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Résumé

Ce projet se situe dans le cadre du domaine de recherche d’information plus parti-
culierement les systemes de recommandation (SR). Un systéme de recommandation est
un outil de recherche d’information et de filtrage qui vise a proposer aux utilisateurs
des items qui pourraient les intéresser. La plupart des solutions des SR se basent sur
I’analyse des préférences des utilisateurs et leurs évaluations implicites ou explicites
pour les items.

Les différentes évaluations (appelées aussi votes) sont souvent représentées sous

rm une matrice utili urs x items. jecti recommandation consi :

forme d’une matrice utilisateurs tems. L’objectif de recommandation consiste a
prévoir les évaluations manquantes dans cette matrice.

Nous nous intéressons dans ce projet a ’exploration des approches topologiques
pour le calcul de recommandation afin de pallier a certains problemes des méthodes
classiques.

En effet, la matrice d’évaluation peut étre vue comme une matrice d’adjacence d'un
graphe biparti qui relie les deux ensembles utilisateurs et items. La problématique de
recommandation se réduit alors a un probleme de prédiction de liens dans un graphe
biparti.

L’objectif de notre travail est de réaliser un systeme de recommandation ou la
premiere étape consiste a collecter et explorer des informations liées aux items. La
deuxieme étape consiste a exploiter les informations tirées de la premiere étape lors du
calcul de prédiction de liens entre les utilisateurs et les items.
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Introduction générale

Introduction générale

Les systemes de recommandation (SR) sont un sujet de recherche populaire qui vise
a aider les utilisateurs a trouver des articles qui pourront les intéresser en fournissant
des suggestions qui correspondent étroitement a leurs intéréts.

Des différents algorithmes de recommandation ont été appliqués pour fournir un
mécanisme automatique et intelligent permettant de filtrer I’exces d’informations dis-
ponibles pour les utilisateurs et de faire des recommandations personnalisées d’infor-
mations, de produits et de services lors d’une interaction en direct.

Une des approches les plus efficaces pour créer des systemes de recommandation est
le filtrage collaboratif (CF). Elle utilise les préférences connues sous forme de notes d'un
groupe d’utilisateurs sur un ensemble d’items pour prédire leurs préférences inconnues a
d’autres items et ainsi les recommander. Cette technique ainsi définie et utilisée souffre
de plusieurs limites qui sont dues a plusieurs causes. D’un coté, le manque d’informa-
tion relative aux préférences des utilisateurs (peu d’utilisateurs expriment explicitement
leurs préférences) peut réduire la qualité de recommandation. De l'autre coté, 'inca-
pacité de gérer I'arrivée d’un nouvel utilisateur et/ou un nouvel item puisqu’il n’a pas
encore d’historique de préférences.

Pour surmonter ces faiblesses, la recherche dans ce domaine s’est orientée vers 'uti-
lisation des graphes qui peuvent étre une source d’information et de relations latentes
entre les utilisateurs et les items. En effet, les utilisateurs et les items ainsi que la
relation entre eux peuvent étre présentés par un graphe biparti et le probleme de re-
commandation sera traduit par un probleme de prédiction de liens.
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Chapitre 1

Filtrage D’information

1.1 Introduction

Généralement, I'acces a 'information sur Internet se fait de deux fagons différentes.
La premiere c’est une recherche active de I'information est accomplie par 'intermédiaire
d’outils de recherche d’informations. Ces derniers ont pour objectif de fournir a 'uti-
lisateur les documents qui vont satisfaire la requéte de recherche formulée [31]. La
deuxieme c’est 'acces a 'information jugée pertinente qui se fait par des systemes de
filtrage d’information. A I'opposé des outils de recherche d’informations, le filtrage d’in-
formation ne requiert pas une formulation systématique du besoin informationnel de
I'utilisateur. Ainsi, cette approche permet notamment de réduire la complexité de la
recherche d’informations et facilite 'acces a I'information. Le systeme de filtrage d’in-
formations achemine 'information aux utilisateurs en se basant sur leurs profils. Ces
derniers sont établis grace a des techniques d’apprentissage des gouts des utilisateurs
[31].

1.2 Description de filtrage d’information

Le < filtrage de I'information » est un processus qui consiste a extraire d’une masse
importante les informations les plus pertinentes. Il s’agit donc de proposer a I'utilisa-
teur un contenu susceptible de correspondre a ses besoins, apres celui-ci ait définit ses
centres d’intérét.

C’est le profil de I'utilisateur, qui détermine les informations qui lui seront trans-
mises, la modélisation de 'utilisateur est un élément essentiel du filtrage, elle est basée
sur des approches techniques, les trois principales sont le modele canonique, le modele
explicite et le modele automatique.

Le filtrage integre aussi les opérations d’exploitation et de présentation des résultats.

Les informations a mettre a la disposition de 'utilisateur sont extraites de sources
différentes et évoluent dans le temps.

12



CHAPITRE 1 Filtrage D’information

Profil - recommander "H-.__H ne pas recommander
: -

FiGure 1.1 - Filtrage d’information

Le filtrage peut étre vu comme la sélection d’informations pertinentes sur un flux
entrant (voir Figure 1.1). Le systéme fait une < prédiction » quant a l'intérét que
présente l'information pour I'utilisateur. Cette prédiction s’appuie sur le < profil > de
cet utilisateur et aboutit a une prise de décision : <« recommander > ou < ne pas re-
commander > l'information[95].

Le probleme de filtrage d’informations peut étre formulé de la maniere suivante [37].
Soit C' un ensemble d’utilisateurs et .S un ensemble de documents a recommander. Les
deux ensembles peuvent étre volumineux et contenant souvent des milliers de documents
(ou utilisateurs). Soit U une fonction qui mesure 1'utilité que représentera un document,
s & un utilisateur ¢. On cherche alors des documents s de maniere & maximiser la
fonction d’utilité u. D’une maniére plus formelle on peut écrire :

U:.CxS—R
Vee C, sl =arg s ¢ s maxu(c, s)

L’utilité d’un document est souvent représentée par un vote ou une note soit donnée
par l'utilisateur de maniere explicite soit estimée par le systeme de maniere implicite.
Chaque utilisateur ¢ de I'espace C' est représenté par un profil, ce profil peut ne conte-
nir que les votes de cet utilisateur dans les cas les plus simples, et peut étre aussi plus
complet contenant d’autres informations sur 1'utilisateur, démographiques par exemple
(sexe, age, profession, situation familiale. . .).

Traditionnellement, les systemes de filtrage d’informations ont été classés en cingq
catégories : les systemes a base de contenu, les systemes de filtrage collaboratif, les

13



CHAPITRE 1 Filtrage D’information

systemes de filtrage hybrides, les systeme de filtrage social, les systeme de filtrage per-
sonnaliser et adaptatifs. Cette classification dépend de la maniere avec laquelle 1'utilité
ou la pertinence éventuelle est calculée ou estimée.

1.3 Historique des systemes de filtrage

La capacité des ordinateurs pour faire des recommandations a des utilisateurs a été
reconnue assez tot dans ’histoire de 'informatique. Un systeme bibliothécaire Grundy
[32], était une premiere étape vers des systémes de recommandation automatiques. Ce
systeme était assez primitif. Il classait les utilisateurs en "stéréotypes” en se basant sur
une courte interview, et utilisait ces stéréotypes pour produire des recommandations
de livres. Ce travail constituait une premiere tentative intéressante dans le domaine des
systemes de recommandation. Cependant, son utilisation est restée tres limitée.

Au début des années 1990, le filtrage collaboratif apparait comme une solution pour
faire face a la surcharge d’information. L’année 1992 voit ’apparition du systeme de
recommandation de documents Tapestry [33], ainsi que la création du laboratoire de
recherche GrouplLens, qui travaille explicitement sur le probleme de la recommanda-
tion automatique dans le cadre des forums de news de Usenet. Tapestry avait pour
but de recommander a des groupes d’utilisateurs des documents issus des newsgroups
susceptibles de les intéresser. L’approche utilisée était de type "plus proches voisins”
a partir de I'historique de l'utilisateur. On parle alors de filtrage collaboratif manuel,
comme une réponse au besoin d’outils pour le filtrage de l'information énoncé a la
méme époque. La recommandation résulte d'une action collaborative des utilisateurs
qui recommandent a d’autres utilisateurs des documents en leur attribuant des notes
d’intéret selon certains criteres. Les systemes de filtrage collaboratif automatiques ap-
paraissent ensuite. GroupLens [34] utilise cette technique pour identifier les articles
de Usenet susceptibles d’étre intéressants pour un utilisateur donné. Les utilisateurs
doivent seulement attribuer des notes ou effectuer d’autres opérations observables (par
exemple, lire un article) ; le systéme combine alors ces données avec les notes ou les ac-
tions d’autres utilisateurs pour fournir des résultats personnalisés. Avec ces systemes,
les utilisateurs n’ont aucune connaissance directe des opinions des autres utilisateurs,
ni des articles présents dans le systeme.

Au cours de ces dernieres années, les systemes de recommandation deviennent un
sujet d'un intéret croissant dans les domaines de 'interaction homme-machine, de I'ap-
prentissage automatique ainsi que la recherche d’information. En 1995 apparaissent
successivement Ringo [35], un systéme de recommandation de musique, basé sur les
appréciations des utilisateurs et Bellcore [36], un systeme de recommandation de vidéos.

La méme année, GroupLens crée la société Net Perceptions dont le premier client a
été Amazon. De nos jours, les systemes de recommandation sont devenus des compo-
santes incontournables pour la plupart des sites du e-commerce.

14



CHAPITRE 1 Filtrage D’information

1.4 Grandes familles de filtrage d’information

1.4.1 Filtrage basé contenu

Un systeme qui utilise le filtrage basé contenu exploite seulement les représentations
des documents et les informations qui peuvent étre dérivées de ces documents. Un tel
type de filtrage pourrait par exemple utiliser la similarité des documents dans une ma-
trice termes-documents pour déterminer la pertinence d’'un document. Si un utilisateur
exprime un intérét pour un document, les documents similaires seront jugés potentiel-
lement pertinents aussi.

Apports de filtrage basé contenu

Pour recommander des items en se basant sur le contenu, deux ensembles doivent
étre constitués : les profils des items et les profils des utilisateurs. La notion de contenu
ne se rapporte donc pas uniquement au contenu des items, mais également aux attributs
descriptifs des utilisateurs. Une approche basée contenu analyse un ensemble d’items
précédemment notés ou consultés par un utilisateur, et construit un modele ou un
profil des intéréets de l'utilisateur sur la base des caractéristiques des items aimés ou
détestés par celui-ci. En fonction de ses feedbacks, le profil de 'utilisateur est construit
et souvent constitué d'un profil "positif” représentant les items qu’il a aimés et d'un
profil "négatif” représentant les items qu’il a détestés.

