voisins que pour établir les recommandations. Dans notre approche, USCF, 'intégration
des nouvelles évaluations ne se fait qu’au niveau de ’étape de recommandation, puisque la si-
milarité entre les utilisateurs est calculée en mode offline. A travers cette expérimentation, nous
cherchons & étudier le comportement de notre approche lors de l'intégration en temps réel de
nouveaux votes dans le profil usage des utilisateurs.

L’expérimentation consiste & partager le jeu de données initial en deux jeux. Le premier jeu,
que nous appellerons Jeu sy, est utilisé pour 'apprentissage du MSU. Le second que nous ap-
pellerons, JeuNouveauz votes, €St utilisé pour injecter de nouvelles évaluations et mettre a jour la
matrice des votes Mwv, c’est-a-dire le profil usage des utilisateurs. Les votes du Jeunouveaus votes
sont plus récents que ceux composant le Jeuprsyr. Le jeu Jeuprsy est horodaté et décomposé
en jeu pour 'apprentissage et jeu pour le test selon la proportion 80/20, le jeu apprentissage est
utilisé pour construire le MSU et le jeu test pour I’évaluation de la prédiction des votes.

La figure représente les résultats de trois découpages différents du jeu initial, le graphique
6.3(a)| concerne un découpage 70/30, c’est-a-dire que Jeunpuveaus votes contient 30% et Jeuprsu

147



Chapitre 6. Synthése des résultats, conclusion et perspectives

Nouveaux votes = 30% du jeu total Nouveaux votes = 40% du jeu total
0.915 ¢ T T T T T T T T T 0.92 T T T T T T T T T
it
0.91 = 0.915 - —
w  0.905 w 0.91
@ @
= =
12 09 - @ 0.905 -
0.895 09 -
0.89 i i i i i i i i i 0.895
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0
% de votes injectés % de votes injectés
USCF-FFIUF-Réalisateur —+— USCF-FFIUF-LSA-Mot clé —*— USCF-FFIUF-Réalisateur —+— USCF-FFIUF-LSA-Mot clé —*—
USCF-FuzzyCM-Genre USCF-Rocchio-LSA-Mot clé¢ —=— USCF-FuzzyCM-Genre USCF-Rocchio-LSA-Mot clé —&—
(a) (b)

Nouveaux votes = 50% du jeu total

RMSE

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

% de votes injectés

USCF-FFIUF-Réalisateur —+— USCF-FFIUF-LSA-Mot clé —*—
USCF-FuzzyCM-Genre USCF-Rocchio-LSA-Mot clé —&—

(c)

FIGURE 6.3 — Evaluation de la stabilité du modéle sémantique des utilisateurs

70% des votes du jeu initial. Dans les graphiques [6.3(b)| et |6.3(c)| les découpages correspondent
respectivement a 60/40 et 50/50. L’axe des abscisses de chaque graphique représente le pourcen-
tage de nouveaux votes injectés dans la matrice des votes M, & chaque expérimentation. Ainsi,
la valeur 10 indique que 10% des votes les moins récents du jeu Jeunouveaus votes Ot €té ajoutés
a la matrice des votes M, la valeur 100 indique que tous les votes du jeu JeuNouveaus votes ONb
été ajoutés a la matrice des votes et la valeur 0 indique que le méme jeu (Jeupssy) est utilisé
pour la construction du MSU et pour la recommandation. Les prédictions sont calculées pour
60 voisins, en utilisant la matrice des votes M, et les similarités entre les utilisateurs calculées a
partir du MSU précédemment construit a partir du jeu Jeupssy. Il est a noter que pour évaluer
les recommandations, les votes injectés sont également découpés selon la proportion 80/20, 80%
sont ajoutés a la matrice des votes, et 20% au jeu test. L’expérimentation a été menée pour les
attributs :

Genre : la méthode FuzzyCM a été utilisée pour la construction du MSU, elle est notée par
USCF-FuzzyCM-Genre sur les graphiques.

Reéalisateur : la méthode FFIUF-WR avec filtrage des descripteurs a été utilisée pour la
construction du MSU, elle est notée USCF-FFIUF-Réalisateur sur les graphiques.

Mot CIlé : nous avons utilisé deux méthodes. La premiére FFIUF avec réduction de la di-
mension par application d’'une LSA, notée USCF-FFIUF-LSA-MotClé sur les graphiques.
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La deuxiéme en appliquant la méthode Rocchio avec réduction de la dimension par LSA,
notée USCF-Rocchio-LSA-MotClé sur les graphiques.

