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Résumé

Résumé

Les systemes de recommandation jouent un réle important en suggérant des informations
pertinentes aux utilisateurs. Dans ce travail, nous introduisons 1’information démographique de 1’utilisateur
au niveau communautaire comme étant une nouvelle dimension pour les recommandations et nous
présentons un systéme de recommandation utilisant des approches de filtrage collaboratif et de détection
communautaire. Nous utilisons (1) un algorithme de détection de communautés pour découvrir les
communautés des utilisateurs en analysant le graphe de similarité démographique utilisateur-utilisateur et
(2) un filtrage collaboratif basé sur la matrice utilisateur-item pour la prédiction des notes. Notre approche
améliore I'évolutivité, le probléme de démarrage a froid et de manque de données du systéeme de
recommandation basé sur le filtrage collaboratif. Nous avons effectué des expériences sur I’ensemble de
données de MovieLens, pour prédire la note du film et produire les meilleures recommandations pour les
nouveaux utilisateurs (démarrage a froid). Les résultats sont comparés avec un systéeme de filtrage

collaboratif basé sur 1’utilisateur.

Mots clés : Systéme de recommandation, Filtrage collaboratif, détection de communautés, méthode de

Louvain.

Abstract

Recommender systems play an important role in suggesting relevant information to users. In this
work, we introduce user demographic information at the community level as a new dimension for
recommendations and present a recommender system using collaborative filtering and community detection
approaches. We use (1) a community detection algorithm to discover user communities by analysing the
user-user demographic similarity graph and (2) collaborative filtering based on the user-item matrix for
score prediction. Our approach improves the scalability, cold start and data gap problem of the collaborative
filtering-based recommender system. We performed experiments on the MovieLens dataset, to predict the
movie rating and produce the best recommendations for new users (cold start). The results are compared
with a user-based collaborative filtering system.

Keywords: Recommender system, Collaborative filtering, Community detection, Louvain method.
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Introduction Générale

Avec le volume, la complexité et la dynamique croissants de l'information en ligne, la
croissance explosive de l'information disponible sur Internet déroute souvent les utilisateurs. Les
systemes de recommandation (SRs) sont une solution clé et efficace pour surmonter le probléeme
de surcharge d’information. Ces systémes sont des outils de filtrage d'informations utiles pour
guider les utilisateurs de maniére personnalisée dans la découverte de produits ou de services
pouvant provenir d'un large éventail d'options possibles. Les SRs jouent un réle important dans les
systemes d'information pour améliorer les affaires et faciliter la prise de décision. En général, la
liste de suggestions est basée sur les préférences de I'utilisateur, les caractéristiques des items, les
interactions passées des utilisateurs avec les items et certaines informations supplémentaires telles
que les données temporelles et spatiales. Les modeles de recommandation sont principalement
classés en systemes de filtrage collaboratif (FC), basés sur le contenu et hybrides basés sur les types
de données d'entrée. Cependant, ces modeles ont leurs limites pour traiter les problemes de
démarrage a froid et de rareté des données ainsi que I'équilibre de la qualité des suggestions en
fonction de différents critéres.

Le systtme de recommandation est une partie importante de I'industrie. C'est un outil
essentiel pour promouvoir les ventes et les services pour de nombreux sites Web en ligne et
applications mobiles. Par exemple, 80% des vidéos visionnées sur Netflix proviennent du systeme
de recommandation et 60 % des clics vidéo sur YouTube proviennent des suggestions de la page
d'accueil [1]. En analysant son comportement d'utilisateur, le systeme de recommandation propose
les items les plus appropriés (données, informations, biens, etc.). Ce systéme est une approche
congue pour traiter les problémes d'un volume important et croissant d'informations et aide son
utilisateur a atteindre son objectif plus rapidement dans le grand volume d'informations. Dans les
SRs, nous essayons d'identifier et de suggerer Il'item le plus approprié pour répondre aux
préférences de l'utilisateur en devinant la pensée de I'utilisateur grace aux informations que nous
avons sur ses utilisateurs similaires et leurs opinions.

Les étres humains ont tendance a s'associer avec des personnes ayant des go(ts et des choix
similaires. Cela conduit a la création de groupes d'intéréts communs appelés communautés, formes
par un ensemble d'entités étroitement liées qui peuvent étre des objets ou des individus. Ceux-ci

peuvent étre qualifiés de sous-groupes ou de clusters cohésifs. Le processus d'identification de ces

1
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structures dans un réseau ou ensemble de données est connu sous le nom de détection de
communauté et a été appliqué a divers domaines de recherche tels que les réseaux biologiques et
de collaboration. Diverses approches de détection de communautés ont été proposées dans la
littérature.

Ce projet présente l'idée de genérer des recommandations individuelles basées sur la
communauté pour l'utilisateur. La détection de communautés et le processus de filtrage des
systemes de recommandation ont des motifs similaires, c'est-a-dire pour trouver des connexions
dans un ensemble d'items ou de personnes. Un systeme de recommandation basé sur I'utilisateur
fonctionne pour filtrer et récupérer des informations aupres d'utilisateurs partageant les mémes
idées tandis qu'un systéme de recommandation basé sur le filtrage d'items découvre une similitude
dans un ensemble d'items. Les techniques de détection de communautés sont analogues a la
méthode de regroupement (clustering) qui nous donne un groupe d'utilisateurs similaires et donc
des recommandations peuvent étre générées pour cet ensemble d'utilisateurs similaires.

L’objectif de ce travail est de proposer une approche de recommandation basée sur la
détection de communautés pour le systeme de recommandation collaboratif. La méthode de
détection de communautés de Louvain a été appliquée pour découvrir les communautés dans
I'ensemble de données de MovielLens. La méthode de génération de recommandations est basée
sur 1'idée d’utiliser le score d’item IF-ICF [2] (Frequency-Inverse Community Frequency) de
chaque item dans la communauté de l'utilisateur cible. Les scores IF aident a trouver I'ensemble
d'items qui sont uniques a une communauté particuliére. Les valeurs de I'ICF sont inversement
proportionnelles au nombre de communautés dans lesquelles un item a été évalué. ICF est utilisé
pour calculer le caractere unique de I'item dans les communautés. Les scores IF-ICF des items sont
en outre utilisés pour trouver les scores de prédiction des items non vus par I'utilisateur afin de
présenter un ensemble de meilleures recommandations a I'utilisateur. Un prototype du systéme est
développé en python et une analyse expérimentale a été réalisée pour le domaine du film.

Ce mémoire est organisé de la fagon suivante :

Chapitre | : Ce chapitre présente un état de 1’art sur les systémes de recommandation collaboratif.
Chapitre 11 : Ce chapitre décrit les algorithmes de détection de communautés existantes. Ensuite,

il présente un état de 1’art sur les systémes de recommandation a base de communauteés.

Chapitre 11 : Dans ce chapitre, nous mettons la présentation et I’implémentation de notre solution
proposée. Ensuite, nous discutons les résultats trouvés et les évaluations élaborées.
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Chapitre | Systéeme de recommandation collaboratif

1.1 Introduction

Les systémes de recommandation (SRs) sont devenus une partie intégrante de notre vie
quotidienne en nous facilitant la prise de déecision. L'utilisation de recommandations a cependant
accru la demande d'explications suffisamment convaincantes pour aider les utilisateurs a faire
confiance aux recommandations fournies. Les utilisateurs souhaitent que les recommandations
soient compréhensibles et personnalisées en fonction de leurs besoins et préferences individuels.

Nous présentons au sein de ce chapitre, le contexte de notre travail, ou nous definissons en
premier lieu les systémes de recommandation ; Ensuite, nous exposons différents domaines
d'application des SR. Ainsi que nous expliquons les différents types de recommandation. Enfin
nous détaillons les travaux de recommandations selon le type de données a recommander.

1.2 Systeme de Recommandation (SR)

Aujourd'hui, les systéemes de recommandation jouent un role essentiel dans notre vie
quotidienne via de nombreux sites Web et applications tels que YouTube, Facebook, Netflix et
Amazon. Ils sont apparus comme une solution au probléme de surcharge d’information et ont regu
beaucoup d'attention et d'utilisation de la part de la communauté scientifique. Les systémes de
recommandation sont des outils de recherche et de filtrage d'informations qui aident les utilisateurs
a découvrir des items pertinents et a faire de meilleurs choix lors de la recherche de produits ou de
services tels que des films, des livres, des vacances ou des produits électroniques. L'objectif
fondamental d'un systeme de recommandation est de fournir des suggestions personnalisées qui

peuvent aider les utilisateurs dans le processus de prise de décision.
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Application

H

K
i)

e":o"t&'r
Utilisateur

Figure 1.1 : Schéma expliquant le fonctionnement d’un systeme de recommandation [3]

Systéeme de
Recommandation

Formellement, un systeme de recommandation est un outil de filtrage de données ou il
existe un ensemble d'utilisateurs U, un ensemble d’items | et une fonction d'utilité h qui dénote
I'intérét d'un utilisateur pour un produit. Ainsi, il est possible de voir les systemes de

recommandation comme une fonction a maximiser :

vueUi'u= argmax(h(u, i)) iel (1.2)

| : représente un ensemble d’items pour U et la fonction d'utilité h est particuliere au type d'approche
utilisée. De plus, cette fonction varie selon le type d'information utilisé, implicite ou explicite.
L'objectif est donc d'estimer la fonction d'utilité d'un item i pour un utilisateur u.

Certaines definitions sont devenues courantes dans le domaine de recommandation,
I'utilisateur qui a effectué certaines actions et qui doit &tre recommandé, puis I'item a recommander,
et enfin la note, qui représente a quel point I'utilisateur est intéressé par I'item. Ainsi, la collection
(utilisateur, item, évaluation) est au cceur des systemes de recommandation. Les notations peuvent
prendre plusieurs formes. Il peut s'agir d'une valeur de : un a cing (score de 1 a 5) ou de toute autre
forme indiguant un niveau d'intérét (aime, n'aime pas). Les données unaires sont un type de notation

qui n'est pas directe. Par exemple, lorsqu'un utilisateur achete un item, il peut ne pas I'évaluer, mais
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I'acheter est généralement une indication que I'utilisateur est intéressé par I'item (Amazon suppose
que l'utilisateur a évalué 5 s'il a acheté I'item).
1.3 Domaines d'application des systémes de recommandation

Le systeme de recommandation a été étendu et utilisé dans divers domaines de service.
Dans cette section, nous avons l'intention d'analyser comment les modéles et technologies de
recommandation pour divers systemes de recommandation sont étudiés et utilisés en fonction des
caractéristiques et de I'objectif du domaine de service réel. Sur la base des articles collectés pour
analyse, les domaines de service dans lesquels le systeme de recommandation a été utilisé ont été
classés en sept catégories principales : service de streaming, service de réseau social, service de
tourisme, service de commerce électronique, service de santé, service d'éducation, service
d'information académique. Les sept catégories principales sont divisées en fonction de la liste des
services qu’utilisent un systéme de recommandation avec un nombre croissant d'utilisateurs ou une
valeur commerciale croissante, et la liste des services qui apparaissent fréqguemment lorsque le «
systéme de recommandation » du moteur de recherche Google Scholar est recherché en tant que
mot-clé. La figure 2 est un résumé visuel de la liste des services principalement utilisés dans le

systéeme de recommandation qui sera décrit dans cette section [4].

Service de diffusion
en continu

Service de réseau
social

Service du tourisme

Service de commerce

Domaines d'application des SRs — électronique

Service de santée

Service de I'education

Service d'information
académique

Figure 1.2 : les Domaines d'application des SRs
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1.3.1 Service de diffusion en continu

Dans le passé, les contenus vidéo, tels que les films, étaient principalement consommeés par
les utilisateurs via la télévision ou les salles de cinéma. Récemment, une quantité importante de
contenu vidéo est consommeée via des plateformes de streaming tels que Netflix et YouTube. Le
contenu audio passe egalement du téléchargement et de la consommation de fichiers sur I'appareil
local d'un utilisateur a la consommation de contenu via des plateformes de streaming tels que
Spotify. Les services de streaming liés au contenu multimédia ont été développés parallélement au
systéeme de recommandation, car il est nécessaire de réduire les inquiétudes des utilisateurs quant
au choix d'une grande quantité de contenu et de fournir un contenu adapté a chaque utilisateur. En
général, dans le domaine du service de diffusion en continu, les données de préférence de
I'utilisateur sont collectées en se concentrant sur les données d'historique d'utilisation du service de
contenu multimédia de I'utilisateur, et aprés avoir mappé la préférence de I'utilisateur avec tout le
contenu appartenant au service de diffusion en continu, les recommandations sont générées dans

I'ordre du contenu le plus similaire a la préférence de I'utilisateur [5,6].

Jusqu'au début des années 2000, dans le domaine des services de streaming, le modéle de
filtrage basé sur le contenu était largement utilisé dans les systemes de recommandation.
Cependant, a I'ére du Web 2.0, en raison de I'inefficacité de ne fournir qu'une partie du contenu aux
utilisateurs dans un service de diffusion en continu qui présente de grandes quantités de données
de contenu riches, «la recherche sur I'utilité de la méthode de filtrage collaboratif qui recommande
des éléments en tenant compte de la similarité entre utilisateurs » a été principalement menée [7,8].
D'autre part, la plus grande caractéristique des services de streaming est que les informations sont
classées par genre, artiste et distribution d'articles [9]. En raison de ces caractéristiques, les études
utilisant des techniques de text mining ont été principalement utilisées dans I'étude de la
recommandation de services de streaming. Dans 1'étude d'Odi¢ et al [10], Text Mining a été effectué
sur les propriétés de la liste d'éléments de visualisation vidéo des utilisateurs afin de recommander
le contenu souhaite par I'utilisateur. Dans Text Mining, I'ontologie a été utilisée non seulement pour
trouver les éléments de film souhaités par les utilisateurs, mais également pour les élements

recommandés en tenant compte des informations de situation des utilisateurs.

Récemment, le nombre d'utilisateurs de services de streaming a augmenté de fagon

exponentielle. Par conséquent, pour assurer un service fluide, il est nécessaire de réduire la
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surcharge de calcul de I'analyse des préférences de I'utilisateur. Afin de résoudre ce probleme, des
études ont été menées pour améliorer diverses techniques de recommandation et modéles de
filtrage de recommandation pour les services de streaming. Barragans-Martinez et al [11], ont
utiliseé l'algorithme de décomposition en valeurs singuliéres (SVD) pour réduire la surcharge de
calcul lors du calcul des préférences de I'utilisateur afin d'atténuer les problemes majeurs tels que
les limitations d'évolutivité et la rareté de données. Gréce a cela, il a été proposé un modéle de
recommandation hybride qui recommande des programmes de télévision avec une préférence

d'utilisateur plus élevée.
1.3.2 Service de réseau social

Les services de réseaux sociaux en ligne (SRS) tels que Facebook, Instagram, Twitter et
LinkedIn sont d'énormes échanges sociaux bases sur le numérique ou les utilisateurs peuvent non
seulement enregistrer leur vie quotidienne, leurs loisirs, leurs intéréts, etc., mais également fournir
un champ d'interaction avec d'autres utilisateurs [12]. La forte augmentation de l'utilisation des

SRS s'est également accompagnée d'une forte augmentation des données relatives aux utilisateurs.

Il est possible de collecter des informations sur le contenu que les utilisateurs enregistrent
avec des messages via SRS. De plus, des données d'évaluation des utilisateurs peuvent étre
collectées ; en plus des données d'évaluation, celles-ci incluent divers types de données de
rétroaction, tels que les goQts et les commentaires. Les données collectées ne sont pas seulement
utilisées pour les recommandations au sein du SRS, mais sont également ouvertes a l'utilisation
dans les systémes de recommandation pour d'autres entreprises. En d'autres termes, diverses

données collectées via SRS sont étroitement liées a I'avancement des systémes de recommandation.