A ) . Feedback de l'ulilisateur
y., Apprentissage _,
du profil

Représentation structurée des items

profils
utilisateurs

Analyseur
du contenu

Nouveaux
items
."\._
.'\

Description des items

Liste
" |des recommandations

FI1GURE 1.2 — Une architecture haut niveau d’un SR basé sur le contenu

Le processus de recommandation consiste donc essentiellement a comparer les at-
tributs des items candidats avec les attributs du profil ”positif” et "négatif” de 'uti-
lisateur. De ce fait, les items qui seront recommandés a l'utilisateur sont les items qui

15



CHAPITRE 1 Filtrage D’information

sont similaires a son profil "positif” et moins similaires a son profil "négatif ”. Plus le
profil de 'utilisateur construit reflete les préférences de 'utilisateur, plus le systeme de
recommandation peut étre efficace.

Un systeme de recommandation basé sur le contenu a besoin de techniques pour
produire une représentation efficace des items et du profil de I'utilisateur pour pouvoir
les comparer. Ainsi [43] proposent une architecture de haut niveau ( figure 1.2) dans
laquelle le processus de recommandation est réalisé en trois étapes, chacune étant gérée
par un composant spécifique :

Analyseur du contenu

Lorsque I'information n’est pas structurée (par exemple, un item représenté par
un texte), ce module a pour but d’en réaliser le pré-traitement pour extraire
I'information pertinente, la structurer et la représenter dans une forme cible ap-
propriée (par exemple un vecteur de mots clés).

Apprentissage du profil

Ce module collecte les données représentatives des préférences de 1'utilisateur et
généralise ces données, afin d’apprendre et de construire le profil de I'utilisateur.
Des techniques d’apprentissage automatique [44] peuvent étre utilisées pour cela.
On peut citer a titre d’exemple les arbres de décisions, les réseaux de neurones
et la classification naive de Bayes. Ces techniques visent a inférer un profil de
I'utilisateur en utilisant 'information sur les items qu’il a aimés ou n’a pas aimés.

Composant de filtrage

Ce module filtre les items pertinents en faisant correspondre la représentation
du profil utilisateur aux items candidats a la recommandation.

La pertinence de I'item est calculée en utilisant des métriques de similarité entre
I'item considéré et le profil de 'utilisateur. Plus la similarité avec le profil " posi-
tif” est grande et plus la similarité avec le profil "négatif” est petite, plus I'item
a des chances d’étre recommandé.

Afin de construire et mettre a jour le profil de I'utilisateur actif, ses réactions aux
items (notes) sont recueillies et enregistrées dans le composant Feedback. Ces
notes d’intérét sont exploitées au cours du processus d’apprentissage du modele
utile pour prédire la pertinence a priori d’'un item que 'utilisateur n’a pas encore
noté. Les utilisateurs peuvent aussi définir explicitement leurs domaines d’intérét
au préalable comme profil initial, mais ce cas est assez rare.

Limites de filtrage basé contenu

Pour conclure, le filtrage basé sur le contenu présente un certain nombre de limites.
Tout d’abord, nous pouvons souligner la difficulté a indexer les documents multimédias.
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CHAPITRE 1 Filtrage D’information

En effet, le profil utilisateur peut prendre diverses formes, mais il demeure toujours com-
posé par des mots. Ces derniers seront comparés aux mots qui composent le document.
De ce fait, il est impossible d’indexer des documents multimédias. En outre, le fait
que cette approche se base uniquement sur les profils thématiques pour caractériser
les utilisateurs, pose également un probleme. En effet, le filtrage basé sur le contenu
n’integre pas d’autres criteres de pertinence que le profil thématique. Pourtant, il existe
de nombreux autres aspects comme les informations démographiques (age, position
géographique, emploi, etc.), la qualité, la confiance, etc. De plus, 'effet dit d’< enton-
noir> restreint le champ de vision des utilisateurs. En effet, le profil évolue toujours
dans le sens d’une expression du besoin de plus en plus spécifique, qui ne laisse pas de
place a des documents pourtant proches, mais dont la description thématique differe.
Par exemple, lorsqu’un nouvel axe de recherche apparait dans un domaine, avec de
nouveaux termes, ces derniers n’apparaissent pas dans le profil. Ainsi, les documents,
portant sur cet axe de recherche, seront éliminés automatiquement par le systeme de
filtrage. De ce fait, I'utilisateur n’aura donc jamais 1’occasion d’exprimer un retour de
pertinence positif sur ce nouvel axe de recherche.

Enfin, la masse critique est une autre limite du filtrage basé sur le contenu. En effet,
il faut un certain nombre de documents pour que le systeme commence a performer

(37)(38).

1.4.2 Filtrage collaboratif

Plusieurs techniques ont été développées et un ensemble de modeles ont été proposés
dans la littérature. Ce paragraphe fait le point sur I’état de I’art du filtrage d’information
en général et plus précisément le filtrage d’information collaboratif.

Contexte et définitions

L’hypothese principale sur laquelle repose le filtrage collaboratif est la bouche a
oreille. Plus précisément, les gens a la recherche d’information devraient pouvoir bénéficier
de ce que d’autres utilisateurs ont déja trouvé et évalué. Par exemple, les personnes,
qui veulent regarder un film ou lire un livre, demandent a leurs amis leurs opinions.
Donc, dans le filtrage collaboratif, la sélection des documents a proposer a un utilisa-
teur ne dépend plus des termes constituant le document (filtrage basé sur le contenu),
mais des évaluations faites par les membres de son voisinage. Ainsi, si deux utilisateurs
Alice et Bob ont évalué un certain nombre de documents de facon similaire, il y a de
fortes chances qu’Alice aime ce que Bob aime, et inversement. Donc les documents que
Alice a aimés peuvent étre recommandés a Bob et inversement. De la sorte, cette ap-
proche résout une difficulté importante rencontrée par ’approche de filtrage basé sur
le contenu, a savoir le traitement de documents multimédias [37].

La figure 1.3 illustre I'algorithme général d’un systeme de filtrage collaboratif. Ty-
piquement, les étapes de cet algorithme sont les suivantes [37][38] :

— Collecter les appréciations de 1'utilisateur sur les documents qu’il consulte ;

— Intégrer ces informations dans le profil de I'utilisateur ;

— Utiliser ce profil pour aider I'utilisateur dans ces prochaines recherches d’infor-

mation.
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FIGURE 1.3 — Modele général pour le filtrage collaboratif de I'information

A la base du filtrage collaboratif, on utilise les choix explicites ou explicites des
utilisateurs pour des items. Donc plutot que d’utiliser une matrice termes-documents
comme la recherche d’information le fait et comme ’approche basée-contenu, le fil-
trage collaboratif utilise la matrice des votes utilisateurs-items, ot un vote peut étre
soit explicite (ex. fournir une cote a un film), soit explicite (ex. acheter un DVD du film).

Le tableau illustre un exemple de matrice-utilisateurs-items. Les valeurs peuvent
représenter des votes ou des comportements. Dans cet exemple, 'item I3 n’a pas de
vote pour 'utilisateur U;. On peut tenter de 'estimer soit avec une approche item-item
ou une approche utilisateur-utilisateur comme expliqué dans les sections qui suivent.

L I I3 I

v, 5 1 7 2

Uy, 4 1 0 3

Us 4 2 1 2

uy, 1 4 3 2

TABLE 1.1 — Matrice Items-utilisateurs

Pour mieux définir ce type de filtrage on se réfere aux travaux de [45]. Ils décrivent
plusieurs algorithmes congus pour cette tache, comprenaient des techniques basées sur
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les coefficients de corrélation, le calcul de similarité basée sur les vecteurs et méthodes

bayésiennes statistiques. Le filtrage collaboratif peut prendre plusieurs formes

Item et Utilisateur-Utilisateur.
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FIGURE 1.4 — Architecture générale d’un systeme de filtrage collaboratif
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Les approches de filtrage collaboratif sont généralement classifiées en tant qu’algo-
rithmes basés sur les modeles ou algorithmes basés sur la mémoire. Cependant, [46]
propose un autre type de classification de ces algorithmes. Dans cette classification,
il y a deux types d’algorithmes. D’une part, les algorithmes basés sur les utilisateurs
prédisent I’évaluation d’un utilisateur donné sur un article donné en se basant sur I'in-
formation des évaluations pour des profils d’utilisateur similaires [45]. D’autre part, les
algorithmes basés sur les articles fonctionnent selon le méme principe, mais utilisent la
similarité entre articles au lieu de la similarité entre utilisateurs [47].

— Filtrage basé mémoire : Les algorithmes basés mémoire [80][95][96] utilisent
la totalité ou une partie des profils utilisateurs afin de générer une nouvelle
prédiction. De tels algorithmes ont ’avantage d’étre simples a mettre en ceuvre
et d’évoluer dynamiquement en fonction des profils utilisateurs. En effet, toute
évolution d’un utilisateur se répercute directement dans le calcul de prédiction.
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Cependant, ces algorithmes souffrent de deux inconvénients majeurs. D’une part,
la forte complexité combinatoire empéche le passage a 1’échelle pour un nombre
important d’utilisateurs et de ressources. D’autre part, le faible nombre de res-
sources communément évaluées par les utilisateurs engendre des prédictions peu
pertinentes [60].

— Filtrage basé modele : le filtrage basé modele apprend un modele descriptif
liant les utilisateurs, les documents et les votes d’un point de vue probabiliste,
Pour estimer cette probabilité, [81] ont proposé 'utilisation de deux modeles : un
modele de clusters et un modele réseaux bayesiens. Le modele a base de clusters
repose sur le principe que certains groupes ou types d’utilisateurs capturent un
ensemble commun de préférences et de gotits. Dans le modele a base de réseaux
bayesiens proposé par [81] les nceuds correspondent aux documents. Les états
pour chaque nceud correspondent aux valeurs d’évaluation possibles, le résultat
est alors sous forme d’arbres de décision représentant chaque table de probabilité
conditionnelle pour chaque nceud.

Limites de filtrage collaboratif

Pour conclure, le filtrage collaboratif présente un certain nombre de limites. En pre-
mier lieu, nous pouvons évoquer le probleme lié a la taille de la population d’utilisateurs
et de 'ensemble de documents a évaluer (le probleme de la masse critique). En effet, il
faut un certain nombre d’évaluations avant que le systeme puisse donner des résultats.
De plus, cette approche souffre aussi du probleme de démarrage a froid. En effet, les
nouveaux utilisateurs commencent par un profil vide. Ainsi, une période d’apprentissage
est nécessaire avant que le profil ne reflete concretement les préférences de 1'utilisateur.
Pendant cette période, le systeme ne peut pas filtrer efficacement. Enfin, comme pour le
filtrage basé sur le contenu, cette approche n’integre pas d’autres aspects de pertinence
capables d’améliorer le filtrage [37][38].