En analysant les courbes du graphique , on remarque qu’elles présentent toutes la méme
allure. La RMSE diminue jusqu’a atteindre un seuil égal a 70% du taux de votes injectés puis
augmente. Le premier constat a faire est que I'ajout de nouveaux votes augmente la précision
des recommandations. Ceci implique que les communautés d’utilisateurs identifiées a partir du
profil sémantique des utilisateurs (MSU) restent valables et résistent a 'ajout de nouvelles éva-
luations. Nous rappelons que le filtrage collaboratif se base essentiellement sur les votes des plus
proches voisins de 'utilisateur courant, donc 'augmentation du nombre de votes des voisins d’un
utilisateur, améliore la pertinence des recommandations qu’il recoit. Ainsi, si le systéme identifie
deux utilisateurs comme étant assez proches, et si le premier attribue une évaluation positive a
un item, alors il y a de fortes chances que ce dernier soit recommandé au deuxiéme. Le deuxiéme
constat est qu’a partir de 70% de votes injectés, ce qui correspond & un taux de nouveaux votes
de lordre de 23% du jeu total utilisé pour la recommandation, la précision commence a diminuer.
La diminution de la précision peut indiquer le début de la divergence entre le profil usage et le
profil sémantique. Toutefois, la diminution de la précision reste assez faible sans atteindre sa
valeur initiale méme aprés l'injection de tous les votes, soit un taux de nouveaux votes de ’ordre
de 30% du total des votes utilisés pour la recommandation. Les mémes constats peuvent étre
faits pour les deux autres graphiques avec des valeurs de seuils différents, 80% pour le découpage
60/40 soit 32% de nouveaux votes (graphique [6.3(a)), 40% pour le découpage 50/50, soit un
taux de nouveaux votes de l'ordre de 28% du total des votes utilisés pour la recommandation.
Ce dernier constat signifie que le profil sémantique des utilisateurs résiste & un taux de nouvelles
évaluations au dela de 50% de la totalité des votes. Ce qui signifie que les similarités établies a
partir du profil sémantique des utilisateurs sont assez robustes.

Ceci nous améne a conclure que, le fait que 'adaptation du profil sémantique des utilisateurs
soit exécutée en mode offline ne dégrade pas la pertinence des recommandations, mais permet
au contraire de les améliorer. Toutefois, la détermination de la fréquence d’adaptation du profil
sémantique des utilisateurs reste a étudier et peut étre étroitement liée aux propriétés du e-service
concerne.

6.1.4 USCEF vs filtrage basé sur le contenu et filtrage collaboratif

Comparaison de la précision des prédictions de USCF par rapport & une approche
collaborative

La figure [6.4] compare les performances de notre approche USCF & une approche pure-
ment collaborative. Les performances sont évaluées en mesurant la précision de la prédiction
des votes (RMSE) en faisant varier les N plus proches voisins de 10 & 100 (axe des abscisses).
Pour notre approche hybride, nous avons représenté les performances de 4 expérimentations :
la combinaison Origine-Acteur-Réalisateur représentée par la courbe intitulée USCF-Origine-
Acteur-Réalisateur, la combinaison Genre-Acteur-Réalisateur représentée par la courbe intitulée
USCF-Genre-Acteur-Réalisateur, Uattribut Tag représenté par la courbe USCF-Tag et 'attribut
mot-clé représenté par la courbe USCF-Mot Clé. Les trois premiéres expérimentations concernent
les items structurés, la quatriéme (les mots clés) concerne les items non structurés. UBCF (User
Based Collaborative Filtering, page et IBCF (Item Based Collaborative Filtering, page
sont les algorithmes collaboratifs par rapport auxquels nous avons comparé notre approche.
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USCF vs Filtrage collaboratif
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FIGURE 6.4 — Evaluation de la précision des prédictions de USCF par rapport & une approche
collaborative (UBCF et IBCF)

En analysant les courbes du graphique, on constate que toutes les courbes ont la méme al-
lure, la RMSE diminue jusqu’a une valeur donnée de N (plus proches voisins) puis augmente.
Toutes les courbes convergent pour IV entre 60 et 70 voisins. Les précisions des prédictions de
votes de USCF sont supérieures a celles observées par UBCF, qui elles mémes sont supérieures
a celles enregistrées par IBCF et ce pour tous les voisins. La meilleure performance est obtenue
par USCF-Genre-Acteur-Réalisateur dont la valeur du RMSE est égale a4 0.9035 pour 60 voisins,
soit un gain de 'ordre de 1 point par rapport & UBCF dont la RMSE est égale & 0.9132 pour le
méme nombre de voisins.

En conclusion, on peut dire qu’en plus du traitement du probléme de passage & 1’échelle,
dont souffrent les approches collaboratives, & travers non seulement la réduction de la dimension
du profil sémantique des utilisateurs mais également ’exécution d’une partie du traitement en
mode offline, les recommandations proposées par notre approche sont plus pertinentes que celles
effectuées par une approche purement collaborative.