Etant donné que SRS est connecté a divers utilisateurs qui ne sont pas amis, les données
d'autres utilisateurs similaires a I'utilisateur peuvent également étre utilisées a des fins d'analyse
pour produire des recommandations. Par conséquent, il est facile d'utiliser les modéles de filtrage

collaboratif et de recommandation hybride [13].
1.3.3 Service du tourisme

A mesure que la demande de voyages a augmentée, les systémes de recommandation ont
commencé a étre utilisés dans le domaine des services touristiques pour recommander des
destinations touristiques, des recommandations d'itinéraire et des méthodes de transport. Comme

le systeme de recommandation lié aux voyages utilise des données situationnelles, tels que les
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données d'examen, les données de localisation, I'emplacement de I'utilisateur, I'heure et la météo,
collectées via le service de réseau social. La recherche sur les systemes de recommandation utilisant

le SRS a augmenteé dans le domaine des services touristiques.

Le SRS stocke les données d'enregistrement de [l'utilisateur et I'emplacement de la
publication téléchargée par I'utilisateur, et les services touristiques peuvent l'utiliser comme
ensemble de données pour recommander des attractions et des itinéraires touristiques [14,15]. Le
systeme de recommandation de voyage analyse ces données SRS et fournit des informations de
voyage adaptées au goQt de l'utilisateur, augmentant ainsi la satisfaction de ce dernier, la fidélité
dans le tourisme et encourageant les utilisateurs a revenir dans les destinations touristiques apres
leur voyage. Kesorn et al. [14] ont proposé un cadre de service d'information touristique
personnalisé (SITP) qui recommande des destinations touristiques personnalisées aux utilisateurs
en fonction de leur analyse des données d'enregistrement sur Facebook. SITP utilise un modele de
recommandation hybride pour recommander des attractions touristiques aux utilisateurs, ainsi que
les données d'enregistrement des amis Facebook des utilisateurs. Le modele met a jour en
permanence le profil de I'utilisateur en utilisant des données qui peuvent identifier les préférences
que les utilisateurs générent lors de l'utilisation du service, tels que I'historique et les données

d'évaluation.
1.3.4 Service de commerce €électronique

Dans le passé, les items tels que les vétements, la nourriture et les livres étaient
principalement consommés par les utilisateurs via des magasins hors ligne. Cependant, ces
derniéres années, avec le développement des plateformes numériques tels que le web et les
applications. La forme de consommation des items a changé a travers les plateformes de commerce
électronique tels qu'Amazon, eBay et Alibaba. Le commerce électronique offre aux
consommateurs de nombreux articles et diverses options dans I'environnement en ligne et offre aux
vendeurs un moyen facile de vendre. En particulier, les consommateurs n'ont pas pu sortir en raison
des mesures de confinement dues au COVID-19 et, par conséquent, ils n‘ont pas pu utiliser les

magasins hors ligne. Par conséquent, la consommation via les plateformes numériques a augmenté
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de facon exponentielle. Les catégories d'articles vendus sur les plateformes numériques ont

également commencé a se diversifier [16].

Le service de commerce électronique collecte des données relatives a divers utilisateurs
pour I'expansion de l'entreprise et utilise activement ces données dans un systéeme de
recommandation. Le service prédit les préferences de l'utilisateur en analysant les informations
utilisateur auxiliaires, tels que le sexe et le groupe d'age.[17]. De plus, des recherches sont en cours
pour recueillir des avis partagés sur des avis ou des articles qui refletent les opinions subjectives
des utilisateurs via la communauté virtuelle (CV) fournie par chaque commerce et utiliser le
systéeme de recommandation pour celui-ci [18]. Actuellement, les données de suivi sont générées
en tragant les actions de la souris et du clavier lorsque I'utilisateur utilise le service, et ces données
sont utilisées dans le systéme de recommandation. Les données de la souris et du clavier peuvent
analyser les préférences des utilisateurs en suivant les interactions des utilisateurs avec les

navigateurs et les applications pour déterminer les intentions d'achat [19].

Par conséquent, en utilisant les données collectées a partir du CV et du systeme de
recommandation, il recommande I'item qui refléte la préférence de I'utilisateur. De plus, il est
possible de recommander un article a un utilisateur en utilisant les informations de godt d'un groupe

d'autres utilisateurs ayant des préférences similaires a I'utilisateur [20].

La caractéristique la plus importante du service de commerce électronique est que les
consommateurs affichent généralement un modele de dépenses qui complete les articles qu'ils ont
précédemment préférés ou qu'ils ont déja achetés. Par consequent, trouver des articles similaires
aux articles précédemment achetés par I'utilisateur est utile pour recommander des articles adaptés
a l'utilisateur [21]. Raison pour laquelle, le modéle de recommandation de filtrage collaboratif et
le modéle de recommandation hybride sont principalement utilisés dans le service [22, 23].

1.3.5 Service de santé

A mesure de ’accroissement de I'intérét pour la santé, le nombre d'utilisateurs utilisant des
appareils portables intelligents a commencé a augmenter a mesure que la technologie est devenue
compatible avec les smartphones, et leur confort d'utilisation a également augmenté [24]. De tels
dispositifs portables peuvent surveiller efficacement I'état biologique de I'utilisateur [24]. Smart
Watch, un dispositif portable représentatif, mesure régulierement les données corporelles de

I'utilisateur [25], aide les utilisateurs ne possédant pas de connaissances médicales spécialisées a
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prévenir les maladies et permet l'autodiagnostic. Ces appareils portables collectent une grande
quantité de données biométriques de I'utilisateur pour aider a la recherche liée a la maladie ou au
diagnostic approprié dans des situations corporelles spécifiques [26] et, en outre, il a été utile dans
la recherche qui recommande un traitement [27]. Des études sur les systémes de recommandation
lies a la santé ont analyse la relation entre les schémas de symptémes des patients et les maladies
pour fournir aux utilisateurs un apercu des meilleures options de traitement [28,29]. Dans cette
étude, le systeme de recommandation utilisé dans le domaine des services de santé a été subdivisé
en domaines: systeme de recommandation de santé, e-santé, qui soutiennent le traitement

professionnel en fonction de la finalité de I'application du systeme.

Dans le domaine des systémes de recommandation de santé qui aident les utilisateurs a un
traitement professionnel, I'objectif principal est de fournir des méthodes de traitement adaptées en
fonction des symptémes des différents types de maladies et des stades de chaque maladie. A cette
fin, le systtme de recommandation de santé analyse les informations du patient et les
caractéristiques de la maladie, propose au patient, un diagnostic précis de la maladie et

recommande un traitement approprié en fonction de la maladie diagnostiquée.
1.3.6 Service de I'éducation

A partir de la forme traditionnelle d'enseignement en classe ou en amphithéatre, une
nouvelle tendance éducative, appelée Smart Learning, s'est formée grace a I'apprentissage en ligne,
dans lequel l'apprentissage est effectué dans un environnement en ligne [30]. L'éducation
intelligente a commencé a étre progressivement utilisée dans I'éducation en raison de
I'augmentation de la diffusion de divers appareils intelligents et du développement des réseaux sans
fil. L'éducation intelligente peut accéder a de vastes ressources numériques et fournir de maniére
transparente un apprentissage personnalisé adapté aux besoins, aux objectifs, aux talents et aux
intéréts des apprenants sans contraintes de temps et d'espace. De plus, la forme éducative s'est
améliorée en reflétant la tendance d'apprentissage de I'ére numérique [31,32]. Par conséquent, le
domaine des services educatifs utilisant le systeme de recommandation fournit des ressources

d'apprentissage en tenant compte du style d'apprentissage et du niveau de connaissances des
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apprenants, offrant ainsi une expérience d'apprentissage efficace et efficiente. En d'autres termes,

un contenu d'apprentissage personnalisé peut étre fourni aux apprenants.

Dans I'étude de la recommandation de contenus d'apprentissage adaptés aux apprenants en
mettant I'accent sur la similitude entre les apprenants et les objets d'apprentissage, le modele de
recommandation de filtrage basé sur le contenu a été principalement utilisé aprés avoir analyse les
informations sur le profil de I'apprenant et les informations sur les objets d'apprentissage
[33,34,35]. Une étude de Shu et al. [34] ont utilisé un modéle de recommandation de filtrage base
sur le contenu qui apprend les données textuelles des ressources d'apprentissage a l'aide de la
technologie des réseaux neuronaux et fournit du matériel d'apprentissage a un niveau approprié aux

apprenants en les combinant avec les préférences des apprenants.

Des études ont principalement été menées a I'aide du modele de filtrage collaboratif, qui
recommande un contenu d'apprentissage approprié en calculant les similitudes entre les activités
d'apprentissage ou les apprenants [36,37,38,39]. De plus, en combinant le modele basé sur les
connaissances et la technique d'ontologie avec le modele de filtrage collaboratif existant, il a été
possible d'atténuer le probléme de la rareté des données basée sur la similarité sémantique entre les

apprenants et de générer des recommandations plus appropriées [36,39].

Dwivedi et al. [38] ont proposeé un cadre de recommandation basé sur un modele de filtrage
collaboratif qui forme un groupe d'apprenants en reflétant les préférences individuelles des
apprenants en e-learning et a fourni le contenu d'apprentissage le plus approprié aux apprenants en

fonction de leur style d'apprentissage et de leur niveau de connaissances.
1.3.7 Service d'information académique

En raison de I'augmentation exponentielle de la quantité d'informations académiques, les
chercheurs universitaires doivent consacrer beaucoup de temps et d'efforts a la recherche
d'informations académiques dans le domaine lié a leur recherche. Dans le domaine des services
d'information académique, des recherches sur les systemes de recommandation ont été menées pour
fournir des informations et des technologies qui peuvent étre utiles aux universitaires lors de la

conduite de recherches.

Un service représentatif auquel le systeme de recommandation dans le domaine de
I'information académique est appliqué est la bibliotheque numérique, un systeme de collecte

d'informations qui permet aux utilisateurs de rechercher et d'utiliser rapidement et facilement divers
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documents numériques a travers le monde. En particulier, les bibliotheques numériques
universitaires (BNU), un service qui soutient l'apprentissage, I'éducation et la recherche
universitaires, utilisent également activement le systéme de recommandation [40,41]. Le systeme
de recommandation n'a pas seulement été utilisé pour faciliter le processus d'accés a ces
informations académiques, mais des recherches ont également été menées pour soutenir les
données académiques liées a la recherche, la rédaction de la thése et le processus de soumission
[42,43]. En d'autres termes, I'objectif principal de la recherche sur les systémes de recommandation
dans le domaine de I'information académique est de recommander et de fournir des informations
académiques adaptées a divers utilisateurs, y compris les communautés scientifiques, les instituts
de recherche et les praticiens du développement, ainsi que de soutenir la recherche elle-méme.
D'autre part, les contenus les plus recommandés dans le domaine de I'information académique sont
des documents de recherche académique composés principalement de textes. Par conséquent, un
certain nombre d'études sur la recommandation d'informations académiques utilisant le modeéle de
recommandation de filtrage basé sur le contenu et le modéle de recommandation hybride utilisant
des techniques de Text Mining ont été menées [44,45,46].

1.4 Classifications des SRs

En fonction de leur mode de fonctionnement général ou de la technique qu'ils utilisent [47],
les systemes de recommandation sont classés en différentes catégories, dont voici une liste de

classifications :
1.4.1 Systéeme de recommandation démographique :

Dans ce systeme de recommandation, les aspects démographiques des utilisateurs jouent
un role dans la recommandation, tels que : 1'dge, le sexe, 1’occupation, la langue ou le pays.
L'hypothése est que la recommandation devrait varier en fonction du changement démographique.
Ces solutions sont courantes dans le domaine du marketing. Cependant, il n'existe pas beaucoup

de travail a leur sujet dans les systémes de recommandation [48].
1.4.2 Recommandation basée sur les connaissances

Dans ces systémes, les items recommandés sont basés sur la connaissance du domaine, la
réponse aux questions, la fagon dont certaines des fonctionnalités des items répondent aux besoins

et aux préférences de ['utilisateur, ainsi que l'utilitt de I'item pour [lutilisateur. Ces
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recommandations de connaissances sont basees sur des cas [49], [50]. Une fonction de similarité

détermine dans quelle mesure I'utilisateur a besoin de correspondre avec les recommandations.
1.4.3 Systéme basé sur les contraintes :

Il s'agit d'un autre type de systeme de recommandation, basé sur les connaissances. La
principale différence entre les deux est la facon dont la solution est calculée. Dans la
recommandation basée sur des cas, les items recommandés sont basés sur les métriques de
similarité, tandis que les recommandations basées sur des contraintes exploitent principalement des
bases de connaissances prédéfinies qui contiennent des régles explicites sur la maniére de relier les
exigences des clients aux fonctionnalités des items. Les systémes basés sur la connaissance donnent

généralement de meilleurs résultats au début de leur travail [51].

1.4.4 Recommandation basée sur la communaute

L’expression de bouche-a-oreille numerisé, devenue une source importante d'informations
pour les consommateurs et les entreprises, permette aux consommateurs de partager facilement
leurs opinions et leurs expériences sur la qualité de divers produits et vendeurs. Un systeme de
recommandation basé sur la communauté est un systeme qui utilise le bouche-a-oreille numérisé
pour créer une communauté d'individus qui partagent des opinions et des expériences personnelles,
liees a leurs recommandations de produits et réputation des vendeurs. Ces systemes présentent ou
regroupent les opinions et les évaluations générées par les utilisateurs dans un format organise.
Les consommateurs consultent ces informations avant de prendre des décisions d'achat. Les
travaux dans ce domaine ont été rendus possibles grace a la généralisation des réseaux sociaux en

ligne. Ce type de systéeme de recommandation sera détaillé dans le chapitre suivant [52].
1.4.5 Systeme de recommandation contextuel :

Dans ce type de systeme, les résultats de la recommandation varient en fonction du
contexte de l'utilisateur. Par exemple, dans le contexte temporel, les vétements recommandeés en
été, varient totalement de ceux recommandés en hiver. Dans un contexte social, ¢’est qu'un film
recommandé a l'utilisateur seul, peut varier de celui recommandé pour étre vu en famille et le
restaurant recommandé pour un jeudi soir entre amis, varierait d'un restaurant pour déjeuner en

semaine avec des collégues [53].
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1.5 Apercu de I'architecture des SRs

Tous systemes de recommandation contiennent un algorithme de recommandation. Cet
algorithme est un filtrage collaboratif, un filtrage de contenu, un filtrage par cas, tout autre type de
méthodes, ou un ensemble de celles-ci dans un modele hybride. Les solutions collaboratives sont
basees sur le contenu utilisant une méthode de similarité afin de trouver des items ou des utilisateurs
similaires a recommander en fonction de leurs informations. Un systéme de recommandation a
également besoin d'une source d'informations sur les utilisateurs, généralement dans la
recommandation basee sur le filtrage collaboratif ; cette source est les évaluations des utilisateurs.
Dans la recommandation basée sur le contenu, cette source peut étre n'importe quelle action de
l'utilisateur comme la navigation ou le fichier journal de l'utilisateur. Les réseaux sociaux sont
devenus également une source d'informations sur les utilisateurs conduisant a des recommandations
sociales. Pour évaluer un systeme de recommandation, la précision a un réle principal, effectué
généralement sur des ensembles de données disponibles (évaluation hors ligne). La satisfaction des
utilisateurs bien que trés importante est moins étudiée dans la littérature. Les composants des

systéemes de recommandation sont présentés sur la figurel.3[54].
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Figure 1.3 : Composants des systémes de recommandation
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1.6 Types d’approches de recommandation

Dans la littérature, les algorithmes de recommandation sont généralement classés en

plusieurs types, selon la maniere dont les recommandations sont formulées :

1.6.1 Approche basée sur le contenu

Le concept principal de cette approche est de recommander & un utilisateur des items
similaires aux items qu'il a déja consommés. Cela se réalise en analysant d’abord les descriptions
des items que l'utilisateur a évalués, puis en créant un profil d'utilisateur [55]. Le profil doit
représenter les intéréts de I'utilisateur pour les items. Ensuite, la recommandation est effectuée en
faisant correspondre les attributs de I'utilisateur avec les attributs des items, ce qui donne un score
d'intérét pour cet item particulier pour un utilisateur. Une représentation précise de I'utilisateur peut
entrainer un gain considérable.
Selon [56], I'ensemble du processus de recommandation basée sur le contenu peut étre divise en
trois composants de base :

1. Prétraitement et extraction de caractéristiques : apres avoir décidé quel contenu a
considérer, l'étape qui suive, consiste a transformer toutes ces données en une
représentation de documents textuels, c'est-a-dire a une représentation d'espace vectoriel
basée sur des mots-clés. Généralement, nous le faisons avec un modele de sac de mots, ou
chaque document ressemble & un sac contenant des mots sans aucun ordre. Cependant,
avant de déterminer les sacs de mots, les données doivent étre nettoyées en plusieurs étapes,
telles que la suppression des mots vides, la radicalisation et la lemmatisation, et I'extraction
de la phrase.