1.4.3 Filtrage hybride

L’approche de filtrage hybride repose sur I'idée de tirer profit des avantages des deux

approches précédentes, en résolvant les problemes qui leur sont liés. En fait, ces deux
approches paraissent complémentaires. Les chercheurs du domaine estiment que le fait
de combiner les deux méthodes pourrait étre tres bénéfique. D’ou I’émergence de plu-
sieurs techniques d’hybridation dont I'objectif consiste a combiner les deux approches
(filtrage collaboratif et filtrage basé sur le contenu) de maniere efficace [37][38].
Les récents travaux dans ce domaine visent a développer des algorithmes hybrides de
plus en plus efficaces. Les auteures [38] décrit sept différents types de méthodes d’hy-
bridation, présentées dans le tableau Cependant, selon [37], toutes ces méthodes se
basent sur deux approches principales. La premiere approche repose sur des méthodes
basées sur la mémoire pour générer les recommandations. La seconde approche utilise
des méthodes basées sur les modeles pour déterminer les recommandations.
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Méthode Description
d’hybridation
Pondérée Les Résultats pondérés de plusieurs techniquesde recom-
mandation sont combinés pourproduire une nouvelle re-
commandation.

Permutation | Le systéeme permute entre les différentes techniques de
recommandation selon le résultat de la recommandation.

Mixte Les recommandations de plusieurs techniques sont
présentées en meéme temps.

Combinaison | Différentes techniques de recommandation sont com-
binées en un unique algorithme de recommandation.

En cascade Un systeme de recommandation raffine les résultats
fournis par un autre systeme

Augmentation | Le résultat (< output ») d’une technique de recomman-
dation est utilisé comme données en entrée (<input )
pour 'autre technique.

Méta-niveau | Le modele appris par une technique de recommandation
est utilisé comme données en entrée (< input ») pour
I’autre technique.

TABLE 1.2 —Méthodes d’hybridation

1.4.4 Filtrage social

Les données issues des réseaux sociaux représentent une véritable mine d’informa-
tion pour un éventuel systeme de recommandation. Fonctionnant sur I'adage “Dis-moi
qui tu fréquentes, je te dirai qui tu es”, nous pouvons identifier un nouveau type de
systemes de recommandation basé sur la présence d’'une communauté d’utilisateurs liés
par des liens sociaux [48]. Sur les plateformes sociales, ces systémes de recommandation
permettent de recommander tout un ensemble d’informations. Les exemples incluent des
utilisateurs a suivre, des publications précises, des éléments multimédias, des groupes
(sous-communautés) a intégrer etc.

La principale caractéristique des réseaux sociaux étant ’existence d’un graphe de re-
lations sociales, cette donnée est I'information principale au centre des diverses stratégies
de recommandation. Les auteurs [49] présentent une étude qui compare diverses méthodes
de prédiction de liens. La prédiction de liens consiste a analyser 1’état du réseau a un
instant t afin d’anticiper la création de nouveaux liens a un moment t + 1. Ces tech-
niques sont souvent utilisées dans le contexte de la recommandation. Les méthodes
présentées par [41] se basent sur les propriétés topologiques des réseaux pour le calcul
des prédictions.

Parmi les mesures présentées, la mesure de Katz présente des résultats pertinents
une fois exploitée sur des graphes issus du Web. Cette mesure, issue du monde de la
sociologie [50], se base sur la connectivité entre deux noeuds du graphe social. Plus le
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nombre de chemins entre deux nceuds est élevé et plus la longueur de ces chemins est
courte, plus le score de Katz entre ces deux nceuds sera élevé. Concretement, le score
de Katz entre un noeud u et un noeud v s’exprime comme suit :

[e.o]
katzg (u,v) = Zﬁl x |PY] = Z Bl
=1 PEPuy
Ou S représente un facteur de décroissance (5 [0, 1]), P, représente l'ensemble
de tous les chemins existant entre u et v et pg?v C p,, ensemble de tous les chemins
de longueur égale a 'existant entre u et v. Le facteur g est utilisé pour donner plus
d’importance aux chemins courts (c.a.d aux neeuds proches dans le graphe) exploitant

ainsi le phénomene de localité et d’homophilie.

Une autre mesure topologique est présentée dans [51], les auteurs proposent de com-
biner deux scores de classement de comptes basés sur deux sources différentes issues du
méme réseau (les invitations sur le réseau social, ainsi que le graphe social proprement
dit). Ces données sont ensuite utilisées pour produire la liste triée des comptes les plus
influents sur le réseau.

Certains travaux appliquent des méthodes de filtrage collaboratif ainsi que des
méthodes basées sur le contenu dans un contexte social. L’étude [52] introduit une
méthode pour classer des Tweets qui exploite les profils de préférences utilisateur, une
mesure d’autorité du compte publiant le tweet ainsi que la qualité de la publication. La
recherche [53] passe en revue une série de méthodes d’extraction de profils utilisateur
sur le réseau Twitter. I y est testé des méthodes basées sur le contenu publié par I'uti-
lisateur, celui des comptes qu’il suit ainsi que celui de ses suiveurs. Un classement basé
sur le score de TF-IDF est ensuite employé pour trouver les utilisateurs similaires. Une
méthode similaire de recommandation est adoptée par [81].

Dans [54] les auteurs décrivent une approche qui garde trace des interactions passées
par les utilisateurs pour le calcul en temps-réel des recommandations. Les techniques
présentées par [54] et [53] fournissent des recommandations au niveau de granularité du
tweet. Le passage a 1’échelle est alors problématique étant donné le nombre important
de tweets, 'aspect temps-réel de la plateforme et les fréquences élevées de publication.

Les approches citées précédemment ne prennent pas en considération la topologie du
graphe dans le calcul de I’étude. L’auteur [46] présente une adaptation de ’algorithme
Page Rank au monde du micro-blogging appelée TwitterRank. Cette approche prend en
compte la structure des liens du graphe ainsi que 'autorité des utilisateurs sur des sujets
(topics) donnés. Les topics utilisés par TwitterRank sont obtenus par 1’application de
la méthode LDA (Allocation de Dirichlet Latente) qui est une technique probabiliste
permettant la caractérisation du contenu des utilisateurs. L’auteur [55] propose une
méthode basée sur le contenu afin de fournir des recommandations de sujets (topics)
en exploitant les liens implicites issus des conventions adoptées sur les plateformes
de micro-blogging. Le chercheure [56] propose une technique de recommandation de
hashtags personnalisée. Certains hashtags ayant un cycle de vie extrémement court,
les auteurs proposent de combiner le contenu des tweets avec une approche de filtrage
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collaboratif sur une fenétre temporelle d’'un mois afin de recommander des hashtags
pertinents aux utilisateurs.

Une approche présentée par[57] vise a maximiser la découverte de nouveau contenu
lors de la tache de recommandation. Ce probleme s’apparente a un probleme d’optimi-
sation multi-objectif NP-difficile. Les auteurs proposent une approximation qui atteint
un degré de propagation de contenu important.

Dans [59], les auteurs présentent le systeme de recommandation mis en produc-
tion par Twitter pour sa fonction “Qui suivre?” (Who to follow 7). Il se base sur le
déploiement de l'algorithme SALSA [58] dans un environnement centralisé. SALSA
fonctionne en créant un graphe biparti avec d’'un coté le cercle de confiance d’un utili-
sateur (pouvant étre calculé par exemple comme 'ensemble les comptes avec qui 1'uti-
lisateur interagit le plus ou bien a partir d’'un algorithme de marche aléatoire) et de
I’autre coté les comptes les plus suivis par ce cercle de confiance, considéré comme des
autorités. Cette approche ne prend pas en considération le sujet (topic) sur lequel les
comptes recommandés peuvent étre une autorité.

1.4.5 Filtrage personnalisé et adaptatif

Depuis les années 60, le filtrage adaptatif a suscité un développement sans précédent.
Ce développement du filtrage adaptatif est né de I’essor du traitement numérique, de
la croissance soutenue de la puissance des processeurs de traitement qui permettent la
mise en ceuvre en temps réel et d’algorithmes de plus en plus complexes et qui vont a
des cadences de plus en plus élevées.

Un filtre adaptatif est, par définition, un filtre numérique dont les coefficients estimés
au sens d’un critere donné, s’adaptent aux variations des signaux regus. Habituellement,
un vecteur d’entrée et une réponse désirée sont utilisés pour définir un vecteur d’erreur
qui controle alors ’évolution des parametres du filtre adaptatif.

Dans la figure 1.5 on peut voir un schéma simplifié d'un filtre adaptatif, ot d(n)
représente le signal désiré (référence), y(n) : la sortie du filtre numérique (y(n)=x(n)*h(n))
et e(n) : le signal d’erreur.

z(n) FILTRE ”{”}r"\.d[”:l
ENTREE - PROGRAMMABLE )
)

REFERENCE

ALGORITHME
YADAPTATION DES
COEFFICIENTS ERREUR

F1GURE 1.5 — Principe d’un filtre adaptatif
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Comme le montre la Figure 1.5, un filtre adaptatif est un filtre numérique avec des
coefficients qui sont déterminés et mis a jour par un algorithme adaptatif. L’algorithme
adaptatif se comporte comme un opérateur humain qui a la capacité de s’adapter a un
environnement changeant.

Les filtres adaptatifs peuvent étre classés en fonction des choix qui sont faits sur les
points suivants :

— Le critere d’optimisation,

— L’algorithme de mise a jour des coefficients,

— La structure du filtre programmable,

— Le type de signal traité, mono ou multidimensionnel.

1.5 Quelques systemes de filtrage

1.5.1 Tapestry

Le concept du filtrage collaboratif a été lancé avec le projet Tapestry a Xerox Parc.
La gestion des e-mails est sa motivation premiere [33].

Tapestry repose sur une < recommandation commentée > basé sur des annotations
de qualité ou d’appréciation des documents faites par les utilisateurs. De cette maniere,
les documents sont filtrés en fonction de ces annotations [60] L’implication de 1'utilisa-
teur n’est pas limitée a fournir de simples jugements binaires d’acceptation ou de rejet
[61]. 11 donne la possibilité de faire des annotations en texte libre ou des appréciations
dans le style < J’ai bien aimé > ou < Je déteste >, ainsi les utilisateurs peuvent trans-
mettre des jugements sur la valeur des documents qu’ils lisent. Les autres utilisateurs
peuvent alors opérer des recherches parmi ces documents non seulement sur la base de
leur contenu, mais également sur la base des jugements qu’ont portés d’autres utilisa-
teurs a leur sujet. Tapestry a aussi introduit la prise en compte de la confiance dans la
source de I'information.

Le systeme a souffert de deux problemes [62]. Le premier est la taille de sa base d’uti-
lisateurs. Puisque Tapestry est basée sur un systéeme commercial de base de données,
il ne peut étre fourni librement. De plus, il n’a pas été con¢u pour l'usage d’un grand
nombre de personnes géographiquement distribuées. Ces deux facteurs se combinent
pour limiter la population d’utilisateurs potentiels aux chercheurs a Xerox Parc. Cepen-
dant, cette population ne semblait pas assez grande pour constituer une masse critique
d’utilisateurs et la grande majorité des documents passaient sans annotations. Ainsi le
systeme souffrait d’un manque d’informations pour pouvoir fonctionner normalement.