Comparaison de la précision d’une Top-N liste recommandée par USCF par rapport
a une approche basée sur le contenu

La figure compare les performances de notre approche USCF par rapport & une approche
basée sur le contenu CB sur le graphique (voir page . Les performances sont évaluées en cal-
culant la précision d’une Top-N liste d’items recommandés (voir page avec N égal a 5. L’axe
des abscisses représente les différentes combinaisons d’attributs expérimentées, aussi bien par
notre approche USCF que par CB. Pour notre approche, USCF, nous avons conservé les mémes
algorithmes représentés dans en y ajoutant la combinaison Acteur-Réalisateur.
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Précision: USCF vs Content Based (TopN=5)
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FIGURE 6.5 — Evaluation de la précision d’une Top-5 liste recommandée par USCF vs CB

Pour les différentes combinaisons d’attributs, on constate que la précision de USCF est su-
périeure a celle observée par CB. Les précisions de CB varient entre 58% et 69%, la meilleure
performance de CB est enregistrée par Mot Clé. Pour USCF, les performances enregistrées par
les différentes expérimentations sont assez proches tout en étant supérieures a 80%. Une préci-
sion de 80% signifie que dans une liste composée de 5 recommandations, 4 sont pertinentes pour
I'utilisateur, alors que pour CB, seulement 2 & 3 sont pertinentes.

En plus de sa supériorité en terme de pertinence des recommandations, USCF produit des
recommandations pertinentes avec trés de peu de données sémantiques. Ainsi, nous avons vu
qu’avec uniquement 'attribut Genre, nous obtenons des performances supérieures a celles obser-
vées par UBCF, ce qui n’est pas le cas de 'approche CB qui exige de disposer d’une quantité variée
de données sémantiques pour garantir des recommandations pertinentes. Par ailleurs, USCF est
capable de fournir des recommandations pertinentes pour des items structurés et des items non
structurés.

Comparaison de la diversité des recommandations d’une Top-N liste

La figure représente la diversité des recommandations d’une TOP-N liste produites par
notre approche USCF, 'approche collaborative UBCF' et 'approche basée sur le contenu CB,
pour N égale & 5. Nous rappelons que la diversité est le point fort des approches collaboratives
et le point faible des approches basées sur le contenu, et ce en raison du principe méme de fonc-
tionnement de chaque approche. En effet, pour CB, 'algorithme recommande les items ayant un
contenu semblable & ceux appréciés par le passé par 'utilisateur. Pour UBCF, les items recom-
mandés sont ceux appréciés par les utilisateurs semblables a 'utilisateur courant, ce qui explique
que les recommandations peuvent étre trés diversifiées, un méme utilisateur peut apprécier des
livres de cuisine et des livres policiers.
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Diversité: USCF vs CB et UBCF (TopN=5)
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FIGURE 6.6 — Evaluation de la diversité d'une Top-5 liste recommandée par USCF vs CB et
UBCF

La diversité est calculée en mesurant la dissimilarité des items composant la top-N liste (voir
page . L’axe des abscisses reprend les mémes expérimentations figurant dans la figure en
y ajoutant UBCF. En analysant ce graphique, on y voit que la diversité des recommandations
produites par USCF est équivalente a celle enregistrée par UBCF, et est largement supérieure
a celle obtenue par CB et ce pour les différentes combinaisons d’attributs. La diversité des
recommandations obtenues par notre approche est due a ’application du principe du filtrage
collaboratif pour la détermination des items a recommander. L’information sémantique n’étant
prise en compte que pour la détermination du profil sémantique des utilisateurs. Ainsi, le systéme
recommande & l'utilisateur courant les items appréciés par les utilisateurs avec lesquels il partage
les mémes préférences quant au contenu des items.

6.1.5 Evaluation de la complexité temporelle

Nous déterminons dans cette section la complexité temporelle de notre approche, User Seman-
tic Collaborative Filtering (USCF). USCF est constituée de deux composants. L’apprentissage
du Modele Sémantique des Utilisateurs (MSU) qui est exécuté en mode offline, et le calcul de la
prédiction des votes pour 'utilisateur courant qui est exécuté en temps réel. La détermination
des plus proches voisins de chaque utilisateur est également effectuée en mode offline en calculant
la similarité entre tous les couples d’utilisateurs a partir de leur profil sémantique.
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Complexité de ’apprentissage du MSU

L’apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs (MSU) est constitué de |L| processus
exécutés de fagon paralléle. Chaque processus est chargé de ’apprentissage du Modéle Sémantique
des Utilisateurs par Attribut (MSUA) correspondant a un attribut parmi les attributs pertinents
constituant la liste L. La complexité de la construction du MSU correspond alors a la complexité
du processus ayant le cotiit le plus élevé en temps de calcul comme le donne la formule

comp(M SU) = max {comp(MSUA4),A € L} (6.1)

Or, la complexité de l'apprentissage du MSUA, dépend de Dalgorithme appliqué. Ainsi, la
complexité des algorithmes Fuzzy-C-Means est de 'ordre O(nc?dn;;) |[Almeida and Sousa, 2006,
et K-Means est de 'ordre O(nedn;t) [Xu and Wunsch, 2005] avec n le nombre d’objets a classifier,
¢ le nombre de clusters, d la dimension d'un objet et n;; le nombre d’itérations. De plus, la
complexité d’une décomposition en valeurs singuliéres (SVD) appliquée a une matrice m x n
est de 'ordre de O(min {an, m2n}) [Golub and F., 1996; Holmes et al., 2007]. Le tableau
donne la complexité de chacune des méthodes que nous avons proposées pour ’apprentissage du
MSUA. Nous rappelons, par ailleurs, la signification des symboles utilisés, a savoir, |I| le nombre
d’items, |U| le nombre d’utilisateurs, K4 le nombre de clusters (mais également la dimension du
Modéle sémantique des utilisateurs pour lattribut A, MSUA4), |Fa| le nombre de descripteurs
de l'attribut A et MSIA4 la matrice sémantique des items pour 'attribut A constituée de |I|
lignes et |F4| colonnes.