2. Apprentissage basé sur le contenu des profils d'utilisateurs : au sein de cette étape, les
commentaires des utilisateurs (explicites ou implicites) sont utilisés en combinaison avec
les informations de contenu des items pour construire les données d'apprentissage. Sur ces
données d'apprentissage, un profil apprenant est construit et représente les préférences de
chaque utilisateur.

3. Filtrage et recommandation : le modéle appris a I'étape précédente, prend toutes les
entrées et géneére la liste des recommandations pour chaque utilisateur.

L’approche basée sur le contenu, tente de résoudre les problemes des algorithmes de filtrage

collaboratif. Les principaux avantages de I’approche basée sur le contenu sont :
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* Contrairement au filtrage collaboratif, cette méthode ne souffre pas du "probleme de
nouveaux items" du fait que les nouveaux items présentent des descriptions ainsi qu’une
catégorisation.

* Le systéme basé sur le contenu est indépendant de l'utilisateur car il n'utilise pas les
évaluations d'autres utilisateurs.

« Il est facile de fournir des explications, car le méme contenu est utilisé pour expliquer les
recommandations.

* Les représentations de contenu sont variées et ouvrent la possibilité d'utiliser différentes
approches telles que : les techniques de traitement de texte, l'utilisation d'informations

sémantiques, les inférences... etc.

Prenons I'exemple des systémes de recommandation dans les films. Supposons que vous avez
quatre films dans lesquels l'utilisateur commence par aimer seulement deux films au début.
Pourtant, le 3°™ film est similaire au 1% film en termes de genre, donc le systéme suggérera
automatiquement le 3™ film. C'est quelque chose qui est automatiquement généré par un systéme

de recommandation basé sur le contenu basé [57].

Swiay|

- o

saldie|lulis

Figurel.4 : Systeme de recommandation basée sur le contenu
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Les principaux inconvénients de 1’approche basée sur le contenu sont :

La dépendance aux caractéristiques associées au contenu : la méthode du filtrage basé sur
le contenu n’utilise que les caractéristiques pour représenter le contenu des items (leur
profil), ce qui rend cette technique non efficace et faible dans certains contextes avec
certains types de données telles que les données multimédia, parce qu’il est tres difficile
d’extraire les caractéristiques a partir de ce type de données et par conséquent leur
indexation est difficile. Un autre inconvénient de cette dépendance, c’est le cas ou deux
items distincts se représentent par les mémes caractéristiques, ce qui rend leur
différentiation impossible.

L’incapacité du systeéme a générer efficacement des recommandations qu’a partir d’un
ensemble suffisant d’évaluations fournies par I’utilisateur (probléme du nouvel utilisateur).
L’incapacité de ces systémes a intégrer des critéres de pertinence des documents autres que
les criteres thématiques, malgré que plusieurs autres facteurs de pertinence puissent étre
utilisés comme 1’adéquation entre le public visé¢ par I’auteur et 1’utilisateur, la fiabilité de

la source d’information ou encore la qualité scientifique des faits présentés dans les articles.

1.6.2 Approche basée sur le filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif est un modele de filtrage d'informations qui est apparu pour la

premiére fois dans les années 1990 et est devenu un tremplin pour les recherches ultérieures sur les

systemes de recommandation [58,59]. Le filtrage collaboratif est un modele qui construit la base

de données des préférences d'un utilisateur en utilisant les données d'évaluation de I'utilisateur pour

prédire les items qui correspondent au goGt de I'utilisateur, puis I'utilise pour la recommandation

[60]. Ce modéle peut étre classé en filtrage collaboratif basé sur la mémoire et filtrage collaboratif

basé sur un modele [61]. Le filtrage collaboratif basé sur la mémoire peut étre divisé en filtrage

collaboratif basé sur I’utilisateur et filtrage collaboratif basé sur les items.
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regardé par les deux utilisateurs

usagers similaires

Recommandé
3 lui

regardé par elle

Figurel.5 : Systeme de recommandation collaboratif [62]

Tout algorithme de filtrage collaboratif a besoin d’une matrice de notes (appelée utilisateur-

item) comme point de départ, puis vient deux taches principales de recommandation :

La tache de prédiction : pour les valeurs inconnues de (I’utilisateur, item), quelle note

I'utilisateur attribuerait-il a cet item s'il lui était demandé de le faire ?

La tache recommandation : pour un utilisateur, trouver la liste de n top items selon les

préférences et les besoins de I'utilisateur.

Dans ce chapitre, ainsi que dans les suivants, nous ferons référence aux items par | et aux

utilisateurs par U. Les items évalués ou achetés par l'utilisateur u sont Iy, alors que les utilisateurs

qui ont évalué ou acheté un item i sont designes par Ui. La matrice de notation est Ry et la note

de l'utilisateur u & I'item i est rui. Nous illustrons ci-dessous, dans le tableau 1.1, un exemple d’une

matrice d’évaluation pour trois utilisateurs et quatre films. Les valeurs marquées par « ? »
p q

indiquent 1’absence d’avis par 'utilisateur.
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Item 1 Item 2 Item 3 Item 4
Utilisateul 4 2 4 ?
Utilisateu2 ? 5 5 4
Utilisateu3 2 5 5 ?

Tableau 1.1 : Exemple de matrice de notation sur une échelle de 1 a 5.

ry est un vecteur de toutes les notes fournies par I'utilisateur u et ri est le vecteur de toutes
les notes fournies a l'item i.
Les algorithmes de filtrage collaboratif sont regroupés en deux classes générales : a base de
mémoire et a base de modele :
1.6.2.1 Algorithmes bases sur la mémoire
Ces systemes utilisent des techniques statistiques pour trouver un ensemble d'utilisateurs,
appelés voisins, qui ont des modeles similaires de comportement d'évaluation avec I'utilisateur
cible (c'est-a-dire qu'ils évaluent différents items de la méme maniére ou qu'ils ont tendance a
acheter des ensembles d'items similaires), ou un ensemble d'items voisins, qui sont similaires aux
items déja notés de l'utilisateur. Ces voisinages peuvent étre définis de deux maniéres [63] :
1. Filtrage collaboratif basé sur I'utilisateur
L'idée de base de cette méthode est de prédire les notes en fonction des préférences des
voisins de l'utilisateur actif, qui ont des favoris similaires avec un utilisateur actif. Pour
recommander un livre a un utilisateur au sein d’une application de recommandation de livres, le
systéeme de recommandation collaboratif basé sur I'utilisateur essaie de trouver d'autres utilisateurs
qui présentent des godts similaires (noter le méme livre de maniére similaire). Ensuite, seuls les
livres les plus appréciés par les k utilisateurs les plus similaires serons recommandés. L'application
la plus populaire de cette technique est I'algorithme k plus proche voisin basé sur I'utilisateur. Son
principe de fonctionnement se résume en deux étapes [64] :
1. Déterminer les voisins de 1’utilisateur actif en calculant sa similarité avec les autres
utilisateurs de la base.
2. Calculer la prédiction de la note de 1’utilisateur actif ua pour un item i€l candidat a la
recommandation, en analysant les notes de ses voisins sur ce méme item.
La note prédite pred (ua, i) de I’item i par 1'utilisateur ua dépend de la similarité entre cet

utilisateur et ses voisins les plus proches notée par sim (ua, U), 1’évaluation de 1’utilisateur u sur
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I’item i notée par ryi, et d’un facteur de normalisation. pred (u, i) est décrit par la formule suivante

Suevoisins(U,)NU; sim (U, U) (Vu;—Vu)

pred(u, i) = Vu, + (1.2)

Yuevoisins(u,)NU; |sim(u,,u) |

2. Filtrage collaboratif basé sur les items
D'autre part, I’approche basée sur les items fournisse la prédiction de la note de 1’utilisateur
u pour un item candidat i est calculée a partir de ses notes pour les items voisins (similaires) de i.
Son principe de fonctionnement est le suivant :
1. Pour I’item i candidat a la recommandation, on détermine les voisins les plus proches
(les items similaires) en calculant sa similarité avec les autres items disponibles.
2. On calcule ensuite la prédiction de la note de ’utilisateur actif Ua pour I’item i a partir
des notes que Ua a attribué aux voisins de I’item i.

La prédiction de la note de I’utilisateur actif ua pour un item candidat a la recommandation i
revient a calculer une moyenne pondérée de ses notes sur 1’ensemble des items similaires a i.
Chaque note ryj est pondéré par la similarité de 1’item j avec I’item i. Afin d’avoir une prédiction
dans le méme intervalle de valeurs que les votes, la prédiction est divisée par la somme des

similarités. L’équation (1.3) donne la formule de calcul de la prédiction [65].

5 el, sim(if)xn, (1.3)

red(u,i) =
P ( ) Yiely |sim(i,j) |

e Fonctions de similarité
Pour trouver des utilisateurs partageant les mémes centres d'intéréts ou préférences, des
fonctions de similarité Sim (u, v) sont calculées entre les vecteurs de notation des utilisateurs u et
v, c'est-a-dire entre les lignes de la matrice de notation R. Diverses fonctions de similarité sont
utilisees en pratique. Le choix d'une mesure de similarité appropriée est tres important pour un

systeme de recommandation, car différentes mesures de similarité fournissent des résultats
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différents dans divers contextes d'information. Nous décrivons ci-dessous, certaines des métriques

de mesure de similarité populaires qui sont utilisées dans le filtrage collaboratif [66].

o Coefficient de corrélation de Pearson

Ce coefficient calcule la corrélation statistique de Pearson entre deux vecteurs d’évaluation
pour déterminer la similarité. S’il s’agit de calculer la similarité entre deux utilisateurs, la
corrélation entre eux est mesurée a I’aide des deux lignes, appartenant aux deux utilisateurs, de la
matrice d’évaluations. Les colonnes des items non évaluées par les deux utilisateurs sont ignorées.
Seuls les items Co-évalués sont utilisés dans ce calcul. Ce coefficient se situe entre -1 et 1. Une
similarité proche de -1, signifie une corrélation négative et inversement, une similarité proche de
+1 signifie une corrélation positive. Il n’existe pas de corrélation entre les deux utilisateurs si la
similarité est autour de 0. La similarité sim (u, v) entre les utilisateurs u et v est donnée par
I’équation Eq (1.4) [67] .

7(u, .) est lamoyenne des évaluations de I'utilisateur u. | est I’ensemble des item Co-évalués

par u et v.

EiEluv (ru,i_Tu)(rV,i _r_v) (1 4)

SIm (U, V) = e ot VR e

e Similarité basee sur le cosinus
Dans la matrice d’évaluation, les lignes associées aux utilisateurs sont considérées comme
des vecteurs d’évaluation. Ce type de mesure de similarité est calculé en utilisant ’angle cosinus
entre deux vecteurs d’évaluation. Cet angle est mesuré dans un espace a N dimensions ou N est le
nombre d’items Co-evalués entre les deux utilisateurs. Cette similarité se situe entre O et 1, ot le 0
signifie aucune similarité et 1 une forte similarité [68]. Cette similarité entre les utilisateurs est

décrite par la formule :

Y kel,nI, ryk.ryk
X kelnl, 12k .Y kel,nI, 3k

cos(u,v) = (1.5)
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e Coefficient de Jaccard
L'indice de Jaccard (ou coefficient de Jaccard, appelé « coefficient de communauté » dans
la publication d'origine) est un indice statistique utilisé pour comparer la similarité et la diversité
de I’ensemble des échantillons.
Coefficient de Jaccard : c’est le rapport entre le cardinal (la taille) de I’intersection des ensembles
Considérés et le cardinal de l'union des ensembles. Il permet d'évaluer la similarité entre les

ensembles. Soit deux ensembles A et B, I'indice est la suivante [69] :

|ans |

Jaccard(A, B) = AuE]|
AUB

(1.6)

1.6.2.2 Algorithmes basés sur des modeles :

Les systemes de recommandation (SR) sont I'une des applications les plus visibles et les
plus réussies de la technologie de I'intelligence artificielle dans la pratique, et les recommandations
personnalisées, telles qu'elles sont fournies sur de nombreux sites de commerce électronique ou de
médias modernes, peuvent avoir un impact substantiel sur différentes parties prenantes. Sur les
sites de e-commerce par exemple, les choix des consommateurs peuvent étre largement influencés
par les recommandations, et ces choix sont souvent directement liés a la rentabilité de la plate-
forme. Sur les sites Web d'actualités ou les médias sociaux, en revanche, les recommandations
personnalisées peuvent déterminer dans une large mesure les informations que nous voyons, ce qui
peut a son tour fagonner non seulement nos propres croyances, décisions et actions, mais également
les croyances d'une communauté d'utilisateurs ou toute une société. Des exemples typiques de
méthodes de filtrage basées sur des modéles incluent les arbres de décision, les regles d'association,
les réseaux bayésiens, les modeles sémantiques latents et le modele de clustering. Généralement,
les algorithmes basés sur la mémoire ont tendance a étre faciles a mettre en ceuvre et a produire
une qualité de prédiction raisonnablement élevée. De plus, les résultats de la recommandation sont
souvent faciles a expliquer. Cependant, les algorithmes basés sur la mémoire souffrent d'un grave
probleme d'évolutivite. Cela s'applique en particulier aux sites de commerce électronique
modernes, car la croissance constante du nombre d'utilisateurs et d'articles ralentit leurs
performances en ligne. Les algorithmes basés sur un modéle ont tendance a étre plus rapides que

les algorithmes baseés sur la mémoire, car le temps nécessaire pour interroger le modele est
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géneralement beaucoup plus court que le temps nécessaire pour interroger I'ensemble de données.
Mais ses inconvenients montrent que de nombreux modeéles théoriques sont complexes et ne
correspondent parfois pas bien aux données réelles. De plus, il est plus difficile et sa prend
beaucoup de temps de créer ou de mettre a jour des modeles pour des algorithmes basés sur des
modeles, ce qui les rend inflexibles [70].
1.6.3 Systéme de recommandation hybride

Toutes les approches mentionnées ci-dessus présentent des forces et des faiblesses
difféerentes, et chacune des méthodes peut étre plus efficace dans différents cas. Par exemple, les
systemes de filtrage collaboratif dépendent des évaluations des utilisateurs. Les algorithmes bases
sur le contenu reposent sur des descriptions d'items textuels et les méthodes basées sur les
connaissances reposent sur des interactions avec les utilisateurs dans le contexte de bases de
connaissances. Différentes stratégies d'hybridation peuvent étre appliquées. Ces stratégies sont plus
faciles a expliquer sur le systéme de recommandation hybride le plus fréquemment utilisé [71,72].