Le deuxieme probleme avec Tapestry est le moyen par lequel les utilisateurs in-
teragissent avec les filtres. Une interface commune exigeait des utilisateurs d’indiquer
des requétes en un langage dérivé de SQL. Cette forme d’interface a été un obstacle a
I’exploration de nouveaux secteurs et a rendu difficile la visualisation de 'information
disponible. Il n’en demeure pas moins que Tapestry fut un des premiers systemes de
filtrage existants [38].
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FIGURE 1.6 — Le Flux des Documents de Tapestry

1.5.2 GroupLens

GroupLens [34] [63], est un systeme expérimental de I'université du Minnesota, il est
un des plus célebres et solides dans ce domaine. Il est semblable dans son esprit a Tapes-
try : les lecteurs sont appelés a noter les articles qu’ils lisent sur une échelle numérique
de cinqg niveaux. Le systeme trouve alors des corrélations entre les différents utilisateurs
et identifie des groupes d’utilisateurs dont les intéréts sont semblables. Ensuite, il em-
ploie ces estimations pour prédire I'intérét que porteront les utilisateurs a chaque article.

GroupLens prolonge Tapestry de deux manieres [34] : d’abord, Tapestry est congu
pour partager des évaluations dans un méme lieu. Avec GroupLens, les estimations sont
réparties en plusieurs emplacements et son architecture est ouverte a la création de
nouveaux clients de newsgroups. En second lieu, Tapestry ne supporte pas de requétes
globales. Les serveurs d’estimation qui ont été mis en place pour GroupLens prennent
en considération les estimations globales de plusieurs experts, basées sur la corrélation
de leurs estimations passées. Un lecteur n’a pas besoin de voir a I’avance les évaluations
a employer et n’a pas besoin de savoir a qui les évaluations sont destinées réellement.
Dans GroupLens, les estimations fournies sous un pseudonyme sont aussi utiles que
celles qui sont signées. Pour son évaluation, la corrélation entre I’évaluation faite par le
systeme et ’évaluation individuelle d’un utilisateur apres la lecture d’un article, a été
utilisée.
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Cependant, en raison du grand nombre de différents documents, ce systeme dépend
beaucoup du nombre de lecteurs et de leurs évaluations sur les mémes documents [62].
De plus, il souffre d’un probleme de démarrage a froid [63]. Beaucoup d’utilisateurs ont
abandonné son utilisation ; ils avaient un grand nombre de documents a noter avant de
commencer a recevoir des recommandations et donc a bénéficier du systéme (probleme
de motivation). En outre, les premiers utilisateurs ne recevaient pratiquement que des
documents qu’ils avaient déja lus et notés, en raison de la lenteur de ’apprentissage.

1.5.3 Le systeme de Malltz et Ehrlich

Ce systeme [62] est basé sur 'hypothese que les utilisateurs recherchant 'informa-
tion devraient pouvoir se servir de ce que d’autres ont déja trouvé et évalué.

Une pratique courante chez les utilisateurs est d’utiliser 1’e-mail pour envoyer des
pointeurs sur des documents intéressants a des collegues ou des amis. Cependant, cette
action requiert un effort relativement important de la part de I'expéditeur, et il arrive
souvent que l'utilisateur n’envoie pas la référence a toutes les personnes qu’elle pourrait
intéresser, ou qu’il oublie simplement de le faire.

Le systeme de Maltz et Ehrlich est présenté comme un substitut au mail dans
ces situations. Il est intégré a un systeme de recherche d’information et permet a ses
utilisateurs d’adresser des pointeurs aux personnes qu’ils jugent intéressées, sans avoir
a interrompre leur session de recherche d’information. D’un autre coté, I’ensemble de
ces échanges est stocké pour constituer une base de références [38].

1.5.4 CoCoFil

COCoFill (Community-Oriented Collaborative Filtering) est une plateforme de fil-
trage collaboratif autour de la notion de communauté. Elle comporte, outre I'espace
destiné a l'utilisateur, un espace destiné a l’administration du systeme. Cet espace
< administrateur > permet de gérer les divers parametres du systeme, et d’intégrer des
tableaux de bord destinés a surveiller I'état du systeme pendant son exploitation.

L’espace < utilisateur > est structuré selon les grandes familles d’activités que 1'on
peut y pratiquer. Ces activités sont congues pour reprendre et étendre les fonctionna-
lités habituelles des outils courants.

La plateforme COCoFil comporte trois modules : Filtrage collaboratif, Paramétrage
et Gestion de contact. Le module «Gestion de contact > assure l'identification dans la
plateforme COCoFil, c’est-a-dire qu’il permet d’une part aux utilisateurs de saisir leurs
informations personnelles, et d’autre part au systeme d’identifier 'utilisateur lors de
son acces. Grace a ce module, I'utilisateur peut en outre organiser son carnet d’adresses
et échanger des recommandations avec d’autres utilisateurs dans le cadre du filtrage
collaboratif actif.
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FIGURE 1.7 — Schéma des principales fonctionnalités de COCokFil

1.5.5 Amazon

Amazon est I'un des systemes de vente en ligne des plus populaires. Il offre a ses
utilisateurs la possibilité de personnalisation d’interface.

La compagnie d’Amazon.com gere une énorme matrice dans laquelle sont liés des
millions de produits. Chaque inscription, chaque unité de cette matrice enregistrent en
réalité le nombre d’acheteurs qui ont payé deux produits correspondants a cette unité.
Ainsi, une recommandation proposée au clic de souris.

Amazon.com utilise 'algorithme < item-to-item collaborative filtering »[47]. Ce
systeme commence par le calcul du degré de similarité entre articles en hors ligne
< offline > construisant ainsi une table des similarités item-item. Cette étape est
extréemement gourmande en termes de temps de calcul. Ensuite, si I'utilisateur s’intéresse
a un produit bien précis, le systeme lui recommande des produits similaires a celui si
sur la base de la matrice des similarités des articles.

1.6 Conclusion

Les deux approches principales (filtrage basé sur le contenu et filtrage collaboratif)
de filtrage d’information donnent des résultats tres intéressants. Le filtrage collaboratif
se propose de recommander aux utilisateurs certains articles qu’ils n’ont pas encore
lus en se basant sur les opinions du groupe d’utilisateurs similaires. En revanche, le
filtrage basé sur le contenu évalue si un texte est pertinent ou non pour un utilisateur,
en fonction de son profil thématique. Néanmoins, ces deux aspects du profil semblent
importants. Ainsi, une approche hybride combinant les gotts thématiques personnels
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et les opinions des utilisateurs du groupe parait la meilleure méthode pour fournir des
recommandations.

Un autre aspect important est la collecte du degré d’appréciation des utilisateurs
pour une ressource donnée. Afin d’obtenir un plus grand nombre de notes, une fonction
d’“évaluation implicite basée sur la formule de Chan [64], en parallele avec une fonction
classique de collecte des évaluations (évaluation explicite), peut aussi étre envisagée.
Cette formule se charge d’estimer les évaluations que 'utilisateur est susceptible d’at-
tribuer a une ressource donnée a partir de criteres implicites. Cette méthode de collecte
des préférences des utilisateurs permet de réduire le nombre d’évaluations manquantes
et donc d’accroitre la qualité des prédictions du systeme de recommandation.
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Chapitre 2

Interaction en graphe

2.1 Introduction

La branche des mathématiques qui se préte au mieux a I’étude des réseaux sociaux
est la théorie des graphes, une théorie qui permet de représenter et d’étudier des en-
sembles d’objets reliés entre eux. Cette théorie s’appuie sur un arsenal mathématique et
algorithmique puissant pour la résolution de nombreux problemes comme la recherche
du plus court chemin entre deux points géographiques, ou encore la gestion de flux de
données dans des réseaux de télécommunications [1]. Les graphes sont partout, tout ce
qui implique des relations (implicites ou explicites) peut-étre modélisé sous forme de
graphe, 'exploration de graphes est le processus de découverte, récupérer et analyser
des modeles non triviaux dans des données en forme de graphique .

Dans ce chapitre, nous allons étudier les différents graphes. Dans un premier temps,
nous allons nous intéresser a la définition de différents graphes, qu’ils soient simples,
dirigés ou pondérés. A partir de la, nous présenterons trois des types les plus traitées
dans les graphes. Ensuite, nous discuterons les caractéristiques des graphes (densité,
voisinage, degré). On conclure par la détection de communauté dans les graphes et les
approches, méthode les plus utilises dans ce dernier.

2.2 Concepts d’un graphe

Le graphe est un modele mathématique abstrait d'un réseau

— Graphique Web, graphique social.

— Terminologie : graphe, sommet/nceud, aréte.

La plupart des graphes obtenus lors de la modélisation des activités cités ci-avant
exhibent des propriétés topologiques non-triviales mais similaires a d’autres graphes
d’interactions observés dans d’autres contextes et d’autres domaines comme la biologie
(ex. réseaux d’interactions entre protéines), les réseaux technologiques (ex. Internet, le
web) [3], et les réseaux de transport (réseaux de routes, réseaux ferrés, réseau d’inter-
connexion entre aéroports) [4][15]. Nous désignons ces graphes, modélisant des systemes
réels, par le nom générique de graphes de terrain.
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Un graphe est un ensemble de sommets (ou appelés nceuds) V' (pour Vertices, en
anglais) et d’arétes notés £ , G = (V,E) ou V. = { vy, vs,...,v,} est 'ensemble de
noeuds et £ = { ey, €3,...,¢e,} est Uensemble d’arétes. L’aréte (v;,v;) € E est dites
incidente a v; et v; et ces noeuds sont appelés voisins ou adjacents. Un noeud vqui n’est
adjacent a aucun autre nceud du graphe est appelé nceud isolé. On parle d’aréte lorsque
le graphe est non orienté et d’arcs lorsque le graphe est orienté. Un graphe est défini par

son ordre qui représente son nombre de nceuds [6],[7]. La figure 2.1 présente un graphe
d’ordre 4.

FI1GURE 2.1 — Exemple d’un graphe d’ordre 4

A Taide des graphes on peut compresser des graphiques sans perdre d’informa-
tions, trouver rapidement des structures complexes, reconnaitre les communautés et les
modeles sociaux, prédire si deux personnes deviendront amis, comprendre quels sont
les noeuds importants, montrer comment le réseau va évoluer, aide a la visualisation de
structures complexes, recherche de roles, prédiction d’influence positive et négative [2].

2.3 Types de graphe

Il existe des graphes orientés (ou dirigés) et non orientés (non dirigés).