‘ Méthode | Complexité : comp(MSUA,) |
| FuzzyCM I O(|I| K% |U|n;) ‘
| KMeans I O(I| K |U|nst) |
Filtrage o(|U])
Y T TSAGVD U< [Fal) | OGun(UT1Fal [OTFAT)
LSA(MSIA)(SVD |1 x [Fa|) || O(min(|I|*|Fal, 1] |Fal*)
Rocchio Filtrage O(|U||Fal)
LSA(SVD |U| x |Fal) O(min(|U[* |Fal, [U[[Fal)

TABLE 6.1 — Complexité temporelle de ’apprentissage du MSUA

Complexité de USCF vs Filtrage collaboratif

La complexité de notre approche, USCF, est découpée en deux parties. La complexité des
composants exécutés en mode offline (apprentissage du MSU et calcul des similarités entre tous
les couples d’utilisateurs), et celle du composant exécuté en temps réel chargé du calcul de la
prédiction des votes, pred(uq, i);e I\I.,» de I'ensemble des items non observés par l'utilisateur
courant u,. Le tableau donne la complexité de notre approche (USCF) et la compare avec
celle de lalgorithme de filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs (UBCF). En analysant le
tableau, on voit que la complexité de la partie temps réel de notre approche est linéaire alors que
celle du filtrage collaboratif est de 'ordre de O(|U||1|). Ceci est dt au fait que la détermination
des plus proches voisins de 'utilisateur courant wu, (calcul des similarités entre u, et les autres
utilisateurs de U) se fait en temps réel, en plus du fait que les utilisateurs sont définis dans la
dimension des items I. Dans notre approche, O(|U|>K) représente le cotit de calcul des similarités
entre tous les couples d’utilisateurs. Or, comme K représente la dimension du profil sémantique
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Algorithme Complexité
Offfine MSU max {comp(MSUA4),A € L}

USCF Similarités de tous les utilisa- O(|UJ?)

teurs : sim(u, v)yet etves
Temps réel | Prédiction pour Ug : O\ Iy,|)

pred(ua, i)ienu,,

UBCF | Temps Réel S'%milarités avec Uq : O(|U| /1))
sim(ug, V)yeu
Prédictions pour O(I\ I,))
Ug :pred(Ua, i)ie\1,,

TABLE 6.2 — Complexité temporelle de USCF vs UBCF

des utilisateurs, et que ce dernier a une valeur réduite trés inférieure a |U|, la complexité peut
étre ramenée a O(|U|?).
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6.2 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans cette thése aux systémes de recommandation person-
nalisée. Nous avons présenté dans un premier temps, leurs principe de fonctionnement, et les
critéres permettant leur évaluation. Nous avons présenté, dans un deuxiéme temps, les deux
principales techniques de recommandation personnalisée : la recommandation collaborative et la
recommandation basée sur le contenu ainsi que les différentes fagons de les hybrider. Plusieurs
méthodes d’hybridation ont été ainsi développées [Balabanovi¢ and Shoham, 1997; Burke, 2002;
Burke, 2007]. La plupart de ces systémes sont orientés processus, il s’agit d’exécuter le filtrage
collaboratif sur les résultats issus d’un filtrage sur le contenu ou vice versa, soit pour résoudre le
probléme des données manquantes, soit pour résoudre le probléme du démarrage & froid.

Partant de ce constat, ’objectif de cette thése a été de proposer une autre technique d’hy-
bridation en étudiant les bénéfices de ’exploitation combinée d’une part, des informations sé-
mantiques des items & recommander, avec d’autre part, le filtrage collaboratif qui tire profit du
comportement de la communauté des usagers du e-service. L’aspect sémantique des items est
défini par la description textuelle disponible sur les items & recommander. Les informations issues
de 'analyse des usages sont constituées des évaluations émises par les utilisateurs sur les items
qu’il ont consultés. Les évaluations sont représentées sous forme de votes explicites ou implicites
définis sur une échelle de valeurs. Seules les applications évoluant dans un contexte a faible risque
sont ciblées. Dans un contexte & faible risque, les items se caractérisent par une faible utilité et
une faible complexité. Une faible utilité signifie que le colit enduré par I'utilisateur suite a la
sélection d’une mauvaise recommandation est faible. La complexité se mesure par les propriétés
de l'item & prendre en considération lors de la conception d’un systéme de recommandation.
C’est le cas par exemple de la location de DVDs, de I'achat de livres, de la visualisation de film
ou du choix d’un restaurant. Ce n’est pas le cas par exemple, des applications dédiées & la vente
d’automobiles, aux transactions financiéres, a I'achat d’ordinateur, a ’achat d’appareil photo ou
a 'achat de voyages. Dans ce contexte, nous avons supposé ne disposer d’aucune information sur
les usagers & part un numéro permettant de les identifier. La méthodologie que nous avons adop-
tée est délibérément empirique. Elle repose sur une série d’expérimentations élaborée & partir de
nos différentes propositions, sur la base d’un jeu de données largement utilisé par la communauté
scientifique, le MovieLens Dataset [JeuMovieLens, 2014].