- une combinaison de méthodes collaboratives et basées sur le contenu :

e Conception d'ensemble: c’est une combinaison de méthodes de recommandation
distinctes : dans ce cas, les systémes collaboratifs et basés sur le contenu sont mis en ceuvre
séparément. Il existe deux stratégies de combinaison différentes : pondérée et modéle de
commutation. Dans les hybridations pondérées, les sorties (notes) obtenues a partir de
systemes de recommandation individuels sont combinées a l'aide d'un ensemble de
pondérations, par exemple en utilisant un schéma de vote ou une combinaison linéaire de
notes. Les mécanismes de commutation sont souvent utilisés pour gérer le probléme du
démarrage a froid, dans lequel I'une des recommandations individuelles est choisie a un
moment donné parce qu'elle est "meilleure™ que les autres sur la base d'une métrique de
qualité de recommandation. Par exemple, le systeme Daily Learner sélectionne le systéme
de recommandation qui peut recommander avec un niveau de confiance plus élevé.

e Conception monolithique : Cette méthode d'hybridation est divisée pour présenter des
stratégies de combinaison et de niveau méta. Dans les hybrides de combinaison de
fonctionnalités, I'idée est de combiner les données d'entrée provenant de diverses sources
(par exemple, le contenu et la collaboration) dans une représentation unifiée avant
d'appliquer un algorithme prédictif. L'approche la plus populaire dans cette catégorie,

consiste a ajouter une fonctionnalité collaborative aux modeles basés sur le contenu. Dans

24



Chapitre | Systéeme de recommandation collaboratif

un hybride de niveau méta, un systéme de recommandation est utilisé comme entrée d'un
autre systeme. La méthode typique est appelée « collaboration via le contenu », ou un
systeme collaboratif est modifié pour utiliser les caractéristiques du contenu afin de
déterminer les groupes de pairs.

e Hybridations mixtes : cette approche est la plus appropriée dans les domaines d'items
complexes, et elle est souvent utilisée en combinaison avec des systémes de

recommandation basés sur les connaissances.

1.7 Problemes et Difficultés d’un systéeme recommandations

Construire un systeme de recommandations est une tache qui s'avere étre particulierement
complexe pour les entreprises qui n’ont ni les mémes besoins, ni les mémes objectifs. Malgré ces
différences, certains problémes sont récurrents a la majorité des systemes de recommandations et
c’est ce que nous allons voir dans ce chapitre.

e Nouvel utilisateur : Un nouvel utilisateur qui n’a pas encore accumulé suffisamment
d’évaluations ne peut pas avoir de recommandations pertinentes.
e Nouvel item : Un item doit avoir suffisamment d’évaluations pour qu’il soit pris en
considération dans le processus de recommandation.
1.7.1 Démarrage a froid : Les systemes de filtrage collaboratif dépendent des évaluations des
items par les utilisateurs. Ainsi, le démarrage a froid est un probléme pour les nouveaux utilisateurs
qui commencent a jouer avec le systéme, parce que le systeme ne dispose pas d’assez
d’informations a leur sujet. Si le profil d’utilisateur est vide, il doit consacrer une somme d’efforts
a l’aide du systeme, avant d’obtenir une récompense (les recommandations utiles). Ainsi, les
nouveaux utilisateurs ne recevront pas de recommandations précises avant d’avoir évalué un

certain nombre d’items.[72]

La cause du probléme de démarrage a froid est liée au manque d'informations sur 1’entité
(film, livre, article, ...etc.) concernée qui est un probleme trés important et qui devrait étre aborde.

De nombreuses solutions ont été proposees pour résoudre ce probleme.

1.7.2 Sérendipité : Vu que les systémes de recommandation basés sur le contenu ne recommandent
que les items correspondants au profil de [l'utilisateur, ce dernier ne recevra que des
recommandations similaires a celles qu’il a déja rencontrées. Il n’aura aucune chance de recevoir

des recommandations inattendues. Cela peut amener l'utilisateur a se lasser des recommandations
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1.7.3 Sécurité ou crédibilité : Les systemes de recommandation ne peuvent pas empécher les actes
de tromperie. Il est difficile de contrdler 1’identité des utilisateurs et de pénaliser le comportement
malveillant. Par conséquent, Il est indispensable d’avoir des moyens permettant a chaque utilisateur

de décider en quels utilisateurs et en quels contenus avoir confiance.

1.7.4 Masse critique : Afin de former de meilleures communautés, le systeme exige un nombre
suffisant d’évaluations en commun entre les utilisateurs pour les comparer entre eux. Malgré la
taille énorme de I’ensemble des documents dans les systémes, le nombre d’évaluations en commun

entre les utilisateurs risque d’étre faible.

1.7.5 Probléme du mouton gris : Les utilisateurs d’un systéme de recommandation peuvent avoir
des godts particuliers et des préférences trés inhabituelles par rapport aux autres. Ces utilisateurs
sont a la frontiére entre deux ou plusieurs clusters d'utilisateurs. Il leur est donc difficile de trouver

des utilisateurs similaires et des recommandations pertinentes.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I’art sur les systémes de recommandation
qui sont devenus omniprésents ces derniéres années dans de nombreux domaines. Nous nous
sommes concentrés sur la technique de filtrage collaboratif qui est la technique de filtrage
d'informations la plus populaire utilisée dans les systémes de recommandation. Comparé a ses pairs
(basé sur le contexte et basé sur les connaissances, etc.), le FC est choisi en raison de sa simplicité
et de sa facilité de flexibilité dans le modéle tout en capturant les intéréts des utilisateurs au fil du
temps. Dans le chapitre suivant, nous présentons les principales méthodes de détection de
communautés, ainsi que quelques travaux sur les systemes de recommandation a base de

communautés.
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2.1 Introduction

La découverte de groupes cohésifs, de cliques et de communautés au sein d'un réseau est
I'un des sujets les plus étudiés dans I'analyse des réseaux sociaux. Il a attiré de nombreux chercheurs
en sociologie, biologie, informatique, physique, criminologie, etc. La détection de communautés
vise a trouver des clusters sous forme de sous-graphes au sein d'un réseau donné. Une communauté
est alors un cluster ou de nombreuses arétes relient des nceuds d'un méme groupe et peu d'arétes
relient des nceuds de clusters différents.

Une approche générale de la détection de communautés consiste a considérer le réseau
comme une vue statique dans laquelle tous les nceuds et liens du réseau sont maintenus inchangés
tout au long de I'étude. Des études récentes se concentrent également sur I'évolution de la
communauté puisque la plupart des réseaux sociaux ont tendance a évoluer avec le temps par I'ajout
et la suppression de nceuds et de liens. En conséquence, les groupes a l'intérieur d'un réseau peuvent
s'étendre ou se réduire et leurs membres peuvent passer d'un groupe a un autre au fil du temps. La
plupart des études sur I'évolution des communautés utilisent des propriétés topologiques pour
identifier les parties mises a jour du réseau et caractériser le type de changements tels que le
rétrécissement, la croissance, la division et la fusion du réseau.

Ce chapitre fournit le contexte de la recherche liée a notre travail. Ce dernier contient un
résumé des définitions existantes relatives aux réseaux sociaux, graphe et communauté. Ce chapitre
traite également des algorithmes de détection de communautés existantes qui seront utilisés dans
nos experiences au sein de ce projet. En outre, il donne un apercu sur quelques travaux connexes
qui se sont intéressés a I’application des méthodes de détection de communautés dans le cadre de
la recommandation.

2.2 Réseaux Sociaux

Divers systéemes biologiques, sociaux et technologiques du monde réel peuvent étre
représentes par des réseaux. De tels réseaux sont composes de deux sous-structures principales :
les nceuds et les liens. A savoir, les nceuds décrivent des entités dépendantes du domaine et relient
les relations ou les interactions entre les entités. Un exemple d'interactions sociales peut étre
exprimé par des nceuds représentant des personnes et des liens représentant des relations sociales
telles que des amitiés.

L'idée des réseaux sociaux a €été introduite en 1954 par le sociologue J.A. Barnes [73].

Depuis, de nouvelles formes de réseaux sociaux ont émergé grace au développement de la
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technologie informatique a savoir les Réseaux Sociaux en Ligne (RSL) tels que Facebook,
LinkedIn, YouTube et Google+. lls fournissent des plateformes en ligne qui permettent la
communication électronique entre les acteurs. Des millions d'utilisateurs sont réunis au sein de ces
réseaux formant des communautés liées a différentes relations. Ils sont accessibles via des
ordinateurs, des appareils mobiles, des tablettes, etc., et fournissent divers services tels que la
gestion de profil, le chat, le partage de contenu, les commentaires, les forums et la messagerie
instantanée. L'essor d'Internet au cours de la derniere décennie a stimulé le développement des
RSL, ce qui en fait probablement I'acteur central du Web 2.0.

Deux concepts essentiels sont nécessaires pour construire un réseau social. Premierement,
il faut déterminer les entités sociales du réseau. Ces derniers peuvent étre de divers types tels que
des utilisateurs, des organisations, des entreprises, des substrats, des auteurs ou des criminels. Ils
peuvent étre nommeés et avoir plusieurs propriétés qui leur sont jointes. Ensuite, il faut définir les
liens sociaux selon certaines formes d'interdépendance tels que I'amitié, I'échange financier, la
proximité physique, la connaissance, les relations de croyances, l'interaction chimique ou la
copaterniteé.

Divers réseaux sociaux existent [74, 75, 76]. Les exemples les plus populaires seraient les
réseaux sociaux d'amitiés entre personnes [77], les réseaux criminels [78, 79], ainsi que les réseaux
de collaboration de co-auteurs [75]. D'autre part, de nombreuses informations peuvent étre extraites
des réseaux sociaux en ligne qui permettent la construction de réseaux tels que des amitiés (c'est-
a-dire de Facebook) et des réseaux de collaboration de co-auteurs (c'est-a-dire d'ArXiv et Dblp)
[75].

2.2.1 Représentation des réseaux sociaux

D'un point de vue historique, la premiére représentation des réseaux sociaux fut les
sociogrammes développés par Jacob Moreno [80] pour apprendre les relations interpersonnelles. |l
était dessiné par un ensemble de points représentant des personnes et des lignes codant leurs
relations. Cette représentation a été formalisée mathématiquement dans les années 1950 et est
devenue la représentation de base des sciences sociales et comportementales modernes, ainsi que
de l'analyse des réseaux sociaux. Il est basé sur un concept classique de la théorie des graphes qui

est la représentation du modeéle de graphe.
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A. Graphe:

Un graphe, dans sa compréhension intuitive, est un groupe de nceuds connectés les uns aux

autres pour former soit un composant connecté, soit plusieurs composants disjoints.

De ce point de vue, un réseau de n acteurs et de m connexions est mathématiquement noté

G (v, e), ou V est I'ensemble des nceuds {vi, V2, V3, . . ., Vn}, €t E est I'ensemble des liens {e1, ez, €3,
..., em}. Les nceuds décrivent les entités sociales et les liens décrivent les liens relationnels.
Schématiquement, un nceud (c'est-a-dire un acteur, un agent, un objet) peut étre représenté en
utilisant différentes couleurs, nuances, symboles et tailles pour spécifier différentes propriétés ou
types. Il peut étre étiqueté pour exprimer son nom, son type, son numero, sa référence, etc. Pour
indiquer différents types de relations, les acteurs sont liés par : des lignes pointillées, des lignes en
gras, des multilignes, des couleurs différentes, des lignes non orientées (c'est-a-dire des réseaux de
collaboration, réseaux d'amitie), les lignes dirigées (c. lls peuvent étre pondérés pour coder leur
force, leur probabilité, leur fréquence, etc [81].

Les données graphiques peuvent étre stockées & l'aide de matrices ou de listes. La
représentation matricielle est plus pratique pour représenter des réseaux denses. A l'inverse, les
données des réseaux sociaux sont rares surtout les réseaux a grande échelle, ainsi la représentation
en liste est plus favorisée. Dans la figure 2.1 (a), un réseau social est représenté a l'aide d'un graphe
a six neeuds reliés par huit arétes. La liste d'adjacence (Figure 2.1 (b)) du premier donne une simple
liste de nceuds et ceux qui leur sont liés/adjacents appelés « voisins ». En revanche, la matrice
d'adjacence (Figure 2.1 (c)) est de taille 6 x 6 et contient des valeurs binaires indiquant la présence
ou l'absence d'arétes entre les nceuds. Dans le cas des graphes orientés, nous obtenons des matrices
d'incidence et des listes d'incidence qui sont analogues aux premiéres sauf que les informations

stockées spécifient I'incidence des nceuds et des arétes.
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° o nceud Adjacente a a b |c |d|e |f

a b,e,f a (0|1 |1 (0 |0 |1

b ac b|1|0o |1 |0 oo

o ° c ab,fd c 110102
d e d|ofo|1 0|1 |0

e df e |0 [o]o |10 |1

° o f a,c,e f |1 |0 |1 |0 |1 |0

(a) (d) (©)

Figure 2.1 : (a) Réseau social représenté sous forme de graphe (les noeuds sont étiquetés par des
lettres) (b) Liste d'adjacence (c) Matrice d'adjacence

2.3 Détection des communautés dans les réseaux sociaux

Un réseau social peut étre représenté par un graphe constitu¢ d'un ensemble de nceuds et
d'arétes reliant ces nceuds. Les nceuds représentent les individus/entités, et les arétes correspondent
aux interactions entre eux. La tendance des personnes ayant des godts, des choix et des préférences
similaires a s'associer dans un réseau social conduit a la formation de clusters ou de communautés
virtuelles. La détection de ces communautés peut étre bénéfique pour de nombreuses applications
telles que la recherche d'un domaine de recherche commun dans les réseaux de collaboration, la
recherche d'un ensemble d'utilisateurs partageant les mémes idées pour le marketing et les
recommandations, et la recherche de réseaux d'interaction protéique dans les réseaux biologiques.
Un grand nombre d'algorithmes de détection de communauté ont été proposés et appliqués a
plusieurs domaines de la littérature [82].
2.3.1 Communauté

Une communauté peut étre définie comme étant un groupe d'entités plus proches les unes
des autres par rapport aux autres entités du jeu de données (voir figure 2.2). La communauté est
formée d'individus tels que ceux au sein d'un groupe interagissent les uns avec les autres plus
fréguemment qu'avec ceux en dehors du groupe. La proximité entre entités d'un groupe peut étre
mesurée par des mesures de similarité ou de distance entre entités. McPherson et al [83] ont déclaré
que "la similarité engendre la connexion™. lls ont discuté de divers facteurs sociaux qui conduisent

a des comportements similaires ou a I'hnomophilie dans les réseaux. Les communautés dans les
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réseaux sociaux sont analogues aux clusters dans les réseaux. Un individu représenté par un noceud
dans les graphes peut ne pas faire partie d'une simple communauté ou d'un groupe, il peut étre un
élément de nombreux groupes étroitement associés ou différents existant dans le réseau. Par
exemple, une personne peut appartenir simultanément a un collége, une école, des amis et des
groupes familiaux. Toutes ces communautés qui ont des nceuds communs sont appelées
communautés qui se chevauchent. L'identification et I'analyse de la structure de la communauté
ont été effectuées par de nombreux chercheurs appliquant les méthodologies de nombreuses formes
de sciences. La qualité du clustering dans les réseaux est normalement jugée par le coefficient de
clustering qui est une mesure de la tendance a laquelle les sommets d'un réseau ont tendance a se
regrouper. Le coefficient de clustering global [84] et le coefficient de clustering local [85] sont
deux types de coefficients de clustering discutés dans la littérature.