Un graphe orienté est un graphe pour lequel les arétes sont orientées, ce qui n’est
pas le cas pour un graphe non orienté.

Un graphe peut également étre pondéré ou value, c’est-a-dire lorsqu’il existe une
fonction

W :e € E — R quia chaque lien associe une valeur réelle. On note G = (V, E, W)
un graphe pondéré.

On appelle graphe complet, un graphe ou tous les sommets sont adjacents, ¢’est-a-
dire si tout couple de sommets distincts est lié par une aréte. Pour tout entier naturel
n on note K, le graphe complet d’ordre n .Le nombre d’arétes du graphe complet K,
est égal a @ On appelle clique un sous-graphe complet de G.

Un chemin du sommet s vers le sommet t dans un graphe orienté est une suite
(v1,v9,...,v;) de sommets telle que vy = s, vy = ¢, (v;_1,v;) € E, pour tout 1 <i < k.
Le terme k est appelé la longueur du chemin, et on dit que le sommet ¢ est joignable a
partir du sommet s. Le chemin est dit simple (ou élémentaire) si les v; sont distinctes
deux-a-deux (arétes incidentes deux-a-deux).
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La notion correspondante dans les graphes non orientés est celle de chaine. Dans un
graphe non orienté, un cycle est une suite d’arétes consécutives (chaine) dont les deux
sommets extrémités sont identiques, c’est-a-dire tel que vy = vy.

La distance géodésique entre deux sommets dans un graphe est définie par la lon-
gueur d'un plus court chemin entre ces deux sommets.

Un graphe est dit connexe si deux sommets quelconques peuvent étre reliés par un
chemin|[§] .
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Dans la figure 2.2 les graphes simples non orientés (a gauche), les graphes simples
orientés (au centre) et les graphes pondérés orientés (a droite)

2.3.1 Graphes orientés

Pour certains réseaux, les liens sont dirigés d’un utilisateur vers un autre. Nous
avons affaire a un graphe simple orienté. D'une maniere générale, cela correspond a
des interactions sociales lorsque par exemple un utilisateur exprime un intérét pour un
autre utilisateur a partir de son profil, de son contenu, etc. Ces liens sont uniques et
n’ont généralement aucune pondération ni signe puisqu’ils expriment la méme chose : la
personne souhaite suivre le contenu d’'une autre personne. L’exemple le plus connu est
celui de Twitter dont le principe est de permettre aux utilisateurs de publier de courts
messages, appelés tweets, qui seront lus par des suiveurs (followers ). C’est le principe
du microblogage. Les liens ne sont donc pas réciproques. D’autres réseaux au principe
similaire autorisent des liens de différentes sémantiques, comme le réseau Google+.
Sur ce réseau, la nature du lien orienté peut étre explicitée par l'utilisateur parmi
amis, familles, connaissance et suivi (ce dernier ayant alors la méme sémantique qu’un
lien Twitter). En revanche, ces liens ne peuvent pas avoir de sémantique antagoniste
(hostilité ou méfiance) [12].

Un graphe orienté G est la donnée d’un couple G' = (S, A) tel que :

- S est un ensemble fini de sommets

- A est un ensemble de couples ordonnés de sommets (S;, S;) € S?

Un couple (S;,S5;) est appelé un arc, et est représenté graphiquement par S; —
S;, si est le sommet initial ou origine, et S; le sommet terminal ou extrémité. L’arc
a = (5;,5;) est dit sortant en S; et incident en S; , et S; est un successeur de S; ,
tandis que S; est un prédécesseur de S; . L’ensemble des successeurs d'un sommet S;
€ S est noté Succ(S;) = { S; € 5,(5;,5;) € A} . L'ensemble des prédécesseurs d'un
sommet S; € S est noté Pred(S;) ={ S; € S,(S5;,5;) € A} [9].
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Par exemple :

FIGURE 2.3 — Un graphe orienté

Le Graphe orienté sur la figure 2.3 : G = (S, A) avec S =1, 2, 3,4, 5,6 et A = (1,
2),(2, 3),(2, 5),(3, 1),(3, 3),(3, 5),(5, 3),(6, 4).

2.3.2 Graphe valué

Dans certains réseaux, les liens peuvent étre orientés et dirigés. Il s’agit généralement
de relations implicites ou les utilisateurs évaluent une action ou un contenu d’'un autre
utilisateur. C’est donc un lien indirect d’un utilisateur vers un auteur. Ces dernieres
années, de nombreux sites ont sollicité les utilisateurs afin d’avoir leur retour sur la
pertinence des avis laissés par d’autres. Le cas le plus courant est celui des sites de
ventes en ligne ou les utilisateurs sont autorisés a laisser un avis sur les produits qu’ils
ont achetés : tout utilisateur peut alors indiquer si le commentaire laissé est utile ou
non. C’est par exemple le cas sur Amazon avec la question ”Ce commentaire vous a-t-il
été utile 7”.

riririr Excellent
Par Pineau le 10 décembre 2014
Format. DVD = Achat vérifié
Une série vraiment superbe | Le coffet est top : il est petit, il y a toute les saisons et il est en frangais surtout Il A ce prix 1a foncez Il

» Commentaire Ce commentaire vous a-t-il &€ utile 7 | Oui Non | Signaler un abus

FIGURE 2.4 — Avis de Amazon sur les produits .

L’un des réseaux les plus utilisés pour I’étude des graphes pondérés orientés est celui
d’Epinions, une plate-forme qui permet aux utilisateurs de partager leurs avis a propos
d’items. La particularité d’Epinions est d’autoriser les utilisateurs, en plus d’évaluer
la pertinence d'un jugement particulier, d’indiquer s’ils font confiance ou non a tel ou
tel autre utilisateur. Autrement dit, un utilisateur donné peut émettre un avis négatif
(donc orienté) vers un autre utilisateur pour indiquer qu’il n’a pas confiance ou qu’il
n’est pas d’accord, de maniere générale, avec les avis laissés par un utilisateur [12].

Un graphe valué G = (S, A, v) est un graphe (S, A) (orienté ou non-orienté) muni
d’une application v : A — R. L’application v est appelée valuation du graphe. On peut
étendre cette valuation en posant V(z,y) € S* , v(z,y) = +oo si (z,y) & A [9)].
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2.3.3 Graphes et sous-graphes connexes

La plupart des réseaux sociaux sur internet sont représentés par des graphes simples
non orientés : les utilisateurs sont reliés avec d’autres utilisateurs via des liens réciproques
qui n’ont pas de pondération, autrement dit les utilisateurs n’y ont pas associé de valeur.
Souvent, cette absence de valuation ne tient pas de la nature ou de la sémantique de
ces liens, mais de la difficulté de collecter de telles données. Puisque la relation va dans
les deux sens, il est difficile d’obtenir ou d’évaluer la valeur d’un lien d’amitié, d’autant
que les utilisateurs ont de fortes chances de ne pas y accorder la méme valeur. Pour
cette méme raison, de tels réseaux sociaux n’autorisent pas les liens signés, c’est-a-dire
des liens (réciproques) de discorde ou d’hostilité entre les utilisateurs. L’exemple le plus
connu de graphe simple non orienté est le réseau Facebook. Avec plus d’un milliard
de comptes en ligne, il est le plus grand réseau social en ligne au monde. Le systeme
s’appuie sur les relations réciproques entre les utilisateurs : un utilisateur n’aura acces
au contenu partagé par un autre que si ce dernier ’accepte. Ce fonctionnement est celui
de bien d’autres réseaux sociaux, notamment professionnels (LinkedIn ou Viadeo) [12].

Un graphe non orienté est connexe si chaque sommet est accessible a partir de
n’importe quel autre.

Autrement dit, si pour tout couple de sommets distincts (s;, s;) € S? | il existe une
chaine entre s; et s; .

Exemple : Par exemple, le graphe non orienté suivant :

F1GURE 2.5 — Un graphe non orienté

n’est pas connexe car il n’existe pas de chaine entre les sommets a et e. En revanche,
le sous-graphe induit par les sommets { a,b, c,d} est connexe. Une composante connexe
d’un graphe non-orienté GG est un sous-graphe Gy de G qui est connexe et maximal
(c’est-a-dire qu’aucun autre sous-graphe connexe de G ne contient G ). Un graphe est
dit connexe si et seulement si il admet une unique composante connexe. Par exemple,
le graphe précédent est composé de deux composantes connexes : la premiere est le
sous-graphe induit par les sommets { a,b,c,d} , et la seconde est le sous-graphe induit
par les sommets { e, f, g} [9].

2.4 Caracteristiques des graphes

Nous présentons dans ce qui suit quelques propriétés des graphes.
— Densité : c’est le rapport entre le nombre d’arétes observées et le nombre maxi-
mal d’arétes possibles. Une densité égale a 0 veut dire que tous les nocuds sont
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isolés et une densité égale a 1 veut dire qu’il existe un lien entre chaque paire de
noeuds (graphe complet) [10] :

2|E]
den(G) = —————= (2.1)
VI-(VI-1)
La densité du graphe de la figure 2.1 est :
2x4
d = ——=1.14
) = T %y

— Voisinage : dans un graphe G = (V, E), le voisinage d’un noeud v; est noté I'(v;)
tel que : I'(v;) = {v; € V|(v;,v;) € E} . par exemple, les voisins du neeud 2 de
la figure 2.1
sont les noeuds : 1, 3 et 4.

— Le degré : dans un graphe G(V, E) le degré (v) d’un noeud v est donné par le
nombre de ses voisins. Le degré moyen d’un graphe, noté d est défini par [11] :

_ 1 ]
d= W > d(i) (2.2)

1€V

par exemple le degré du nceud 1 de la figure 2.1 est d(1) = 1.

2.5 Représentation d’un graphe

Il existe plusieurs structures permettant de représenter un graphe. L'une des struc-
tures les plus intuitives concerne la représentation matricielle. Un graphe peut étre
représenté par une matrice d’adjacence de taille |[V| x |V| dont I’élément non-diagonal
noté A;; représente le nombre d’arétes liant le noceud 7 au neeud j. La matrice d’adja-
cence est notée A. Dans un graphe simple (sans boucle), la diagonale de la matrice ne
comprend que des zéros. Cette représentation permet d’avoir des informations sur la
topologie du graphe et sur les relations entre paires de sommets. On peut par exemple,
connaitre le nombre de chemins de longueur k£ entre deux nceuds 7 et j en élevant la
matrice a la puissance k et en observant les éléments de la i*me ligne et de la j°me
colonne de la matrice résultante.

Bien que la structure de matrice soit séduisante a utiliser, elle n’est pas pratique en
programmation dans la mesure ou elle demande un espace mémoire important méme
pour des machines modernes. Une représentation moins gourmande consiste a considérer
une liste de voisins, nommeée liste d’adjacence, notée Ly = (I,;)"_; ou I’élément [,; est
la liste des voisins du sommet v; [8].