Le systéme que nous proposons, User Semantic Collaboratif Filtering (USCF), est constitué
d’un seul systéme de recommandation intégrant les données sémantiques et les données issues
de 'analyse des usages dans un algorithme de recommandation personnalisée hybride. Selon la
classification des types d’hybridations effectuée par Burke [Burke, 2007], notre approche d’hy-
bridation peut étre classée comme étant une technique Méta-level. L’apprentissage d’un premier
modéle est effectué en utilisant le contenu des items, le Modéle Sémantique des Utilisateurs
(MSU), il est par la suite exploité dans une approche collaborative basée sur les utilisateurs.

Nous avons tout d’abord identifié les différentes sources d’informations sémantiques décrivant
les items (structurées, semi structurées ou non structurées) que nous avons ramenées a une struc-
ture du type attribut-descripteurs. Ces attributs permettent de construire un modéle sémantique
des utilisateurs. Seuls les attributs pertinents sont sélectionnés, c’est-a-dire les attributs ayant
une importance capitale dans le choix des utilisateurs. Etant donnée que 'identification de tels
attributs est liée au domaine d’application du e-service, nous avons supposé, pour simplifier, que
la sélection est effectuée par des experts du domaine. Pour chaque attribut pertinent, nous avons
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construit un Modéle Sémantique des Utilisateurs par Attribut (MSUA). Le modéle sémantique
des utilisateurs est alors la concaténation des différents modeéles sémantiques des utilisateurs par
attribut.

Pour lapprentissage du modéle sémantique des utilisateurs par attribut (MSUA), nous avons
tout d’abord identifié deux catégories d’attributs, les attributs indépendants et les attributs dé-
pendants. Cette catégorisation a été effectuée sur la base du lien existant entre le nombre de
valeurs (descripteurs) d’un attribut et le nombre d’items. Les attributs indépendants se carac-
térisent par un nombre stable de valeurs indépendamment du nombre d’items. Les attributs
dépendants se caractérisent, au contraire, par un nombre de valeurs variant selon le nombre
d’items. Pour chaque catégorie d’attribut, nous avons présenté des approches différentes pour
I’apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs. Dans nos premiéres contributions, nous
avons utilisé des approches de classification non supervisée pour construire le modeéle sémantique
des utilisateurs pour les attributs indépendants. Pour ce faire, nous avons appliqué deux algo-
rithmes de clustering pour partitionner les items définis selon leur profil usage, le Fuzzy C-Means
et le K-Means. Le Fuzzy C-Means pour faire un clustering flou appliqué & des attributs multiva-
lués, alors que le K-Means a été utilisé sur les attributs monovalués. Les contributions suivantes
ont concerné les attributs dépendants pour lesquels nous avons appliqué des approches issues du
filtrage d’informations. Comme premiére proposition, nous avons défini une méthode basée sur
le nombre de votes associé & chaque descripteur pour ’apprentissage du modéle sémantique des
utilisateurs par attribut. Une deuxiéme proposition a consisté a utiliser I'algorithme de Rocchio
pour la construction du MSUA. Partant du constat que les attributs dépendants ont générale-
ment un nombre de valeurs élevé pouvant dépasser dans certains cas le nombre d’items, nous
avons proposé deux techniques pour réduire le nombre de descripteurs. La premiére se base sur
le filtrage des descripteurs en ne conservant que les plus pertinentes d’entre eux, la pertinence
d’un descripteur étant guidée par le nombre de votes qui lui est associé. La deuxiéme applique
une analyse sémantique latente (LSA) d’un rang trés inférieur au nombre de descripteurs.

Le modéle sémantique des utilisateurs constitue le nouveau profil utilisateur, il est utilisé
pour calculer les similarités entres les différents couples utilisateurs afin de définir, pour chaque
usager, la communauté avec laquelle il partage des gotits similaires. Cette communauté est en
fait constituée de ses N plus proches voisins, N étant défini de fagcon empirique. Le systéme
recommande alors a l'utilisateur courant les items appréciés par les utilisateurs de sa commu-
nauté. Pour ce faire, il prédit pour chaque item non observé par l'utilisateur courant, la valeur
de son vote & partir des votes attribués par les utilisateurs de sa communauté en appliquant
un algorithme de filtrage collaboratif basé sur les usagers. Les items ayant une valeur de vote
prédite supérieure 4 un seuil donné sont identifiés comme pertinents pour I'utilisateur et lui sont
recommandés.