Figure2.2 : Graphe structuré en trois communautés.

La quantité de base a consideérer est ki, le degré d'un nceud générique i, qui en termes de
matrice d'adjacence Aijdu réseau G est k; = Y; 4; ;. (La matrice d'adjacence spécifie entierement

la topologie du réseau. Dans le cas le plus simple d'un réseau non pondéré et non orienté, elle est

égale a 1 si i et j sont directement connectés ; elle est égale a zéro sinon.) Si nous considérons un
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sous-graphe V c G, auquel appartient le nceud i, on peut scinder le degreé total en deux contributions
Lk (V) = kM) + k()

HAUED jev A; j Estle nombre d'arétes reliant le noeud i aux autres nceuds appartenant
aVv.

k() = Y.jev A; ; est le nombre de connexions vers les nceuds du reste du réseau.
= Définition de communautés au sens fort : Le sous-graphe V est une communauté au sens

fortsi: kME(V) > kO“(V),VieEV

Dans une communauté forte, chaque nceud a plus de connexions au sein de la communauté

qu'avec le reste du graphe.

= Définition de la communauté dans un sens faible : Le sous-graphe V est une communauté
au sens faible si : Xy k™ (V) > Yiey kU (V)

Dans une communauté faible, la somme de tous les degrés dans V est supérieure a la somme de
tous les degrés vers le reste du réseau.
2.4 Méthodes de regroupement d’elements similaires

Les communautés sont les parties du graphique qui ont des connexions plus denses a
I'intérieur et peu de connexions avec le reste du graphique [86]. Le but de I'apprentissage non
supervisé est de regrouper des objets similaires sans aucune connaissance préalable a leur sujet.
Dans le cas des réseaux, le probleme de clustering fait référence au regroupement de nceuds en
fonction de leur similarité calculée sur la base de caractéristiques topologiques et/ou d'autres
caractéristiques du graphe. Le partitionnement et le clustering du réseau sont deux méthodes
couramment utilisées dans la littérature pour trouver les groupes dans le graphe du réseau social.
2.4.1 Partitionnement de graphe

Le partitionnement de graphe est le processus de partitionnement d'un graphe en un nombre
prédéfini de composants plus petits avec des propriétés spécifiques. Une propriété commune a
minimiser est appelée taille de coupe. Une coupe est une partition de I'ensemble des sommets d'un
graphe en deux sous-ensembles disjoints et la taille de la coupe est le nombre d'arétes entre les
composants. Une multi coupe est un ensemble d'arétes dont la suppression divise le graphe en deux
ou plusieurs composantes. 1l est nécessaire de préciser le nombre de composantes que I'on souhaite
obtenir en cas de partitionnement du graphe. La taille des composants doit également étre spécifiée,

sinon une solution probable mais non significative serait de mettre le sommet de degré minimum
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dans un composant et le reste des sommets dans un autre. Etant donné que le nombre de
communautés n'est généralement pas connu a I'avance, les méthodes de partitionnement de graphes
ne sont pas adaptées pour détecter les communautés dans de tels cas [87].
2.4.2 Clustering

Le clustering est le processus de regroupement d'un ensemble d'éléments similaires dans
des structures appelées clusters. Le regroupement du graphique du réseau social peut donner
beaucoup d'informations sur les attributs cachés sous-jacents, les relations et les propriétés des
participants ainsi que les interactions entre eux. Le clustering hiérarchique et la méthode de
partitionnement du clustering sont les techniques de clustering couramment utilisées dans la
littérature. Dans le clustering hiérarchique, une hiérarchie de clusters est formée. Le processus de
création ou de nivellement de la hiérarchie peut étre agglomérant ou diviseur. Dans les méthodes
de regroupement agglomératif, une approche ascendante du regroupement est suivie. Un nceud
particulier est cotis€¢ ou aggloméré avec des nceuds similaires pour former un cluster ou une
communauté. Cette agrégation est basée sur la similarité. Dans les approches de clustering de
division, un grand cluster est divisé a plusieurs reprises en clusters plus petits. Les méthodes de
partitionnement commencent par une partition initiale parmi le nombre de clusters prédéfini et la
relocalisation des instances en les déplacant entre les clusters, par exemple, le clustering K-means.
Une évaluation exhaustive de toutes les partitions possibles est nécessaire pour atteindre
I'optimalité globale dans le clustering basé sur les partitions. Cela prend du temps et est parfois
irréalisable, cause pour laguelle les chercheurs utilisent des heuristiques gourmandes pour
I'optimisation itérative dans les méthodes de partitionnement du clustering. La section suivante
catégorise et discute des principaux algorithmes de détection de communauté [88].
2.5 Algorithmes pour la détection communautés

Un certain nombre d'algorithmes et de méthodes de détection de communautés ont été
proposés et déployes pour l'identification des communautés dans la littérature. Il y a eu également
des modifications et des révisions de nombreux procedés et algorithmes déja proposes. Une enquéte
compléte sur la détection de la communauté dans les graphiques a été réalisée par [89]. D'autres

revues disponibles dans la littérature [90, 91, 92].

2.5.1 Détection de communautés basée sur le partitionnement de graphes
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Des méthodes basées sur le partitionnement de graphes ont été utilisées dans la littérature
pour diviser le graphe en composants de sorte qu'il y ait peu de connexions entre les composants.
L’algorithme Kernighan-Line [93] pour le partitionnement de graphes était parmi les premieres
techniques pour diviser un graphe. Il partitionne les nceuds du graphe avec coft sur les arétes en
sous-ensembles de tailles données de maniére a minimiser la somme des codts sur toutes les arétes
coupées. Un inconvénient majeur de cet algorithme, c’est que le nombre de groupes doit étre
predefini. L'algorithme est cependant assez rapide avec un temps d'exécution qui dans le pire des
cas est de 0(n?). Newman [94] réduit la méthode du maximum de vraisemblance largement étudiée
pour la détection de communauté a une recherche a travers un groupe de solutions candidates, dont
chacune est elle-méme une solution a un probleme de partitionnement de graphe a coupe minimale.
L'article [94] montre que les deux méthodes d'inférence communautaire les plus essentielles basées
sur le modele de bloc stochastique ou sa variante [95] corrigée en degré peuvent étre mappées sur
des versions du probléme familier de partitionnement de graphe a coupe minimale. Ceci a été
illustré en adaptant la méthode de partitionnement spectral laplacien [96,97] pour effectuer une
inférence communautaire
2.5.2 Détection de communautés basée sur le clustering

La principale préoccupation de la détection de communauté est de détecter des clusters, des
groupes ou des sous-groupes cohérents. La base d'un grand nombre d'algorithmes de détection de
communauté est le clustering. Parmi les innovateurs des méthodes de détection des communautés,
Girvan et Newman [74] qui ont joué un r6le majeur. lls ont proposé un algorithme de division basé
sur l'interdépendance des arétes pour un graphe avec des arétes non orientées et non pondérées.
L'algorithme se focalise plus sur les arétes entre les communautés et les communautés sont
construites au fur et a mesure en supprimant ces arétes du graphe d'origine. Trois mesures
différentes pour le calcul de I'interdépendance des sommets d'un graphe ont été proposées dans
Newman et Girvan [98].

La complexité temporelle dans le pire des cas de l'algorithme d'entre-arétes est O(m?n) et
est O(n®) pour les graphes creux, o m désigne le nombre d'arétes et n le nombre de sommets.
L'algorithme de Girvan Newman (GN) a été amélioré par de nombreux auteurs et appliqué a divers
réseaux [99-106]. Chen et al [100] ont étendu I'algorithme GN pour partitionner les graphiques
pondérés et I'ont utilisé pour identifier les modules fonctionnels dans le réseau protéomique de la

levure. Rattigan et al [99] ont proposé les méthodes d'indexation pour réduire considérablement la
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complexité de calcul de I'algorithme. GN. Pinney et al [102] ont également construit un algorithme
qui utilise I'algorithme GN pour la décomposition des réseaux basé sur le concept théorique des
graphes de centralité intermédiaire. Leur article a examiné [l'utilité de la centralité de
I'intermédiarité pour décomposer ces réseaux de diverses manieres.

Radicchi [107] et al ont également proposé un algorithme basé sur l'algorithme GN
introduisant une nouvelle définition de la communauteé. Ils ont défini les communautés « fortes »

et « faibles ». L'algorithme utilise un coefficient de regroupement des arétes pour effectuer I'étape
4
de suppression des arétes séparatives de GN et a un temps d'exécution de 0(%) et 0(n?) pour les

graphes creux. Moon et al [108] ont proposé et mis en ceuvre la version paralléle de l'algorithme
GN pour gérer des données a grande échelle. Ils ont utilisé le modele MapReduce (Apache Hadoop)
et GraphChi. Newman et Girvan ont d'abord défini une mesure connue sous le nom de "modularité"”
pour juger de la qualité des partitions ou des communautés formées [98]. La mesure de modularité
qu'ils proposent a été largement acceptée et utilisée par les chercheurs pour évaluer la qualité des
modules obtenus a partir des algorithmes de détection de communauté avec une grande modularité
correspondant a une meilleure structure de communauté. La modularité a été définie comme
Yiei — a?, ou eii désigne la fraction des bords qui connectent les sommets dans la communauté
i, eij dénote la fraction des vertiges reliant les sommets dans deux communautés différentes i et j
tandis que a; = Y; e;; est la fraction des bords qui se connectent a sommets dans la communauté i.
La valeur Q = 1 indique un réseau avec une forte structure communautaire. L'optimisation de la
fonction de modularité a recu une grande attention dans la littérature. Le tableau 1 répertorie les
méthodes de détection de communauté basées sur le clustering, y compris les algorithmes qui
utilisent la modularité et I'optimisation de la modularité.

Newman [109] a travaillé pour maximiser la modularité afin que le processus d'agrégation
de nceuds pour former des communautés conduise a un gain de modularit¢é maximal. Ce
changement de modularité lors de la jonction de deux communautés définies comme AQ = eij + e
— 2aia; = 2(eij —aia;) peut étre calculé en temps constant et est donc plus rapide a exécuter par
rapport a l'algorithme GN. Le temps d'exécution de I'algorithme est 0(n?) pour les graphes creux
et O ((m + n) n) pour les autres. Dans un travail récent, une version évolutive de cet algorithme a
été implémentée en utilisant MapReduce par Chen et al [110]. Newman [96] a généralisé
I'algorithme d'intermédiarité pour les réseaux pondeérés. La modularité était désormais représentée

comme :
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Q= iZi,jev (Aij - %) 8(cic;)

(2.1)

N 1 , . .
Oum = gzi.inj représente le nombre de bords entre les communautés c; et c¢; dans le graphique,

tandis que ki, k; sont des degrés de vertes i et j tandis que & (u, v) vaut 1 si u = v et 0 sinon.

Auteur (algorithme)

Approcher

Paramétres

Disponibilité des codes

Newman and
Girvan [108]

Division de clustering
(utilisant la
« modularité » comme

indicateur de qualité)

Edge betweenness

https://github.com/kjahan/community

Clauset e al [113]

gourmande de la

Arétes, sommets,

Maximisation de la [109,111] : [109] :
Newman modularité Modularité http://web.ist.utl.pt/aplf/code/gcf003.html
[109,111,112] [112] : vecteur [111]:
propre et valeur http://deim.urv.cat/~sergio.gomez/radat
propre ools.php#download
[112]:
http://deim.urv.cat/~sergio.gomez/radat
ools.php#download
Optimisation http://www.cs.unm.edu/~aaron/research/f

astmodularity.htm

, Zhou et al [116]

recuit simulé

de liaison, non. De
modules, non.de
partitions,

Modularité

modularité modularité
Blondel et al
Louvain Method . . . .
( ) Clustering Neeuds, arétes, https://perso.uclouvain.be/vincent.blondel
[114] iy .
Hiérarchique Modularite [research/louvain.html
Guimera et al Optimisation de la [115] : Nombre de
[115] modularité a I'aide du | liens, Probabilité

NO
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[116] : Nb d'arétes,
inter facteur et intra

facteur, Modularité

Optimisation de la

Nombre de nceuds,

http://deim.urv.cat/~sergio.gomez/radatoo

(MCL) [120]

Markovienne

Duch et al [117] modularité a l'aide de liens, degré, Is.php#description
I'optimisation Extrémal modularité
Ye et al (AdClust) | Clustering agglomératif | Sommets, Force, NO
[118] Modularité
Wahl and Sheppard | Clustering spectral flou | Modularité floue, NO
[119] hiérarchique Similitude Jaccard
Falkowski et al Clustering basé sur la Fonction NO
(DENGRAPH) [98] densité distance
Dongen et al Clustering Nombre de nceuds | http://www.micans.org/mcl/#source

Nikolaev et al [121]

Clustering basé sur la

centralité d'entropie

Matrice de
probabilité de

transition pour le

aléatoires

processus de NO
Markov
Steinhauser et al Clustering par Matrice de
[122] consensus, marche similarité, longueur
e des marches
Aléatoire... NO

Tableau 2.1 : Détection de communautés basées sur le clustering [123]

2.5.3 Détection de communautés basée sur la propagation d’etiquettes

La propagation d'étiquettes dans un réseau est la propagation d'une étiquette a divers noeuds

existant dans le réseau. Chaque nceud atteint le label possédé par un nombre maximum de nceuds

voisins. Cette section traite de certains algorithmes basés sur la propagation d'étiquettes pour

découvrir des communautés. L'algorithme de propagation d'étiquettes (LPA : Label Propagation
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Algorithm) a été proposé par Raghavan et al [124] dans lequel chaque nceud essaie initialement
d'obtenir une étiquette a partir du nombre maximum d'étiquettes possedées par ses voisins. Le
critére d'arrét du processus était également le méme, c'est-a-dire lorsque chaque nceud atteint une
étiquette, que possédent un nombre maximum de ses nceuds voisins. Chaque itération de
I'algorithme prend O(m)temps ou m est le nombre darétes. SLPA (speaker listener label
propagation Algorithm) [125] est une extension de LPA qui pourrait analyser différents types de
communautés telles que les communautés disjointes, les communautés qui se chevauchent et les
communautés hiérarchiques dans les deux cas. Réseaux uni-partites et bi- partites. L'algorithme a
un temps d'exécution linéaire de O(Tm), ou T est le nombre maximal d'itérations défini par
I'utilisateur et m est le nombre d'arétes. Sur la base de I'algorithme SLPA, Hu [126] a proposé un
algorithme de propagation pondérée des étiquettes (WLPA : Weighted Label Propagation
Algorithm). 1l utilise la similarité entre deux des sommets d'un réseau sur la base des étiquettes des
sommets obtenus lors de la propagation des étiquettes. La similarité de ces sommets est ensuite
utilisée comme poids de I'aréte dans la propagation de I'étiquette.