Matrice d’adjacence

Les graphes peuvent étre définis par différentes matrices. Nous donnons ici la définition
de la matrice d’adjacence.

La matrice d’adjacence A est une matrice carrée n x n pour un graphe G = (V, E)
non orienté, la matrice d’adjacence est symétrique ou A; = 1 si ¢ et j sont voisins, 0
sinon
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1,5t i et j sont voisins
i3 = { A
0,sinon

La matrice d’adjacence du graphe donné a la figure 2.1 est :

0100
1 011
A_0101
0110

2.6 Algorithmes de parcours d’un graphe

Un parcours de graphe est un chemin visitant chaque noeud du graphe. Un algo-
rithme de parcours de graphe visite donc séquentiellement tous les noeuds du graphe.Il
s’agit d’écrire un algorithme qui permet d’examiner les sommets une et une seule fois.
la présence de circuits doit étre prise en considération de fagon a ne pas visiter plu-
sieures fois le méme sommet. Il faut donc marquer les sommets déja visités [14]. Le DFS
(< Depth-First Searchs , parcours en profondeur) ainsi que le BFS (< Breadth-First
Search >, parcours en largeur). Le DFS visite un noeud v puis choisit comme noeud a
visiter par la suite I'un des voisins non visités de v. Si tous les voisins de v ont déja étés
visités, le DFS choisit I'un des voisins du noeud précédent, et ainsi de suite.

Le pseudo algorithme 1 présente le parcours DF'S.

Algorithme 1 : DFS(G;s)
Données : Un graphe GG et un noeud de départ s
1 début
Marque s comme visité
pour v € voisins(s) faire
\; si v n'est pas marqué comme visité alors

| DFS(G, v)

T W W

FIGURE 2.6 — Pseudo algorithme de DFS

Le BFS place d’abord le noeud d’origine dans une file . A chaque itération, le BFS
va visiter le premier élément de la file puis placer tous ses voisins dans la file, s’ils n’y
sont pas déja.
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Le pseudo algorithme 2 présente le parcours BF'S.

Algorithme 2 : BFS(G;,s)

Données : Un graphe G et un noeud de départ s

début

file « (s)

tant que file # () faire

v < défile(file)

pour u € voisins(v) faire
si u n’est pas marqué comme enfilé alors
L marque u comme enfilé

B 1 S @ ke W e =

enfile(file,u)

FIGURE 2.7 — Pseudo algorithme de BFS

Le BFS visite les noeuds par ordre de distance par rapport au noeud initial. Le
DFS commence par créer un long chemin, puis revient sur ses pas quand il ne peut plus
continuer. Un exemple de 'exécution de ces deux algorithmes est présenté Fig2.8[8].

e
adindals

Visite | —— Visite 2 —— Visite 3 —— Visite 4

FIGURE 2.8 — Etat d'un graphe DFS et du BFS.

36



CHAPITRE 2 Interaction en graphe

2.7 Détection de communautés dans un graphe

La détection de communautés est un domaine de recherche actif depuis ces vingt
dernieres années. De tres nombreuses approches ont été mises en ceuvre pour la détection
de structures communautaires. Certaines méthodes considerent le graphe dans son en-
semble et effectuent une coupe pour trouver des communautés alors que d’autres pri-
vilégieront une approche nodale (c’est-a-dire, un partitionnement fondé sur les pro-
priétés de noeuds voisins). L’ere du traitement de données massives, a également vu
la naissance d’architectures paralleles et distribuées sur lesquelles se sont agrégés de
nombreux algorithmes et des solutions a des problemes multidisciplinaires.

La détection de communautés est un bon exemple d’application exploitant la struc-
ture de graphe. Elle a pour objectif d’identifier des groupes de noeuds dont la parti-
cularité est d’étre davantage reliés entre eux qu’avec le reste du graphe : ce sont les
communautés. L’existence de tels groupes d’utilisateurs est un sujet d’intérét devenu
extréemement populaire avec le développement des réseaux sociaux. Cette structure
particuliere en composantes fortement connexes permet d’analyser ou de détecter des
groupes d’utilisateurs partageant de fortes similitudes dans leurs gotits, leurs opinions
ou leur comportement. Le partitionnement des individus en groupes et en communautés
[16] et ce sont les travaux de [17] qui ont défini plus précisément le probleme de détection
de communautés pour les graphes de terrain.

L’un des cas d’étude les plus repris dans la littérature est celui du Karaté Club
proposé par 'anthropologue Zachary dans [18]. Ce travail étudie les liens entre membres
au sein d’un club de Karaté entre 1970 et 1972, en particulier I’étude porte sur I’existence
de deux communautés de membres. Le groupe est composé de 34 personnes du club
ayant eu des liens en dehors des seuls cours et réunions formelles. Plus récemment, dans
le méme domaine, [19] ont proposé une étude portant sur les blogs politiques durant les
élections de 2004 aux Etats-Unis. Cette étude a permis de montrer que la blogosphere se
découpait en deux sous-groupes correspondant exactement aux deux groupes politiques,
le groupe des libéraux et le groupe des conservateurs (figure 2.9), puis que les blogs en
question n’étaient liés entre eux qu’au sein meme de leur groupe et marginalement vers
des blogs de 1'opposition.

L’objectif de la détection de communautés est de découvrir des groupes d’individus
dans un réseau social. Ces groupes sont associés a des (clusters) dans le graphe.

FIGURE 2.9 — Représentation de la structure du réseau de blogs
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La ressemblance du probleme d’identification de communautés avec beaucoup d’autres
problemes traités dans d’autres domaines, comme le clustering de données, le probleme
de calcul de cut dans des graphes ou encore les problemes d’optimisation font qu’il existe
une grande variété d’approches pour l'identification de communautés. Trois études de
synthese intéressantes mais non-exhaustives sont présentées dans [20],[22],[87]. Ici, nous
proposons de classifier les approches existantes dans quatre classes non exclusives entre
elles :

-Approches centrées groupes ou des nceuds sont regroupés en communautés en fonction
de propriétés topologiques partagées.

-Approches centrées réseau ou la structure globale du réseau est examinée pour la
décomposition du graphe en communautés.

-Approches centrées propagation qui appliquent souvent une procédure d’émergence de
la structure communautaire par échange de messages entre nceuds voisins.

-Approches centrées graines ou la structure communautaire est construite autour d’un
ensemble de nceuds choisis d’une maniere informeée.

2.7.1 Approches centrées groupes

Le principe consiste a confondre la définition d’'une communauté avec un groupe
de nocuds ayant certaines caractéristiques topologiques communes. L’exemple le plus
trivial est d’assimiler une communauté a une clique maximale dans le graphe ou a une
~v-dense quasi clique. Une clique est un sous-graphe complet. Une clique est maximale
si on ne peut l'étendre en ajoutant de nouveaux nceuds. Une 7-dense quasi clique
est un sous-graphe dont la densité est supérieur a un certain seuil v € [0, 1]. Or, le
probleme de calcul de cliques maximales est un probleme NP- difficile, ce qui rends
difficile d’envisager son utilisation dans le contexte de trés grands graphes. Une autre
concept utile, souvent employé dans le domaine de I'analyse des réseaux sociaux, est le
concept de K-core. Un K-core est un sous-graphe connexe maximal dans lequel le degré
de chaque nceud est supérieur ou égale a k. les graphes de terrain sont principalement
des graphes tres parcimonieux, de telle structures sont souvent minoritaire dans les
graphes. Par contre de groupements denses de noeuds peuvent servir comme des graines
pour la détection des communautés.

-

/ i — e 2-core
- »—— 1-core

4-core | 8 |\ /

3-core
:\ / +——+ (-core

FIGURE 2.10 — Exemple de K-core dans un graphe
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2.7.2 Approches centrées réseau

Les majeures parties des approches proposées dans la littérature s’appuient sur un
schéma de calcul prenant en compte la connexion globale du graphe cible. Différentes
approches ont été proposées. Nous reprenons dans la suite la classification proposée
dans [22] des approches centrées réseau ou on distingue trois familles d’approches :

Approches de clustering

Un <« cluster » est un ensemble de noeuds non vide. Une approche simple pour la
détection de communautés consiste a transformer ce probleme en probleme classique de
clustering de données [23]. Etant donnée n individus a regrouper en clusters, beaucoup
d’algorithmes classiques calculent d’abord une matrice de similarité S de dimension
n X n ou un élément S;; exprime la similarité entre deux individus i et j selon une
mesure de similarité donnée. Dans le cas d'un graphe G de n nceuds il est aussi possible
de construire une matrice de similarité entre les nceuds du graphe en utilisant une
mesure de similarité topologique entre les nceuds du graphe. Différentes mesures de
similarité topologiques dyadiques peuvent étre définies. Nous les classifions en trois
grandes catégories :

— Les mesures basées sur le voisinage des noeuds, dites aussi mesures locales.
— Les mesures basées sur les chemins entre les noeuds, dites aussi mesures globales.

— Les mesures semi-locales.
Mesures basées sur les chemins, principalement on cite :

- La proximité sim? ™% (z,y) = m : Plus la distance géodésique entre deux

neeuds est petite plus la proximité des deux nceuds est grande. Or, rappelons qu'une
caractéristique phare des graphes de terrain est la faible degré de séparation. Autrement
dit, la distance moyenne entre chaque couple de nceuds est faible. Ce qui rends une telle
mesure peu discriminant dans beaucoup de situations.

- La mesure de Katz : soit le o'(z,y) I'ensemble de chemins de longueur 1 reliant
deux nceuds x et y. La mesure de Katz proposée initialement dans [24] est définie par :

[ee]
(sim)* (2, y) = > B x [|lo*(z,y)l|
1=1
ou << 1 est un facteur qui va favoriser la prise en compte des chemins de longueurs
courtes. Dans [25] on montre que si 5 est inférieur a la plus grande valeur propre de Ag
alors le calcul de cette mesure pour chaque couple de nceuds converge pour les valeurs
calculées par la formule matricielle suivante :

simP = (I — B x Ag) ™ =1

Ou I est la matrice identité. Le calcul de cette mesure est tres couteuse pour les
grands graphes. En pratique nous nous contentons d’une formule simplifiée comme nous
le montrons lors de la discussion des mesures semi-locales.
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2.7.3 Approches centrées propagation

Les approches centrés propagation exploitent la propriété de la densité des liens
intra-communauté. En effet, en raison de la densité relative des communautés et des
faibles liens intercommunautaire, on peut raisonnablement admettre qu'un signal émis
par un nceud et retransmis par ses voisins a plus de chance de rester dans la commu-
nauté du nceud source, que de se propager aux autres communautés. Différents algo-
rithmes exploitent cette propriété différemment. Par exemple, I'algorithme WalkTrap
[26] calcule pour chaque noeud dans le graphe un vecteur qui donne la probabilité qu’un
marcheur aléatoire arrive aux autres noeuds du réseau. Les vecteurs de probabilité ainsi
calculés pour chaque nceud sont utilisés pour calculer des similarités entre les nceuds.
D’autres algorithmes centrés propagation sont les algorithmes basés sur les techniques
de propagation de labels [27],[86],[88],[89],[90],[91].