Les bénéfices de notre approche hybride par rapport & une approche collaborative ou par
rapport a d’autres approches hybrides peuvent étre résumés par les points suivants :

Sensibilité aux données manquantes :

Les données manquantes sont un probléme commun a la majorité des systémes de recom-
mandation en raison du fait que les utilisateurs notent trés peu d’items. Ils sont & l'origine de
nombreux problémes auxquels doivent faire face les algorithmes de filtrage collaboratif basés sur
les voisins vu que la similarité entre deux utilisateurs est basée sur les items qu’ils ont co-évalués.
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Dans notre approche, le modéle sémantique des utilisateurs est utilisé pour calculer les similarités
entre les utilisateurs. En augmentant la densité des données de ce modéle par la réduction de
la dimension représentée par les descripteurs des attributs, nous avons été en mesure de calcu-
ler la similarité entre les utilisateurs n’ayant aucun ou trés peu d’items en commun. Ce qui a
permis pour un utilisateur donné d’élargir ou d’améliorer la communauté d’utilisateurs auquel il
appartient.

Passage a I’échelle :

La massivité des données est 'un des problémes récurrents des systémes de recommandation
vu 'augmentation constante du nombre d’items et d’utilisateurs. L’algorithme de filtrage colla-
boratif connu pour ses bonnes performances en terme de précision des prédictions de votes, ne
passe plus I’échelle en raison, entre autres, du cotit élevé nécessaire au calcul des similarités entre
les utilisateurs. Notre approche a traité ce probléme & trois niveaux :

Parallélisation de ’apprentissage du profil sémantique des utilisateurs : ['apprentis-
sage du modéle sémantique d’utilisateur est un traitement totalement parallélisable. En effet,
les apprentissages des différents modéles sémantiques des utilisateurs par attribut le constituant
sont totalement indépendants, ils peuvent par conséquent s’exécuter en paralléle.

Traitement en mode offline : 'apprentissage du profil sémantique des utilisateurs et le calcul
des similarités entre les utilisateurs sont exécutés en mode offline. Pour chaque utilisateur, seuls
ses similarités avec ses plus proches voisins sont stockées. L’étape de prédiction se fait, quant &
elle, en temps réel a partir des similarités pré-calculées. Nous avons vu dans les expérimentations
que nous avons menées, la robustesse du profil sémantique face a ’ajout de nouveaux votes, ce
qui permet de réduire la fréquence de mise & jour du modéle sémantique des utilisateurs et des
similarités entre les utilisateurs.

Réduction de la dimension : la dimension réduite du modéle sémantique des utilisateurs
permet de réduire le coilit nécessaire au calcul des similarités entre les utilisateurs.

Traitement des différentes sources d’information sémantique :

L’information sémantique disponible sur les items peut étre soit structurée, soit non struc-
turée (décrite par un texte libre) soit semi-structurée (combinaison des deux). L’approche que
nous proposons traite ces trois types d’informations. Lorsque I'information est non structurée, et
aprés une étape d’indexation, le profil sémantique relatif & cette information peut étre construit
en appliquant 'une des méthodes associées aux attributs dépendants. Si I'information est struc-
turée, pour chaque attribut sélectionné par les experts du domaine, et en fonction de la catégorie
de I'attribut indépendant ou dépendant, la méthode correspondante est appliquée pour I’appren-
tissage du modéle sémantique des utilisateurs. Toutefois, nous avons vu qu’il n’est pas nécessaire
de disposer d’une variété d’information pour obtenir des recommandations pertinentes comme
c’est le cas de la recommandation basée sur le contenu.

Amélioration de la précision :

L’apprentissage d’un nouveau profil utilisateur, le profil sémantique des utilisateurs, inférant
les préférences des utilisateurs pour une sélection des données sémantiques des items, et son
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utilisation dans un algorithme de filtrage collaboratif basé sur les voisins, a permis de maintenir
voire améliorer la précision des prédictions des votes par rapport & un algorithme de filtrage
collaboratif exploitant uniquement le profil usage. L’amélioration est toutefois variable en fonc-
tion de la combinaison d’attributs et des algorithmes d’apprentissage du modéle sémantique
des utilisateurs par attribut appliqués. Par ailleurs, dans toutes les expérimentations que nous
avons menées, notre approche hybride a affiché une supériorité au niveau de la pertinence des
recommandations par rapport & une approche basée sur le contenu.

6.3 Perspectives

Extension du domaine d’application

Nous avons expérimenté notre approche et les différents modeéles que nous avons proposés sur
le domaine de la recommandation des films et plus particuliérement les jeux de données de Mo-
vieLens |JeuMovieLens, 2014]. Cependant, les performances d’un algorithme de recommandation
peuvent varier en fonction des données utilisées ou du domaine d’application |[Shani and Guna-
wardana, 2011; |Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. C’est pour cette raison qu’il serait intéressant
de confirmer nos conclusions en expérimentant nos modéles sur d’autres domaines d’applications
tels que la recommandation de livres, ou la recommandation d’articles de recherches par exemple.