2.5.4 Détection de communautés basée sur des algorithmes génétiques (GA)

Les algorithmes génétiques (AG) sont des algorithmes de recherche heuristiques adaptatifs
dont le but est de trouver la meilleure solution dans des circonstances données. Un algorithme
génétique commence par un ensemble de solutions connues sous le nom de chromosomes et la
fonction de fitness est calculée pour ces chromosomes. Si une solution avec une fitness maximale
est obtenue, on s'arréte sinon avec une certaine probabilité des opérateurs de croisement et de
mutation sont appliqués a l'ensemble actuel de solutions pour obtenir le nouvel ensemble de
solutions. La détection de communauté peut étre considérée comme un probléme d'optimisation
dans lequel une fonction objective qui capture l'intuition d'une communauté avec une meilleure
connectivité interne que la connectivité externe est choisie pour étre optimisée. Les AG ont été
appliquees au processus de découverte et d'analyse de la communauté dans quelques travaux de
recherche récents. Ceux-ci sont decrits brievement dans cette section. Le tableau 2 répertorie les

algorithmes disponibles dans la littérature pour la détection de la communauté basée sur GA [123].
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Auteur Approcher Parametres Disponibilité des
(Algorithme) codes
Score communautaire
Pizzuti en tant que fonction Score communautaire http://staff.icar.cnr.it/

(GA-Net) [127]

de fitness

piz zuti/codes.html

Pizzuti

(MOGA-Net) [128]

Optimisation multi-

objectifs

Score communautaire

Communauté Fitness

http://staff.icar.cnr.it/

piz zuti/codes.html

Objectif unique, multi

Nombre de genes, mutation

Hafez et al [129] Optimisation Opérateurs de croisement No
objective
Score communautaire
Mazur et al [130] et modularité comme Fonctions de fitness No
fonctions de fitness
Taille de la population,
Maximum numéro de génération,
Algorithme génétique maximum no. De générations
et clustering pour la fraction chromosomique la
plus appropriée des moyeux
Liu et al [131] minés, nombre de communautés NO
Optimisation de la Modularité, taille de la
Tasgin et al [132] modularité population, nombre de NO
chromosomes
Algorithme culturel
Zadeh [133] multi-population BS_average, BSN NO

Tableau 2.2 : Détection de communautes basees sur les algorithmes génétiques
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2.6 Methodes pour détecter les communautés qui se chevauchent

Une étude récente d'Amelio et al donne un examen complet des principaux algorithmes de
détection de communautés qui se chevauchent et inclut les méthodes sur les réseaux dynamiques.
Il existe une autre revue des méthodes pour découvrir les communautés qui se chevauchent faite
par Xie et al [134]. La section suivante traite de certaines des méthodes de detection des

communautés qui se chevauchent.

Figure 2.3 : Détection des communautés chevauchantes

2.6.1 Méthodes basées sur les cliques pour la détection de communautés qui se chevauchent

Une communauté peut étre interprétée comme étant une union de petits sous-graphes
complets (entiérement connectés) qui partagent des nceuds. Une k-clique est un sous-graphe
entiérement connexe composé de k nceuds. Une communauté k-clique peut étre définie comme
I'union de toutes les k-cliques qui peuvent étre atteintes les unes des autres a travers une série de k-
cliques adjacentes. De nombreux chercheurs ont utilisé des cliques pour détecter les communautes
qui se chevauchent. Les contributions importantes utilisant des cliques pour la déetection de

communautés qui se chevauchent sont résumées dans le tableau 3[123].
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Auteur (algorithme) Approcher Paramétres Disponibilité des codes
http://igraph.wikidot.com/c
Palla et al (CPM) Méthode de Neeuds, poids de seuil ommunity-detection-in-r,

[135]

percolation de clique

http://www.cfinder.org/

Lancichinetti et al [136] Fonctions de fitness Fonctions de fitness NO
Du et al (ComTector) Clustering basé sur | Ensemble de tous les noyaux No

[137] les noyaux

Shen at al (EAGLE) Clustering
[138] hiérarchique Similarité entre deux communautés No

agglomératif
Evans et al Graphique linéaire,

[138-140] graphique de clique Liens, partition NO

Lee et al (GCE) [141]

Expansion basée sur

les cliques

Fonctions de fitness

https://sites.google.com/sit

e/greedy

Gregory et al (CONGA,
CONGO [142] Peacock
algorithm [143])

Split betweenness

[103]: vertex, split betweenness
[142]: Local betweenness
Chemins courts

[143]: rapport de edge
betweenness and max. split

betweenness

[103,142,143]:

http://www.cs.bris.ac.uk/~s

teve /networks/

Tableau 2.3 : Méthodes basées sur les cliques pour la détection de communautés qui se

chevauchent
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La méthode de percolation de clique (MPC) a été proposée par Palla et al [134] pour détecter
les communautés qui se chevauchent. La méthode trouve d'abord toutes les cliques du réseau et
utilise l'algorithme d'Everett et al [144] pour identifier les communautés par l'analyse des
composants de la matrice de chevauchement clique-clique. MPC a une durée d'exécution
deO(exp(n)). La méthode de percolation de clique proposée par [134] n'a pas pu découvrir la
structure hiérarchique ainsi que l'attribut de chevauchement. Cette limitation a été surmontée grace
a laméthode proposée par Lancichinetti et al [135]. Il effectue une exploration locale afin de trouver
la communauté pour chacun des nceuds. Dans ce processus, les nceuds peuvent étre revisités un
certain nombre de fois. L'objectif principal était de trouver des maximas locaux basés sur une
fonction de fitness. Le logiciel CFinder [145] a été développé a I'aide de MPC pour la détection de
communautés qui se chevauchent. Du et al [136] ont proposé ComTector (Community DeTector)
pour la détection des communautés qui se chevauchent en utilisant des cliques maximales.
Initialement, toutes les cliques maximales du réseau sont trouvées et forment les noyaux de la
communauté potentielle. Ensuite, la technique agglomérative est utilisée de maniére itérative pour
ajouter les sommets restants a leurs noyaux les plus proches. Les clusters obtenus sont ajustés en
fusionnant des paires de communautés fractionnaires afin d'optimiser la modularité du réseau. Le
temps d'exécution de I'algorithme est (C+T2), ou les communautés détectées sont notées par C. T
est le nombre de triangles dans le réseau. EAGLE, un algorithme basé sur le clustering hiérarchique
agglomeératif a été proposé par Shen et al [137]. Dans la premiére étape, les cliques maximales sont
découvertes et celles inférieures a un seuil sont rejetées. Les cliques maximales subordonnées sont
négligées. La similitude se trouve entre ces communautes, et les communautés sont a plusieurs
reprises fusionnées sur la base de cette similitude. Ceci est répété jusqu'a ce qu'il reste une
communauté a la fin. Evans et al [138] ont proposé qu'en partitionnant les liens d'un réseau, les
communautés qui se chevauchent puissent étre découvertes. Dans le prolongement de ce travail,
Evans et al [139] ont utilisé des graphiques linéaires pondéres. Dans un autre travail, Evans [140]
a utilisé des graphes de cliques pour détecter les communautés qui se chevauchent dans les réseaux
sociaux du monde réel. GCE (Greedy Clique Expansion) [141] identifie d'abord les cliques dans
un réseau. Ces cliques agissent comme des graines pour I'expansion avec l'optimisation gourmande
d'une fonction de fitness. Une communauté est créée en élargissant la graine sélectionnée et en
effectuant son optimisation gourmande via la fonction de fitness proposée par [134]. CONGA

(Cluster-Overlap Newman Girvan Algorithm) a été proposé par [103]. Cette méthode était basée
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sur l'algorithme split-betweenness de Girvan-Newman. Le temps d'exécution de la méthode est
0(m3).
2.7 Détection de communautés dynamique

Les réseaux dynamiques sont des réseaux évoluant dans le temps. Dés lors, une nouvelle
définition de communautés dynamiques s’impose : ¢’est une succession de communautés statiques

[146]. L'évolution des communautés dynamiques peut se faire de diverses manieres :

= La croissance et la contraction : correspondant a l'ajout et au retrait de nceuds d'une
communauté existante.

= La naissance et la mort de communautés : des nouvelles communautés peuvent apparaitre,
et d'anciennes communautés peuvent disparaitre avec I'évolution de réseau.

= La fusion et la division de communautés : Deux communautés - ou plus - peuvent en effet,
se fusionner en une seule au cours du temps. De maniére semblable, une communauté peut

se diviser en deux ou plus en communautés, plus petites que celle dont elles sont issues.
2.7.1 Approches par détections statiques successives

Etant donné qu’elles ne font intervenir que des détections de communautés statiques suivies
d'un post-traitement, ces méthodes sont considérées comme les plus simples. Cependant, toutes ces

méthodes soufrent du probléme de l'instabilité de la détection [147].
2.7.2 Approches par détections statiques informées successives

I1 s’agit ici des approches qui utilisent toujours des instantanés, et effectuent une détection
pour chacun d'entre eux. Cependant, pour résoudre le probléme de I'instabilité des algorithmes, ces
méthodes proposent de prendre en compte les résultats obtenus a I'étape t lors de la détection des
communautés a I'étape t + 1. Ceci réduit l'instabilité, car, au cas ou l'algorithme ne saurait lequel
choisir entre deux découpages différents, il pourrait par exemple prendre le plus semblable au

découpage précédent [148].
2.7.3 Approches travaillant sur des réseaux temporels

Ici, I'évolution du réseau n'est plus considérée comme une succession d'instantanés, mais
comme une succession de modifications sur le réseau. Il s’agit donc de prendre en compte la ou les
derniéres modifications effectues sur le réseau, et de modifier les communautés existantes en

conséquence. Il n'y a plus de probléeme d'instabilite ici, les communautés perdurant naturellement.
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Toutefois, d'autres problemes se posent, tel que I'aspect trés local des modifications, qui peut
entrainer une dérive vers des communautés qui ne sont plus valables & un moment donné, par
rapport a I'état du réseau a cet instant (la détection de communauté n'étant jamais faite sur

I'ensemble du réseau, mais uniquement par petites modifications locales successives) [149].

2.8 Systeme de recommandation basé sur la détection de communautés

Les systemes de recommandation basés sur la communauté suggérent des ressources, tels
que des produits et des services, en fonction de groupes d'utilisateurs qui manifestent des
preférences et des comportements similaires. Les informations extraites des services de réseaux
sociaux promettent d'améliorer la précision des systémes de recommandation dans divers
domaines. Dans ce contexte, les techniques de détection de communauté nous aident a mieux
comprendre le comportement collectif des utilisateurs en regroupant les utilisateurs similaires dans
leurs intéréts, préférences et activités.

Tirer parti des communautés identifiées en analysant les grands réseaux sociaux dans le
processus de recommandation est complexe et nécessite plusieurs étapes de traitement, tel que

résumeé au sein de la Figure 2.4 [150].

Extraction et Reconnaissance
Collecte de enrichissement explicite et Réduction de la Détection .
données i content implicite des dimensionnalité communautaire Recommandation
liens

Figure 2.4 : Etapes de la recommandation basée sur les communautés

Apreés avoir collecté suffisamment d'informations pour représenter les relations sociales, les
intéréts, les préférences et les activités des utilisateurs, I'étape de reconnaissance des liens exploite
ces données pour formaliser les relations utilisateur-utilisateur et utilisateur-article. Le systéme
analyse ces liens pour découvrir des communauteés d'utilisateurs ayant des godts similaires. La
réduction de la dimensionnalité est souvent envisagée pour réduire la rareté des données. Les
détails relatifs a chaque étape sont discutés dans les sections suivantes.

Collecte de données, extraction de contenu et enrichissement
La premiere étape interagit avec le service en ligne afin de collecter des informations

pertinentes. Les données sont collectees en agrégeant toutes les interactions utilisateur-utilisateur
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et utilisateur-item observées dans le réseau sur une période de temps. La sortie est un seul graphe
G.

Afin de fournir des recommandations précises, SR collecte généralement des informations
supplémentaires sur les utilisateurs en procédant a I'extraction et a I'enrichissement du contenu.
Généralement, ces informations prennent la forme d'attributs représentant des caractéristiques
démographiques (par exemple, le niveau de revenu, I'dge, I'emplacement géographique, la
profession) et les intéréts pour lesquels une recommandation est recherchée (par exemple, les
loisirs, les livres préférés et les godts musicaux).

Dans les réseaux sociaux, les utilisateurs sont souvent caractérisés par leur historique
d'activités en termes de contenu publié. Prenons un scénario, ou l'utilisateur partage un article de
presse sur la question des plastiques dans I'océan. Si nous sommes capables de dériver des concepts
tels que I'activisme environnemental, la protection de la biodiversité et la durabilité ; nous pouvons
mieux caractériser les intéréts et les objectifs de I'utilisateur. De la méme maniere, les clients des
services de commerce électronique sont liés aux produits qu'ils ont évalués ou achetés dans le passé.
La classification des clients est basée sur les caractéristiques des produits qu'ils ont achetés. Les
caractéristiques communes sont les sujets, les balises et les concepts extraits des documents texte
partagés et les genres musicaux attribués aux chansons écoutées. 1l s'agit d'un exemple typique de
modélisation d'utilisateurs, ou des représentations explicites de certaines caractéristiques des
utilisateurs sont acquises au cours de leurs activités normales sur la plateforme en ligne [151]. En
regle générale, la sortie de I'extraction de contenu est un graphique attribué ou chaque
caractéristique extraite est représentée par un attribut de nceud. Des représentations équivalentes
sont basées sur des matrices utilisateur-item qui peuvent représenter des activités d'utilisateur telles
que des achats ou des évaluations.

Par exemple, Tchuente et al. [152] représentent explicitement des profils d'utilisateurs avec
des vecteurs traditionnels dans un espace de grande dimension [151], ou chaque dimension (ou
attribut) dénote le niveau d'appartenance a une ou plusieurs communautés. Une taxonomie externe
fournit une organisation hiérarchique des sujets associés a chaque communauté, de sorte que les
profils ont différents niveaux de granularité, par exemple, Sports — Sports aériens — Parachutisme
— Freeflying.

Lalwani et al. [153] ont développé un systeme de recommandation social utilisant la

détection de communauté et le filtrage collaboratif comme technique d'interactions sociales au
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niveau de la communauté. Le graphe social utilisateur-utilisateur a été analysé pour extraire la
relation entre les amitiés en utilisant un algorithme de détection de communauté. La méthode de
filtrage collaboratif a été utilisée pour la prédiction de notes, basée sur la matrice utilisateur-item.
Le framework MapReduce a été développé pour présenter un systéme de recommandation social
basé sur la communauté et un filtrage collaboratif évolutif. Le taux de couverture et I'évolutivité
ont été améliorés en utilisant ces méthodes par rapport aux algorithmes traditionnels. De plus, le
probléme de démarrage a froid a été traité efficacement par cette approche, mais n‘ont pas réussi a
se concentrer sur le probleme de rareté des données.

Parc et al. [154] ont développé un filtrage collaboratif inversé (FCI) pour fournir une
meilleure recommandation, ou le temps de traitement du FCI a été considérablement réduit en
utilisant I'algorithme des k-plus proches voisins (KNN) comme filtrage glouton. Pour améliorer les
performances de FCI, avant d'exécuter I'algorithme KNN, I'approche de pondération TF-IDF a été
appliquée. Les résultats expérimentaux ont indiqué que la méthode FCI donne un meilleur temps
de traitement et de prétraitement des requétes avec une précision de haut niveau. La méthode FCI
n'a pas été en mesure de prédire les notes des items non notés. Dans le pire des cas, I'algorithme
était plus lent que l'index inversé, en raison des performances de l'algorithme gourmand, qui
dépendait fortement de I'ensemble de données.

Shi et al. [155] ont développé I'approche basée sur les méta-chemins pour identifier la
similarité des utilisateurs ou des items. Selon I'approche de régularisation double, l'intégration de
divers types d'informations était flexible, la ou cette approche a été considérée comme SimMF. Les
informations d'attribut des items et des utilisateurs ont été largement utilisées pour améliorer la
précision des recommandations. Les performances de recommandation doivent étre améliorées en
combinant les matrices de similarité avec une stratégie intelligente d'apprentissage des poids.