2.7.4 Approches centrées graines

Le schéma général d'une approche centrée graine est structuré en deux étapes :

- Déterminer un ensemble de nceuds ou groupes de nceuds dans le graphe qu’on désigne
par des graines et qui constituent en quelque sorte les centres de communautés a re-
trouver.

- Appliquer une procédure d’expansion autour des graines afin d’identifier les commu-
nautés dans le réseau.

Différentes heuristiques de choix de graine ont été proposées. Une graine peut étre
composé d'un seul nceud sélectionné en utilisant les mesures classiques de centralité
comme c’est fait dans [28]. Dans d’autres algorithmes la graine est composé d’un en-
semble de nceuds qui ont une certaine connectivité [13].

Différentes stratégie d’expansion des graines sont aussi proposées. Dans beaucoup
d’algorithmes on utilise les heuristiques développés pour l'identification de commu-
nautés locales [29],[93],[94]. Ces approches ne peuvent pas garantir de couvrir ’ensemble
de nceuds d’un graphe dans la structure communautaire ainsi calculée. Dans [30]. une
approche plus originale est proposée ou apres la détection de graines, chaque noeud dans
le graphe (graine ou non) calcule un vecteur de préférence d’appartenance aux commu-
nautés de chaque graine. L’appartenance communautaire des noeuds est le résultat d'un
processus de vote local impliquant le nceud et ses voisins directs. Une étude comparative
des approches centrées graines est présentée dans [92].
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2.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit quelques notions de la théorie des graphes
utiles pour la modélisation des réseaux sociaux. Cette modélisation(représentation par
graphe) nous permettra d’analyser les graphes et détecter les structures communau-
taires existantes. La détection de communautés est utile dans plusieurs domaine :
économique, santé, biologie...etc. Pour cela nous avons d’écrit et classé beaucoup de
travaux qui traitent ce probleme, qui peut étre évalué par plusieurs métriques et sur
différents types de data sets. Nous avons abordé les concepts fondamentaux de la théorie
des graphes, utilisés ici pour représenter et manipuler les réseaux sociaux.

41



Chapitre 3

Prédiction des liens

3.1 Introduction

La tache de prédiction de liens [65] consiste a prédire les parties d’arcs manquants.
Supposons que le directeur du film Avatar soit absent du graphes de connaissances
(GC), on souhaite le prédire, c-a-d I'identifier parmi tous les nceuds du GC. Le principe
est de trouver des régularités dans les connaissances existantes et de les exploiter afin
de classer les noceuds du GC. Plus haut est un noeud dans le classement, meilleure est
la prédiction. La prédiction de liens a été introduite pour les réseaux sociaux avec
un seul type d’arc [49] puis a ensuite été étendu a des données multi-relationnelles et
appliquée aux GC [65]. Comparé a la classification supervisée, la prédiction de liens
affronte plusieurs défis.

Le principe général de la prédiction de liens consiste a mesurer un score de similarité
entre deux individus, selon plusieurs métriques pouvant dépendre du contenu de profil,
du voisinage ou encore de la plus courte distance entre les deux utilisateurs en termes
de nombre de liens les séparant. Si par exemple deux personnes ne sont pas connectées
alors méme que ces deux individus partagent une grande partie de leur réseau profes-
sionnel, alors un lien peut étre raisonnablement suggéré.

3.2 Graphe biparti
Définition

Un graphe est dit biparti si on peut partager son ensemble de sommets en deux
parties A et B tels qu’il n’y ait aucune aréte entre éléments de A et aucune aréte entre
éléments de B.
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FI1GURE 3.1 — Graphe biparti

Autrement dit, les graphes bipartis sont ceux que 'on peut colorer en utilisant au
plus deux couleurs. Le théoreme suivant, dit a Konig en 1916, caractérise les graphes
bipartis :

Théoreme : Un graphe est biparti si et seulement s’il ne contient pas de cycles de
longueur impaire.

Rappelons que la longueur d'un cycle est égale au nombre d’arétes qu’il contient.
En particulier, d’apres le théoreme précédent, les arbres sont des graphes bipartis.

Pour les graphes bipartites Clients/Produits, le filtrage collaboratif [66] consiste a
déterminer pour chaque utilisateur U I’ensemble des produits utilisés par les utilisateurs
qui lui sont similaires puis a les lui recommander. Cette méthode a connu de nombreux
succes [67]. selon [68] ont proposé une autre approche basée sur la notion de liens in-
ternes. Le principe des liens internes stipule que deux noeuds ayant au moins un voisin
en commun pourront en acquérir davantage dans le futur tandis que deux nceuds qui
n’en ont pas n’en auront jamais dans le futur. Cette derniere approche n’est malheu-
reusement pas applicable aux graphes bipartites de publications car un lien interne ne
peut exister qu’entre deux nceuds existants tandis que dans les graphes de publications,
la création d'un lien se fait a travers une nouvelle publication (création d’un nceud de
type “article”).

Si le graphe biparti étudie les relations entre deux ensembles distincts, il ne prend pas
en compte les relations a l'intérieur de ces deux ensembles. Par ailleurs, si les relations
au sein d'un graphe biparti sont généralement non orientées, elles peuvent par contre
étre valuées. Ainsi, un auteur peut publier plusieurs fois dans une méme revue.
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FIGURE 3.2 — Du graphe biparti aux graphes de co-occurrence

La transformation d’un graphe biparti - au centre - entre graphes de cooccurrence
revient a multiplier la matrice de départ par sa transposée ou la transposée par la
matrice de départ. Il n’est pas possible de retrouver le graphe d’origine a partir des
matrices de co-occurence obtenues. Le double lien entre B et C sur le graphe de droite
signale qu’ils ont deux liens communs dans le graphe de départ (vers les sommets 1 et

2)[69).

L’une des méthodes les plus courantes pour analyser ces graphes est de les transfor-
mer en deux graphes distincts de co-occurrence : le graphe acteur - événement est donc
transformé en un graphe acteurs - acteurs (un lien entre deux acteurs indique qu’ils
étaient tous deux présents a un méme événement) et un graphe événement - événement
(un lien entre deux événements indique que le méme acteur a assisté aux deux). La figure
montre comment s’effectue ces transformations. Les deux graphes obtenus peuvent alors
étre considérés comme deux graphes valués standards. Cette approche a longtemps été
critiquée dans la mesure ou la transformation implique une perte importante d’infor-
mations, point de vue remis récemment en question par Martin G. Everett et Stephen
P. Borgatti [70] : les deux auteurs affirment en effet que ’analyse conjointe des deux
graphes valués (acteurs - acteurs; événements - événements) permet de trouver des
résultats similaires et, dans la plupart des cas, de reconstituer le graphe de départ.

Point a souligner, certains auteurs ont affirmé que les réseaux bipartis étaient plus
fiables que les réseaux < classiques > dans la mesure ou la participation d’un individu a
un événement pouvait étre connue sans risque d’erreur, tandis que des biais importants
existent quand les données portent sur des relations directes. Il n’est pas certain que cet
argument soit totalement pertinent : ainsi, toute personne ayant étudié la participation
de chercheurs a des colloques sait que la liste des participants ne correspond jamais a
la liste des présents. De plus, et il est prudent de le rappeler, co-présence ne signifie pas
interaction. Que deux auteurs publient dans une méme revue ou utilisent a l'occasion
un méme mot clé est un indicateur faible d’un quelconque lien entre ces deux auteurs.

Cette partie s’intéresse uniquement aux méthodes d’analyse possibles sur un graphe
biparti non transformé en abordant successivement les mesures possibles (globales et
locales), la recherche de sous graphes fortement connexes, les adaptations des modeles
petits-mondes et sans-échelle et enfin I’étude dynamique des graphes bipartis. Les en-
jeux posés par la visualisation des graphes bipartis seront abordés dans une synthese
ultérieure.
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3.3 Prédiction des liens

La prédiction de liens est appliquée dans une grande varieté de domaines tels que
I'analyse des liens, la bioinformatique, la recherche d’information[39], etc. Par exemple,
on pourrait prévoir des futures amitiés lors de I’analyse des réseaux sociaux ou prédire
les futurs co-auteurs dans un réseau de collaboration [40]. Formellement, la tache de
prédiction de liens peut étre formulée comme suit [41] :

Etant donne un réseau social G(V, E) ou V est 'ensemble des nceuds qui peuvent
étre de différents types (individus, organisations, entreprises, etc) et F est 1’ensemble
des arétes les reliant a travers un type d’interdépendance (amitié, échange financier,
proximité physique,etc). Une aréte entre une paire de nceuds (v;,v;) € V represente
une association qui a eu lieu a un moment donné ¢. La tache est de prédire ’ensemble
des liens potentiels qui peuvent étre formés a l'instant ¢ + 1.

La plupart des méthodes de prédiction de liens de I'état de ’art reposent sur deux
groupes d’information du réseau qui peuvent étre classés en information locale (basée
sur les noeuds voisins) et information globale (basée sur les chemins dans le graphe).

Les approches reposant sur l'information locale utilisent les similarites locales qui
caractérisent les noeuds dans le réseau. Ces dernieres peuvent ¢ étre les attributs essen-
tiels a savoir le genre, I'age, les interets, ou des indices structurels basés uniquement
sur la structure du réseau, par exemple les voisins communs entre deux nceuds. Cepen-
dant, les attributs des nceuds ne sont pas genéralement disponibles ou sont cachés [42].
Pour cette raison, la majorité des approches utilisent seulement les mesures reposant
sur les similarites structurelles. Les approches globales utilisent des mesures basées sur
I’ensemble des chemins entre les noeuds dans le réseau afin de déterminer ceux qui sont
plus proches. L’intuition est que plus les nceuds sont proches dans le réseau, plus ils
ont tendance a étre liés ou a s’influencer dans ’avenir. L’avantage principal de ces deux
types de mesures est qu’elles sont géneriques et par consequent peuvent étre appliquées
sur des graphes de différents domaines [39]. Ainsi, nous rappelons dans la suite de cette
section certaines mesures de 1’état de I’art basées sur les informations locales et globales.

3.3.1 Approches de prédiction de liens

Trois criteres de classification :

Approche : Dyadiques / Structurelles

— Dyadique : Evaluer un score d'un lien entre deux nceuds(v;; v;),
— Structurelle : Prédire I’évolution de sous-graphes (Prédiction de plusieurs liens
en méme temps).

Type d’attributs : topologiques / caractéristiques des Noeuds

— Approche topologique : Utiliser seulement le graphe du réseau.
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— L’emploi des approches fondées sur ’analyse du contenu des nocuds nécessitent
une expertise dans le domaine de I’application.