Détermination des poids initiaux des items dans 1’algorithme Fuzzy C means

Dans 'algorithme d’initialisation de la méthode Fuzzy C Means, nous avons émis I’hypotheése
que le poids initial d’appartenance d’un item 7 & un cluster est égal & 1/n, n étant le nombre de
descripteurs décrivant 'item i. Cette hypothése peut étre étendue en explorant d’autres heuris-
tiques issues du domaine de filtrage d’information.

Détermination des attributs pertinents

Une premiére extension importante de notre travail est 'automatisation de la sélection des
attributs pertinents. Dans I’état présent, nous supposons que les attributs pertinents sont sélec-
tionnés par les experts du domaine. Nous avons montré de fagon empirique que tous les attributs
n’ont pas la méme importance chez 'utilisateur. Les expérimentations ont montré également
que les attributs, qui intuitivement peuvent étre discriminatifs chez I'utilisateur, fournissent des
recommandations plus pertinentes. Ce constat peut étre un point de départ pour explorer des
méthodes d’apprentissage automatique pour déterminer les attributs les plus prédictifs pour les
applications présentant un large choix d’attributs candidats.

Sélection de la meilleure approche par attribut

Il a été démontré que la pertinence des recommandations d’un algorithme de recommandation
est étroitement lié aux données |Shardanand and Maes, 1995|. Nous avons par ailleurs présenté
différentes méthodes pour I'apprentissage du modéle sémantique des utilisateurs pouvant s’appli-
quer & la méme catégorie d’attributs. La question qui se pose alors est quelle méthode appliquer
pour un jeu de données donné et un attribut donné? Est-il possible de définir une hybridation
des approches que nous avons présentées 7 Une technique qu’il serait intéressant d’étudier est le
switching |[Burke, 2007|. Le systéme serait amené & sélectionner, en fonction des données dont il
dispose, le modéle sémantique des utilisateurs aboutissant a la meilleure précision.
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6.3. Perspectives

Combinaison linéaire des attributs

Le modéle sémantique des utilisateurs (MSU) est construit a partir de la fusion des modéles
sémantiques des utilisateurs par attribut (MSUA) associés. Tous les attributs sont ainsi traités
de la méme facon. Or, nous avons vu qu’il peut y avoir des attributs plus prédictifs que d’autres.
L’idée serait alors d’associer un poids & chaque attribut représentant son importance dans le
domaine. La similarité entre deux utilisateurs est alors obtenue en calculant une combinaison
linéaire des similarités calculées & partir de chaque MSUA individuellement comme le définit la
formule (6.2)).

sim(u, w) = aq, sima, (u,w) + ...+ aq, sima, (u, w) (6.2)

avec Ay un attribut, sima, (u,v) la similarité entre les utilisateurs u et v calculée a partir du
MSUA,, et ay, le poids de 'attribut A;. La somme des poids étant égale a 1. La détermination
des poids des attributs peut se faire par apprentissage.

Une autre idée serait de calculer la prédiction de vote d’un couple, (utilisateur item), pour
chaque attribut en utilisant le MSUA associé. La combinaison linéaire se fera alors au niveau du
calcul de la prédiction des votes comme le définit la formule , au lieu d’étre au niveau du
calcul des similarités.

pred(u,i) = aa,preda, (u,i) + ...+ aa,preda, (u,i) (6.3)

preda, (u,i) étant la prédiction du vote de l'utilisateur u pour I'item ¢ déterminée & partir du
modéle sémantique des utilisateur par attribut pour I'attribut Ay, MSUA4, . Par ailleurs, pour
certaines applications, il est possible de disposer de 'importance d’un attribut de maniére person-
nalisée par utilisateur. Il est possible alors de calculer la prédiction en utilisant les pondérations
personnalisées comme le définit la formule

pred(u,i) = o, A, preda, (u, i) + ... + ay a,preda, (u, ) (6.4)

oy, A, est le poids représentant I'importance de 'attribut A; pour l'utilisateur u. Une étude ap-
profondie des différentes fagons de combiner les modéles sémantiques des utilisateurs par attribut
(MSUA) pour faire de la prédiction de votes et/ou de la recommandation serait intéressante.

Traitement du probléme du démarrage a froid (cold start)

Le probléme du démarrage & froid concerne les items et les utilisateurs lorsqu’ils sont nouvel-
lement introduits dans le systéme. Un nouvel utilisateur qui n’a noté aucun ou trés peu d’items
ne peut pas recevoir de recommandation puisque le systéme ne connait pas ses préférences, on
parle dans ce cas du démarrage a froid pour les utilisateurs. Le méme probléme se pose également
lorsqu’un nouvel item est ajouté dans le systéme, il ne peut étre recommandé avant de recevoir
un nombre suffisant d’évaluations, on parle alors de démarrage a froid pour les items.

Démarrage a froid pour les items : le filtrage sur le contenu permet de recommander les
nouveaux items n’ayant aucune évaluation en raison du principe méme de son fonctionnement. Il
serait intéressant d’appliquer le méme principe en exploitant le profil sémantique des utilisateurs.
Deux propositions peuvent étre étudiées. La premiére concerne uniquement les attributs dépen-
dants, il s’agit de calculer la similarité entre 'utilisateur courant et I’ensemble des nouveaux
items. Le Top-N des items les plus similaires lui seront alors recommandés. Les items doivent au
préalable étre définis dans la méme dimension que celle du modéle sémantique des utilisateurs.