Lee et Tseng [156] ont amélioré les performances de prédiction en développant deux
approches incorporant les informations contextuelles. Les notes des items ont été estimées en
intégrant les informations contextuelles dans des techniques de calcul, ou deux types de méthodes
de filtrage collaboratif incluent le filtrage collaboratif basé sur un modeéle et basé sur la mémaoire.
L'approche était suffisante, efficace et facile a mettre en ceuvre, de plus, les performances de
prédiction ont été améliorées en résolvant les problémes d'incertitude des données a l'aide des

informations de la procédure d'apprentissage. Lorsque le nombre d'utilisateurs et d'items augmente,
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la méthode de filtrage collaboratif deviennent plus difficiles a résoudre, ce qui est une limitation
de cette approche.

Sobhanam et al.[157] ont abordé le probleme CS en utilisant les techniques de clustering et
les regles d'association. La méthodologie proposée pour résoudre le probleme de CS comprend la
géneration d'un profil d'utilisateur basé sur la taxonomie en fonction des informations obtenues
aupres des utilisateurs. Les modéles fréquents sont extraits de I'ensemble de données transactionnel
et sont construits a partir du profil d'utilisateur basé sur la taxonomie. Les régles d'association entre
les sujets qui intéressent les utilisateurs peuvent étre dérivées des modeles et ces regles nous
permettent de découvrir les sujets qui apparaissent fréquemment ensemble. Les rubriques du profil
développé sont normalisées. Maintenant, les profils d'utilisateurs qui contiennent le classement des
utilisateurs pour les films peuvent étre utilisés pour résoudre le probléme du nouvel item.

Dans Hui et al [158], ont amélioreé I'efficacité de la recommandation basée sur les réseaux
sociaux, ils ont proposé deux modeles qui integrent la régularisation de la communauté de
chevauchement dans le cadre de factorisation matricielle. L'idée d'utiliser les communautés pour
ameliorer la précision de la prédiction des notes ne doit pas se limiter aux systémes de
recommandation basés sur les réseaux sociaux. Lorsque plus d'informations sont disponibles, il est
également possible d'envisager des communautés d'items et d'intégrer la régularisation des
communautés d'items dans leurs modéles. Des communautés d'items peuvent étre obtenues via le
regroupement d'items sur la base des caractéristiques des items ou du réseau bipartite utilisateur-
item. De plus, les relations explicites (par exemple, les golts similaires et les interactions
frégquentes) peuvent également étre prises en considération au lieu de ne considérer que les relations
sociales implicites. En tenant compte des informations provenant a la fois des relations implicites
et du réseau d'items, les systemes de recommandation traditionnels sans réseau social de support
peuvent bénéficier des modeles de recommandation sociale et I'idée du filtrage collaboratif social
peut étre appliquée dans un contexte beaucoup plus large.

Un systeme de recommandation sociale utilisant la détection de communauté basée sur la
propagation d'étiquettes est proposé par Xinchang et al [159]. Dans ce travail, les auteurs ont
appliqué la détection de communauté basée sur la propagation d'étiquettes et le filtrage collaboratif
dans le systéme de recommandation de films.

Fatemi et al [160] ont proposé un nouveau systéme de recommandation sociale basé sur la

communauté (CBSRS) qui utilise les nouveaux types de données disponibles dans les réseaux
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sociaux. Il utilise les relations implicites entre les éléments dérivés des interactions directes des
utilisateurs avec eux, et représente les graphes des réseaux sociaux des éléments. L'étude montre
que le CBSRS est un réseau d'intérét genérique et qu'il I'utilise comme base pour détecter les
communautés et fournir des recommandations plus précises et personnalisées. Il est également
démontré qu'en raison de sa nature communautaire, le CBSRS proposé aborde cing problemes
différents que les autres systémes de recommandation n'ont pas réussi a résoudre. A savoir, il
fournit une recommandation fortuite, surmonte les résultats de recommandation surspécialisés et
répetitifs, recommande a un nouvel utilisateur et peut ainsi résoudre le probleme du démarrage a
froid. En effet, les nouveaux films peuvent étre connectés au réseau générique d'intérét apres un
seul examen. Le probléeme de manque de données associé aux recommandeurs est également
abordé ici, car CBSRS peut presque toujours fournir des recommandations méme avec peu de
données disponibles. Enfin, il fournit des recommandations a des groupes ainsi qu'a des individus.
Les articles recommandés sont classés en différentes catégories, tout en correspondant au mieux
aux intéréts des utilisateurs, et en tenant compte de la popularité globale et de la qualité pergue des
articles parmi tous les évaluateurs du réseau. Dans leurs expériences sur les données disponibles
sur IMDb, ils ont montré des améliorations significatives par rapport aux approches existantes dans

les systemes de recommandation.

Figure 2.5 : Distribution des genres pour toutes les communautés
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2.9 Conclusion

Nous avons présenté au sein de ce chapitre les concepts de base relatives aux réseaux
sociaux, graphe et communautés. Nous avons également discuté les principaux algorithmes de
détection de communautés, et on a terminé ce chapitre par un survol sur quelques travaux sur les

systéemes de recommandation a base de détection de communautés.
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1.1 Introduction

Les systemes de recommandation cherchent a prédire la « note » ou la « préférence » que
l'utilisateur donnerait & un item sur la base d'ensembles de données de notation historiques. A I'ére
de l'informatique, Internet a la capacité de refléter le réseau social, ce qui permet d'intégrer la
détection de la communauté et des algorithmes de clustering pour améliorer leurs performances.
Autrement dit, nous pouvons découvrir les informations cachées présentes dans le réseau social en
utilisant des algorithmes de détection de communauté et utiliser la technique de regroupement pour
réveler la préférence des utilisateurs sur la base de leur historique comportemental. Ces
informations sont utilisées comme rétroaction pour notre systeme de recommandation afin
d'améliorer la précision des prédictions. Dans ce chapitre nous détaillons notre proposition avec la
présentation de leur architecture générale. Ensuite nous mettons en évidence le dataset utilisé dans
I’expérimentation ainsi que la discussion des résultats obtenus.

2.2 Problématique et objectif

Dans le commerce électronique, I'opinion des utilisateurs sur les produits et les avis sont
identifiés a I'aide de systemes de recommandation. La technique de filtrage collaboratif est une
technique couramment utilisée et devenu I'approche la plus populaire pour développer des systemes
de recommandation dans diverses applications commerciales. Pour donner des recommandations
aux utilisateurs. Malheureusement, des problémes tels que le probléme du démarrage a froid (c'est-
a-dire que de nouveaux utilisateurs ou items entrent dans le systéme et pour ceux-ci aucune
information sur les préférences précédentes n'est disponible) et le probleme de manque de données
(c'est-a-dire le nombre d’items candidats a la recommandation est souvent énorme et les utilisateurs
ne notent qu’un petit sous-ensemble des items disponibles) sont largement reconnus pour entraver
I'efficacité des recommandations. Le but de ce travail est d’atténuer ces problémes afin d’amélioré
la qualité de recommandation et fournir des recommandations pertinentes. Pour ce faire nous

proposons une approche de recommandation collaborative baseée sur communautes.
3.3 Solution proposee

Ce travail présente la conception et le développement d'un systéme de recommandation
collaboratif basé sur communautés. Nous appliquons la méthode de détection de communautés de

Louvain pour découvrir les communautés des utilisateurs en analysant le graphe de similarité
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démographique utilisateur-utilisateur. La méthode de génération de recommandations est basée sur
l'idée d’utilisé le score IF-ICF (Item Frequency-Inverse Community Frequency) [2] de chaque item
dans la communauté de I'utilisateur cible avec une mesure de similarité qui combine le coefficient de
corrélation de Pearson avec le coefficient de Jaccard. Les scores IF aident a trouver I'ensemble d'items
qui sont uniques a une communauté particuliere. Les valeurs de I'ICF sont inversement
proportionnelles au nombre de communautés dans lesquelles un item a été évalué. ICF est utilisé
pour calculer le caractere unique de I'item dans les communautés. Les scores IF-ICF des items sont
en outre utilisés pour trouver les scores de prédiction des items non vus par l'utilisateur afin de
présenter un ensemble de meilleures recommandations a I'utilisateur. Un prototype du systéeme est

développé en python et une analyse expérimentale a été réalisée pour le domaine du film.

La figure 3.1 présente I’architecture générale de notre solution proposée.
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Figure 3.1 : Architecture générale de I’approche proposée
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Les prochaines sections décriront en détail les quatre étapes qui constituent notre proposition.
3.3.1 Calcul de la similarité démographique des utilisateurs

Afin de créer des communautés d'utilisateurs, notre algorithme prend en entrée une matrice
binaire qui contient 1’information démographique des utilisateurs (tels que : 1’age, sexe et
I’occupation) et utilise la métrique standard (similarité cosinus) pour calculer la similarité
démographique de deux utilisateurs. Le résultat est un réseau pondéré ou les nceuds représentent
les utilisateurs et chaque bord pondéré représente la valeur de similarité des utilisateurs qu'il

connecte.

Pour générer la matrice démographique binaire, nous construisons dans un premier temps
un vecteur démographique pour chaque utilisateur qui est représenté par un vecteur binaire de 26
attributs (3 pour 1’age, 2 pour le sexe et 21 pour I’occupation) et nous effectuons un échantillonnage
basé sur de différentes tranches d’age des utilisateurs. Les tranches d’age étudiées sont données
dans le tableau 3.1. Nous divisons I'age en trois catégories, lorsque I'age est vectorisé a trois valeurs,
des utilisateurs similaires peuvent étre mieux regroupés et les résultats de la prédiction sont

meilleurs.

000, si I’Age de 'utilisateur < 15

010, Si1 15 <I’Age de I'utilisateur < 55

000, I’Age de I'utilisateur > 55

Tableau 3.1 : Valeurs de caractéristique de [’dge de ['utilisateur u.

10, si ’utilisateur u est male

01, si ’utilisateur u est femelle

Tableau 3.2 : Valeurs de caractéristique du genre de I'utilisateur u

1 si I’utilisateur prend sa profession

0 si ’utilisateur ne prend pas la profession

Tableau 3.3: Valeurs de caractéristique de I'occupation de I'utilisateur u
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Soit u;i le vecteur démographique de I’utilisateur i et u; le vecteur démographique de
I’utilisateur j pour les items. La similarité SimDjj entre l'utilisateur i et I'utilisateur j peut étre
mesurée par la similarité en cosinus entre les vecteurs :

Uiuj

SimD;; = cos(u;,u;) = —
Y ( v 1) il X [Jujll

(3.1)
Les similarités peuvent étre représentées dans un réseau (graphe), le réseau de similarité

démographique des utilisateurs, qui relie chaque couple d'utilisateurs associés avec une aréte
3.3.2 Détection des communautés

Cette étape a pour objectif de trouver les communautés des utilisateurs, en acceptant comme
entrée le réseau de similarité démographique des utilisateurs qui a été construit a I'étape précédente.
Pour identifier les communautés des utilisateurs, nous appliquons Il'algorithme de détection de

communautés Louvain [161] dans le graphe de similarité démographique utilisateur-utilisateur.

3.3.3 Affectation communautaire de I'utilisateur cible
Une fois la méthode de Louvain appliquée comme étape de prétraitement, le jeu de données
sera divisé en communautés. Ensuite, la valeur de SimD;j(ui,u;) est trouvée pour l'utilisateur cible
ui par rapport & tous les autres utilisateurs u; dans les communautés découvertes a l'aide de
I'équation (3.1).
Apres avoir trouvé les valeurs SimDjj, la similarité moyenne SimDwmoy est calculée pour
chaque communauté. Ce qui est donnée par la formule ci-dessous :

) Yj=1SimD (uy,u))
SlmDMoy =

(3.2)

n

Ou n est le nombre total d'utilisateurs dans la communauté C. La valeur maximale du SimD
représente une distance minimale entre I'utilisateur cible et les autres membres de la communauté.
Par conséquent, I'utilisateur cible est affecté a une communauté avec laquelle il a un score moyen

maximum de points communs. Ce processus est décrit dans la Figure 3.2.
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Max
SimDy,y

SimD oy

Figure 3.2 : Affectation de I'utilisateur cible a la communauté.

3.3.4 Prédiction de notes et génération de recommandations

Dans cette étape, les modeles appris des communautés seront exploités pour aider le
systéme de recommandation a prédire les futures préférences des utilisateurs actifs en fonction de
certaines catégories données par les communauteés.

Tout d'abord, nous calculons I'importance d'un item comme étant une valeur de fréquence
d'item-fréquence communautaire inverse (IF-ICF). En utilisant ces valeurs, dont 1’objectif est de
déterminer I'ensemble d'items qui sont uniques a la communauté a laquelle appartient I'utilisateur
cible. Le score IF-ICF est proposé par Sharma et al [2].

IF-ICF est un modele de pesée qui aide a trouver I'importance de chaque item appartenant
a la communauté d'utilisateurs.

Fréquence de I'item (IF) : Elle découvre le nombre de fois ou I'item a été évalue dans la
communauté par rapport au nombre total d'évaluations de I'item dans la communauté. 1l est donné
par :

Nombre de fois ou l/item est noté dans la communauté

IF =

o Nombre total drévaluations dritems dans la communauté

(3.3)
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Fréquence communautaire inverse (ICF) : Elle est utilisée pour calculer le caractére
unique de I'item dans les communautés. Si I'item a été largement évalué, il obtient un score ICF

faible. ICF a été défini comme suit :

Nby
Nby

ICF=10g( ) (3.4)

Ou Nb : est le nombre total de communautés,

Nby : est le nombre total de communautés ou l'item a été noté.

Calcul de la prédiction basee sur IF-1CF (score pour la génération de recommandations) :
Aprés avoir obtenu les scores IF-ICF, nous utilisons la formule de prédiction la plus populaire pour
un systéme de recommandation basé sur 1’utilisateur pour trouver les scores de prédiction pour les
items. Les valeurs IF-ICF sont ensuite utilisées dans la formule de prédiction en tant que facteur
d'échelle similaire au travail effectué par Bedi et al. [162]. L'équation du score de prédiction est

donnée par :

R, =T, +IF.ICF Xujekn,, Simg (U, v)) (ry; — Fy) - (3.5)

Ou 1y, et Ty, désignent la moyenne des évaluations de I'utilisateur u et v.

Kn,: Kn est la communauté d'utilisateurs cible (K plus proche voisins) de taille k ou
chaque utilisateur u a évalué I'item

Ty, ! désigne la note attribuée par I'utilisateur v (voisin) a un item i.

IF-ICF : Score de fréquence de I'item (IF) et de fréquence communautaire inverse (ICF)
de I'item.

simg(u;, v;): est une mesure de similarité qui combine le coefficient de corrélation de
Pearson avec le coefficient de Jaccard.

simg (u;, u;) = simy(u;, ;) * sim;(u;,u;) (3.6)

Avec :

Zae’(rui'a_R_’h)(ruj'a_R_w)

\/Zkel(rui,a _R_m)z\/ZkEI(ruj'a_R_u])

simp(ul-,uj) = > (3.7)

uinNU;j

sim; (ui, uj) = (3.8)

uVuj
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Ou sim,(u;, u;) est la similarité entre les utilisateurs u; et u;, | est 'ensemble des items
notes par les deux utilisateurs u; et u;, r, i est la note de 'utilisateur u; sur 'item k, R, est la

note moyenne de l'utilisateur u; pour les I items.