159



Chapitre 6. Synthése des résultats, conclusion et perspectives

La deuxiéme proposition, consiste a déterminer a l'aide de notre systéme, USCF, les items a
recommander & l'utilisateur courant, puis a calculer la similarité entre ces items et I’ensemble
des nouveaux items. Le Top-N des nouveaux items les plus similaires lui seront également re-
commandés. La similarité entre les items est calculée, dans ce cas, sur la base de leurs profils
sémantiques.

Démarrage a froid pour les utilisateurs : étant donné que la similarité entre les utilisateurs
est établie a partir du profil sémantique des utilisateurs et non pas & partir de la corrélation entre
les votes des items qu’ils ont évalués en commun, il serait intéressant d’expérimenter les différentes
méthodes d’apprentissage du profil sémantique des utilisateurs et d’étudier leur comportement
vis & vis des utilisateurs ayant trés peu de votes. Une solution consisterait & recommander a un
nouvel utilisateur, le Top-N des items appréciés par ses plus proches voisins.
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Annexe A

L’ontologie de 'attribut Origine du film

Nous présentons dans cette annexe l'ontologie décrivant 1'origine des films. Nous rappelons
que nous 'avons utilisée pour l'initialisation de l'algorithme KMeans lors de 'apprentissage du
modele sémantique des utilisateurs pour lattribut Origine (voir section page . Elle est
extraite & partir 'ontologie The Movie Ontology (MO), initiée par Amancio Bouza du dépar-
tement informatique de I'université de Zurich |Bouza, 2010|. Pour des raisons de lisibilité, nous
la présentons sur six graphiques. La figure décrit uniquement les concepts généraux sans y
inclure les pays. On y voit que les pays sont classés par continent : Afrique (voir figure , Asie
(voir figure [A.3), Amérique (voir figure [A.4), Europe (voir figure [A.F)), et Océanie (voir figure
A3).
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FIGURE A.1 — Ontologie de I’attribut Origine du film
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Résumé

Face a la surabondance des ressources et de l'information sur le net, ’accés aux ressources
pertinentes devient une tache fastidieuse pour les usagers de la toile. Les systémes de recomman-
dation personnalisée comptent parmi les principales solutions qui assistent 'utilisateur en filtrant
les ressources, a priori a partir de 'observation de son comportement, pour ne lui proposer que
celles susceptibles de I'intéresser. L’approche basée sur I'observation du comportement de 1’'uti-
lisateur & partir de ses interactions avec le e-service est appelée analyse des usages. Le filtrage
collaboratif et le filtrage basé sur le contenu sont les principales techniques de recommandations
personnalisées. Le filtrage collaboratif exploite uniquement les données issues de ’analyse des
usages pour construire le profil des utilisateurs alors que le filtrage basé sur le contenu utilise
en plus les données décrivant le contenu des ressources. Un systéme de recommandation hybride
combine les deux techniques de recommandation. L’objectif de cette thése est de proposer une
autre technique d’hybridation en étudiant les bénéfices de I’exploitation combinée d’une part, des
informations sémantiques des ressources & recommander, avec d’autre part, le filtrage collaboratif
qui tire profit du comportement de la communauté des usagers du e-service. Plusieurs approches
ont été proposées pour l'apprentissage d’un nouveau profil utilisateur inférant ses préférences
pour l'information sémantique décrivant les ressources. Pour chaque approche proposée, nous
traitons le probléme du manque de la densité des données et le probléme de la massivité des
données. Nous montrons également, de facon empirique, un gain au niveau de la précision des
recommandations par rapport & des approches purement collaboratives ou basées sur le contenu.

Mots-clés: recommandation personnalisée, filtrage collaboratif, contenu des ressources, profil
sémantique de 'utilisateur.

Abstract

Face to the ongoing rapid expansion of the Internet, user requires help to access to items
that may interest her or him. A personalized recommender system filters relevant items from huge
catalogue to particular user by observing his or her behavior. The approach based on observ-
ing user behavior from his interactions with the e-service is called usage analysis. Collaborative
Filtering and Content-Based filtering are the most widely used techniques in personalized recom-
mender system. Collaborative filtering uses only data from usage analysis to build user profile,
while content-based filtering relies in addition on semantic information of items. Hybrid approach
is another important technique, which combines collaborative and content-based methods to pro-
vide recommendations. The aim of this thesis is to present a new hybridization approach that
takes into account the semantic information of items to enhance collaborative recommendations.
Several approaches have been proposed for learning a new user profile inferring preferences for
semantic information describing items. For each proposed approach, we address the sparsity
and the scalability problems. We prove also, empirically, an improvement in recommendations
accuracy against collaborative filtering and content-based filtering.

Keywords: personalized recommendation, collaborative filtering, item content, user semantic
profile.
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