Les scores de prédiction sont trouvés pour tous les items. Ces derniers sont ensuite disposes
dans l'ordre décroissant de ces valeurs et les k premiers items sont présentés a l'utilisateur.
L'utilisateur se voit donc présenter une liste de recommandations qui integre a la fois les
préférences de la communauté dans son ensemble et les choix individuels de I'utilisateur.

Algorithme 1

Entrée : Matrice démographique des utilisateurs, Matrice d'évaluations utilisateur-item
U= {uy, Uy, ..., un} est I'ensemble des utilisateurs
I={i1, iz, i3, ..., in} est I'ensemble des items.
Sortie : Scores de prédiction pour les items recommandeés
Calcul de la similarité démographique des utilisateurs
Pour tous les utilisateurs du systéeme
Pour chaque utilisateur ui ;
Pour tout autre utilisateur u; ;
Trouver la similarité Cosinus, cos (u, v)

] = ) = —t
Avec SimD = cos(ul,u]) Xl |
Retourner la matrice SimD /I SimD : poids des arétes

Appliquer la méthode de Louvain sur la de similarité démographique
Retourner I'ensemble des communautés C (Cy, Cs, ..., Cy)

Pour l'utilisateur cible actuel u

Pour chaque communauté C

Calculer SimDwoy ;

;LlSimD(ui,uj)

SlmDMO =
y
n

Avec n est le nombre total d'utilisateurs dans la communauté.
Fin

Assigner l'utilisateur u a la communauté avec la moyenne maximale de SimD ;
Fin
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Pour chaque item i (pas encore évalué par l'utilisateur ‘ui’) € C
Calculer IF.ICF et la note de prédiction ou

IR Nombre de fois ou l'item est noté dans la communauté
" Nombre total d’'évaluations d'items dans la communauté

Nombre total de communautés
ICF=log( PR T )
nombre de communautés ou l'item a été noté

Au sein de la communauté d'utilisateurs C,

Calculer le score de prédiction

ﬁui =T, +IF.ICF z sim (ui,vj)(ruj - Fuj)

UjeKnul.

Fin
Trier les items dans I'ordre décroissant des scores de prédiction
Afin de générer une liste de recommandations.

Recommander les k premiers items & I'utilisateur.

3.4 Implémentation

1.4.1 Outils et environnement de développement

Cette partie est consacrée a la présentation des differents outils et langages utilisés afin de
justifier nos choix techniques adoptés :
1.Langages de programmation

Nous avons utilisé le langage Python 3.10 (64-bit) pour I’implémentation de notre
proposition.

Python est un langage de programmation puissant et facile a
apprendre. Il dispose de structures de données de haut niveau et permet une approche simple mais
efficace de la programmation orientée objet. Parce que sa syntaxe est élegante, que son typage est
dynamique et qu'il est interprété, Python est un langage idéal pour I'écriture de scripts et le
développement rapide d'applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des plateformes.
L'environnement python est riche en librairies.
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ANACONDA Anaconda est un utilitaire pour Python offrant de nombreuse

fonctionnalité. Il offre par exemple la possibilité d’installer des librairies et de les utiliser dans ses
programmes.

Outre cette console, ANACONDA propose un logiciel servant a divers usages. Celui-ci permet
principalement d’accéder aux autres logiciels installés dans la suite ANACONDA. Il est possible
grace a ce logiciel de contrdler les librairies utilisées par le programme, ainsi que de Vvérifier si
celles-ci sont bien & jour. De plus, il offre a ses utilisateurs une grande documentation et un espace
de partage communautaire.

La distribution libre Anaconda contient :

e Des bibliothéques d’apprentissage automatique comme TensorFlow, keras, sckit-learn et
Theano.

e Des bibliotheques de visualisation comme Bokeh, Datashader, matplotlib et Holoviews.

Des éditeurs de texte : Jupyter Notebook, Pycharm, Spyder.

o Anaconda Navigator - o IEN
) ANACONDA NAVIGATOR PR ... .
- Applications on baze (root] ~ Channels ¢
@ environments S

v
. ; FL )
g Learning 4

a.

a Community CMD.exe Prompt

Run 8 cmd.exe terminal wit u
environment From Navigator sctivated

ANACONDA

Secure your software
supply chain from
our

the soU

Jupyter

Documentation .,

).

MNeotebook

Figure 3.3 : Plateforme ANACONDA

Python est supporté par plusieurs éditeurs de code, nous allons citer les plus populaires :
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@ IDLE

IDLE C’est un environnement de développement intégré qui est simple et
pratique pour les apprentis. IDLE est un éditeur de texte multifenétre qui permet de créer, modifier

et exécuter les scripts Python, mais son installation est un peu compliquée.

SPYDER spyder est un environnement de développement intégré comme IDLE créé
pour la programmation scientifique. Il est codé en Python et pour Python ! Spyder est livré avec
plusieurs fonctionnalités telles qu’un éditeur de code, une console interactive et finalement un

explorateur de variables.

Jjupyter

Jupyter notebook est une interface web développée pour la création de
notebooks qui combinent du code et du texte narratif (titre, texte...) afin de permettre a I’utilisateur
d’avoir un code réactif. Il permet aussi de faire des visualisations mathématiques graces a ses

différentes librairies

2. Les bibliothéques : Pour implémenter notre proposition nous aurons besoin de quelques
bibliothéques, et pour les installer il faut écrire I’instruction (conda-install-c anaconda
le_nom_de_la_bibliothéque).

Toutes les bibliotheques existantes sont données par le site : https://anaconda.org

Les packages utilisés sont :

Networkx : conda install -c anaconda networkx.
Pycairo : conda install -c anaconda pycairo.
Python-louvain conda install -c anaconda python-louvain.

Pyqt5 : conda install -c inso pyqt4.
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Numpy : conda install -c anaconda Numpy.

Pandas : conda install -c anaconda Pandas.

3.5 Expérimentations
3.5.1 Jeu de données

Afin d’évaluer les performances de notre proposition, nous utilisons le jeu de données de
MovieLens destiné a la recommandation des films. Ce dataset est trés populaire et utilisé dans
beaucoup d’études du domaine de filtrage collaboratif. Le site Web MovieLens est développé par
le groupe de recherche GroupLens a I’université de Minnesota, Etats-Unis. On dispose sur ce site
plusieurs jeux de données d’évaluations de films de tailles différentes. Nous utilisons dans cette
expérimentation le dataset qui contient 100 000 évaluations de 1 a 5 étoiles, fournies par 943
utilisateurs sur 1682 films pendant une période allant de septembre 1997 a avril 1998. Ainsi, il
existe 93,7% de données manquantes (matrice creuse). A partir de I'ensemble de données initial,
cing divisions distinctes pour 1’apprentissage ainsi des données de test ont été générées (ul.base,
u2.base, u3.base, u4.base, u5.base et ul.test, u2.test, u3.test, u4.test, us.test). Pour chaque division
de données, 80% de I'ensemble original a été inclus dans 1’apprentissage et 20% d'entre eux ont été
inclus dans les données de test.

3.5.2 Métriques d'évaluation

Lorsqu’un systéme de recommandation est développé, il est important d’étre en mesure
d’évaluer son fonctionnement et sa capacité a répondre aux objectifs qui lui ont été fixés. Parmi les
mesures qui évaluent la qualité et I’efficacité des systemes de recherche d’information et de

recommandation, il existe :

e Précision : est définie par le ratio des items qui sont recommandés et qui sont pertinents
sur le nombre total des recommandations (formule 3.9). Dans nos paramétres d’évaluation,
nous considérons qu’un point d’intérét est pertinent si 1’utilisateur lui a attribué une note de

4 ou 5.

Precision = | {Recommandations Pertinentes }t\ {re/cm'nmandations émises} | (3.9)
| { recommandations émises} |
e Erreur Absolue Moyenne (Mean Absolute Error MAE) : est une métrique qui est
régulierement utilisée pour évaluer la précision d’une telle prédiction. En bref, elle
représente la différence moyenne entre la valeur originale et celle predite. MAE est calculé

comme suit :
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MAE — Z(u,i)ETestset |ru,i_pru,i| (310)
| Testset|

e Erreur Quadratique Moyenne (Root Mean Squared Error RMSE) :
Peut étre définie comme la moyenne des valeurs absolues des erreurs de prévision et est

tres appropriée lorsque le codt des erreurs de prévision est proportionnel a la taille absolue

de I’erreur de prévision.

RMSE = E(u,i)eTestset(ru,i_pru,i)2 (3.11)
| Testset|

Plus la MAE ou la RMSE est faible, meilleure est la précision du systéme.
3.6 Présentation de I’Application
Dans cette section, nous allons présenter quelques prises d’écrans de notre application

= | jre Data:

Au début de I’application, nous allons télécharger 'ensemble de données de MovieLens

Entrée [2]: data = pd.read_csv('user.csv’,sep="'|")

Entrée [3]: data

Out[3]:
user_id age gender occupation zip_code

0 1 24 M technician 85711
1 2 53 F other 94043
2 3 23 M writer 32067
3 4 24 M technician 43537
4 5 33 E other 15213
938 939 26 F student 33319
939 940 32 M administrator 02215
940 941 20 M student 97229
941 942 48 F librarian 78209
942 943 22 M student 77841

Figure 3.4 : I'ajout du data

= Code de préparation de la colonne age
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Entrée [93]:

#000 if the age of > 55.
data["Age"”] = np.where((data["age"] < 15), "000",np.where((data["age"] > 55), "000","010"))

Figure 3.5 : code de préparation de la colonne age

= Code de préparation de la colonne gendre

Entrée [95]: #1 @ if gender M
#0 1 if gender F
data_gender=pd.get_dummies(data[ 'gender'])

Figure 3.6: Code de préparation de la colonne gendre

= Code de préparation de la colonne occupation

Entrée [96]: #1 If he takes his profession
#0 If he does not take the profession

new_data=pd.concat([data[ "Age"],data_gender,data_occupation],axis=1)

Figure 3.7 : Code de préparation de la colonne occupation

3.7 Resultats et analyses

Pour vérifier la faisabilité de notre approche proposée, nous comparons cette derniére avec
quatre autres méthodes a savoir : DTD [163], DPSO [164], K-means et FCBU (Filtrage collaboratif
basé utilisateur). Le nombre de cluster de K-means est attribué a trois cas et les individus du réseau
sont divisés en 3, 6 et 10 clusters. Nous fixons la taille des k plus proche voisins de 10 a 50. Les
deux tableaux 3.4 et 3.5 montrent les résultats expérimentaux de MAE et RMSE de notre approche

et les quatre méthodes.

Nombre de voisins

Méthodes
10 20 30 40 50
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DTD 0.7802 0.7893 0.7854 0.7848 0.7840

DPSO 08366 08366 08366 08366 08366

K-means 0.7595 0.7588 0.7592 0.7591 0.7585

SRBU 0.7755 0.7621 0.7605 0.7501 0.7592
Approche proposée 0.7552 0.7432 0.7455 0.7417 0.7477

Tableau 3.4: Comparaison des résultats de différentes méthodes en termes de MAE

Nombre de voisins

Méthodes
10 20 30 40 50
DTD 1.002 1.012 1.025 1.015 1.007
DPSO 1.043 1.043 1.043 1.043 1.043
K-means 0.9701 0.9655 0.9661 0.9668 0.9684
SRBU 0.9822 0.9695 0.9683 0.9671 0.9691
Approche proposée 0.9625 0.9529 0.9542 0.9535 0.9533

Tableau 3.5: Comparaison des résultats de différentes méthodes en termes de RMSE

Les figures 3.8 et 3.9 présentent les valeurs MAE et RMSE selon le nombre de voisins.

Nous pouvons observer que notre méthode a plus d’efficacités que les autres algorithmes. Le

résultat de DPSO est que chaque groupe ne contient qu'un seul utilisateur ; ainsi, la précision de la

prédiction est indépendante du nombre de voisins. Les valeurs moyennes de MAE de DTD, DPSO,
K-means, FCBU et 1’approche proposée sont respectivement : 0,7847, 0.8366, 0.7590, 0.7614 et
0.7466. De plus, les valeurs moyennes de RMSE pour DTD, DPSO, K-means, FCBU et I’approche
proposée sont de : 1.0122, 1.0430, 0.9673, 0.9712 et 0.9552. En outre, notre approche proposée est

66




Chapitre 111 Vers une approche de recommandation collaborative a base de communautés

plus efficace que lI'algorithme K-means, du fait que celle-ci ne nécessite pas le nombre prédéfini de
clusters.

Comme le montre la figure 3.8, lorsque k > = 20, la valeur de MAE de notre approche
diminue évidemment et tend a étre stable, ce qui est nettement meilleur que les quatre autres
méthodes. La valeur MAE de notre algorithme atteint la valeur minimale a k = 40, ce qui signifie
que la performance de I'algorithme est meilleure lorsque k plus proche voisin est 40.

La figure 3.9 illustre qu'a k= 40, notre approche a une augmentation de 1,36% en RMSE contre
FCBU, de 1,33% contre K-means, de 8,95% contre DPSO et 6.15% par rapport a DTD.

0.84 4
— DTD
DPSO
082 4 — K-means
- — FCBU
£ ——  Approche proposée
S 0.80 1
-
"]
=
E /\_\
5 078 1
E
=]
z \
78 1\\\//‘
-‘-H“'“‘--_____—— —_— e
0.74 - —

Mathodes

Figure 3.8: Comparaison des résultats des différentes méthodes en termes de MAE
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Figure 3.9 : Comparaison des résultats des différentes méthodes en termes de RMSE

3.8 Conclusion

Dans le cadre de ce chapitre, nous avons présenté notre proposition, les métriques d’évaluation,
les outils de développement utilisés, ainsi que les résultats obtenus. Pour terminer, nous avons

cloturé ce chapitre par une présentation de quelques prises d’écrans de notre application.
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Conclusion générale

Les systemes de recommandation ont reconnu une grande importance dans les différentes
applications web pour aider les utilisateurs a sélectionner les produits et les services qui
correspondent a leur besoin. Actuellement, le filtrage collaboratif (FC) est considéré comme la
technique de recommandation la plus réussite. Ces derniéres années, plusieurs tentatives ont été
entrepris pour incorporer des méthodes de détection de communautés au sein des systemes de
recommandation, et ce afin de rendre le processus de genération de recommandations plus précis
en termes d'évaluation ou de prédiction de préférence et efficace en termes de complexité de calcul.
Les méthodes de détection de communauté aident a déterminer des groupes similaires d'items ou
de personnes. L'idée des deux techniques est identique pour trouver des connexions existant dans
des groupes d'items ou de personnes. Au sein de ce travail nous avons proposé une approche de
recommandation qui utilise cette notion afin de combiner la détection de communauté avec la
technique FC. La méthode de détection de communautés est employée pour nous aider a identifier
les personnes similaires a I'utilisateur cible qui sert finalement le voisinage potentiel de I'utilisateur.
De plus, la fréquence d'item (IF-ICF) aide a déterminer I'importance des items existant dans la
communauté de l'utilisateur. Les items avec des valeurs IF-ICF élevées le placent plus haut dans la
liste de recommandations générée pour l'utilisateur. Dans chaque communauté, une mesure de
corrélation d'utilisateur est adoptée pour trouver les voisins similaires les plus élevés avec
I'utilisateur cible. Enfin, le filtrage collaboratif basé sur I'utilisateur est adopté dans chaque groupe.
Des expériences comparatives démontrent que notre proposition obtient de meilleures
performances de recommandation que les autres algorithmes comparés. Mais le travail reste encore
a améliorer, nous souhaitons intégrer d'autres informations de réseau des items et d'autres
caractéristiques des utilisateurs tels que les conditions d'utilisation, I'emplacement géographique et
I'neure des évaluations des utilisateurs et des items dans le systeme de recommandation pour une

amélioration supplémentaire des performances.
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