Prise en compte du temps : Oui / non

— Score d’un lien (u,v) est calculé par une fonction de similarité topologique,
— Deux familles de mesures de similarités topologiques :

*Mesures basées sur le voisinage des nceuds,

*Mesures basées sur les distances entre les nocuds.

3.3.2 Techniques de prédiction des liens

Dans un réseau social, il existe deux fagons pour prédire ’évolution des liens , les ap-
proches non supervisée les approches basées sur ’apprentissage supervisé. Les approches
non supervisés calculent une valeur de similarité, c’est un score attribué a chaque paire
de noeuds non connectés (z,y), un score élevé indique une grande probabilité que x et y
seront liés dans le futur et vice versa, apres une liste des scores ordonnées est construite
et les liens qui ont des grandes valeurs de similarité sont les plus susceptibles d’étre liée.

Les approches basées sur I'apprentissage supervisé traitent ce probleme comme un
probleme de classification binaire, par conséquent, nombreux modeles d’apprentissage
et de probabilité peuvent étre utilisé pour résoudre ce probleme.

Les approche non supervisés

Ils existent beaucoup de méthodes de prédiction des liens non supervisés, simples
et basiques, utilisent I'information de noeuds, la topologie et la théorie social pour
calculer la similarité entre les paires de noeuds non connectés, les méthodes basé sur
I’apprentissage supervisé sont les plus complexe, mais ils ont composé par des mesures
de cette classe, nous allons présenté une vue systématique des ces mesures.

Mesures basées sur le contenu d’un noeud

Le calcul de la similarité entre les pairs de noeuds est une solution intuitive dans
la tache de la prédiction des liens. Il est basé sur une idée simple : les paires les plus
similaires sont des noeuds ayant une grande vraisemblance et donc ce sont les plus
susceptibles d’étre reliée vice versa.

Cette hypothese conforme au concept que les personnes tendent a créer des rela-
tions avec d’autres personnes qui sont similaires dans 1’éducation, religions, les intéréts
et localisation, ces caractéristiques peuvent étre mesurées par une similarité attribuée a
chaque pair de noeuds, une grande valeur de similarité entre deux noeuds indique qu’ils
ont une grande probabilité d’etre liée dans le futur.
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Dans les réseaux sociaux réels, un noeud est généralement a un ou plusieurs attri-
buts qui le caractérisent comme les profiles des utilisateurs dans les réseaux sociaux,
nom d’un email dans les réseaux des emails, des publications dans les réseaux sociaux
académiques, ces informations peuvent étre exploitées directement pour calculer la si-
milarité entre les pairs de noeuds. Dans la plus part des cas, les valeurs de ces attributs
ayant une forme textuelle ce qu’il facilite le calcul de la similarité.

Bhattacharyya et Garg [97] ont remarqué par exemple qu’une personne dans un
réseau social aime le football et une autre aime le soccer ou bien sport, malgré qu’ils
n’ont aucune relation directe ils ont une similarité par ce qu’ils aiment le méme contexte
c’est le sport, en se basant sur cette idée, ils ont construit plusieurs modeles d’arbres de
catégorisation pour étudier les mots-clés de profile des utilisateurs puis, ils ont définit
des distances entre les mots clés pour déterminer la similarité entre les pairs d’uti-
lisateurs. Leur observation la plus importante est que, sauf pour les amis directs, la
similarité entre les utilisateurs sont approximativement la méme, quelles que soient
les parametres topologiques de réseau. Ils montrent également que I'augmentation du
nombre d’amis et les mots clés diminue la similarité entre une personne et leurs amis.

Anderson et Huttenlocher [98] utilisent principalement les intéréts des utilisateurs
comme une mesure de similarité, ces intéréts sont présentés par des activités, par
exemple éditer un article dans WIKIPEDIA, poser une question dans StackOverflow,
commenter un statu dans Facebook, évaluer des produits d’un site e-commerce, évalué
une application dans le PlayStore... tous ces actions sont présentées dans un vecteur
de poids en calculant les nombres d’interactions par rapport aux interactions avec
d’autres groupes, personnes etc. Une grande valeur indique que cette personne favo-
rise par exemple des status d'une telle page, produits, d’autres utilisateurs...

En conclusion, ils existent des dizaines de méthodes qui utilisent comme référence
les attributs et les activités des utilisateurs dans les réseaux sociaux, ces approches
donnent des tres bons résultats si nous pouvons capturer le maximum de ceux-ci, ce
qui nous permettre de connaitre de plus en plus les comportements et les personnalités
des internautes dans les réseaux sociaux.

3.4 Modélisation d’un systeme de recommandation
en graphe biparti

La recommandation des produits appropriés aux clients est cruciale dans de nom-
breuses plateformes de e-commerce qui proposent un grand nombre de produits. Les
systemes de recommandation sont une solution favorite pour la réalisation de cette
tache. La majorité des recherches de ce domaine reposent sur des notes explicites que
les utilisateurs attribuent aux produits, alors que la plupart du temps ces notes ne
sont pas disponibles en quantité suffisante. Il est donc important que les systemes de
recommandation utilisent les données implicites que sont des flots de liens représentant
les relations entre les utilisateurs et les produits, ¢’est-a-dire I'historique de navigation,
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des achats et de diffusion. C’est ce type de données implicites que nous exploitons.
Une approche populaire des systemes de recommandation consiste, pour un entier N
donné, a proposer les N produits les plus pertinents pour chaque utilisateur : on parle
de recommandation top-N.

Pour ce faire, bon nombre de travaux reposent sur des informations telles que les
caractéristiques des produits, les gotts et préférences antérieurs des utilisateurs et les
relations de confiance entre ces derniers.

Cependant, ces systemes n’utilisent qu'un ou deux types d’information simultanément,
ce qui peut limiter leurs performances car I'intérét qu’un utilisateur a pour un produit
peut a la fois dépendre de plus de deux types d’information. Une extension du Session-
based Temporal Graph (STG) introduit par Xiang et al [99], et qui est un graphe
dynamique combinant les préférences a long et a court terme des utilisateurs, ce qui
permet de mieux capturer la dynamique des préférences de ces derniers. STG ne tient
pas compte des caractéristiques des produits et ne fait aucune différence de poids entre
les arétes les plus récentes et les arétes les plus anciennes. Le nouveau graphe pro-
posé, Time-weight content-based STG contourne les limites du STG en y intégrant un
nouveau type de nceud pour les caractéristiques des produits et une pénalisation des
arétes les plus anciennes. Un systeme de recommandation basé sur 1'utilisation de Link
Stream Graph (LSG). Ce graphe est inspiré d’une représentation des flots de liens et
a la particularité de considérer le temps de maniere continue contrairement aux autres
graphes de la littérature, qui soit ignore la dimension temporelle comme le graphe bi-
parti classique (BIP), soit considere le temps de maniere discontinue avec un découpage
du temps en tranches comme STG.

X-nodes: a' &2 & ot X o 2
Y-nodes:
y-| yz ya Y.i yf} yﬁ (a)
X-projection Y -projection
' 1
1 Xq X, 2 X2 1Y3
X
1 ﬁ Yo 2 y
1 % xa X, > 2
Xg> 7 O X (b) Vs (c)

FIGURE 3.3 — Exemple de graphe biparti classique

Le graphe biparti classique (a) dans la figure 3.3 , sa projection sur la dimension X
(b) et la dimension Y (c). Les poids des arétes en (a) et (b), sont les nombres de voisins
communs dans X et dans Y respectivement
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FIGURE 3.4 — Graphe Temporel basé sur la Session(STG)
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FI1GURE 3.5 — Graphe de flux de liens

3.5 Modélisation avec un réseau bipartite pondéré

N=1UU
L ={(i,u, R(i,7),i €I, uel R(ije R}
INU =0

Un réseau pondéré fait référence a un réseau dont les liens sont quantifiés. Chaque lien
a une valeur qui représente le degrés de la relation entre les deux nceuds. La topolo-
gie d'un réseau bipartite pondéré avec précision reflete ’architecture d’un systeme de
recommandation. En particulier, ’approche de filtrage collaboratif qui est largement
adopté dans les systemes de recommandation est parfaitement modélisé par ce type de
réseau. Les éléments (films livres, pages web, etc.) représentent les noeuds du premier
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ensemble, les utilisateurs représentent les nceuds du second ensemble, et la valeur de
lien représente une valeur de classement.

3.6 Mesures de similarités

Dans le domaine des systemes de recommandation, il existe deux principales familles
de techniques pour réaliser des recommandations [61] [72] : une famille de techniques
basées sur le filtrage collaboratif qui recherche des similarités de profils utilisateurs en
se basant sur des notations (un nombre d’étoiles, la liste des achats passés, les lieux
visités, etc.) et une famille de techniques qui se base sur des similarités de profils de
contenus sur la base de descripteurs. Le papier [73] compare ces méthodes et affirme que
les méthodes par filtrage collaboratif donnent généralement de meilleurs résultats que
le filtrage de contenu, tout du moins lorsqu’il y a suffisamment de notations disponibles.

Cependant, lorsqu’un nouvel utilisateur ou un nouveau contenu survient dans le
systeme, les méthodes par filtrage collaboratif ont des difficultés a fournir des recom-
mandations efficaces aux nouveaux utilisateurs ou a recommander les nouveaux conte-
nus, parce qu’aucun historique n’est disponible sur eux. Ce probleme, appelé probleme
de démarrage a froid, est surmonté par les méthodes de filtrage de contenu. Cependant,
ces techniques nécessitent des méta-données fiables : il s’avere que les profils d’inter-
nautes ou les fiches descriptives de lieux ne le sont pas, les préférences déclaratives
quand elles existent sont souvent inconsistantes; la collecte d’informations pertinentes
de description de lieux pour attirer les visiteurs peut s’avérer cotiteuse et complexe,
voire impossible si 'on prend des commerces.

Nous considérons le pire cas ou il n’y a pas de descripteurs sur les utilisateurs ni
sur les lieux. Ainsi, nous rejetons les méthodes basées sur le contenu et nous focalisons
sur les méthodes a filtrage collaboratif basées sur les actions spontanées des utilisa-
teurs, comme leur notation sur les items, et dans notre cas, comme les check-ins dans
les réseaux sociaux. Parmi ces actions spontanées, encore souvent sous-exploitées en
recommandation, figurent aussi les actions sociales, comme le tissage de relations ou les
interactions, sur les plateformes qui le permettent.

Quelques travaux ont pris en compte le graphe social en plus des relations utilisateurs-
items pour les recommandations. L’auteur [74] montre que les données sociales ap-
portent bien une amélioration des recommandations, en particulier dans un contexte
de démarrage a froid, ou peu d’information d’historique sont disponibles. Un clus-
tering sur le graphe social semble capturer la détection de communautés de gotts
cinématographiques puisqu’il améliore la recommandation de contenus peu populaires.

Selon [75] proposent une méthode pour factoriser la matrice de notation utilisateurs-
items par la méthode de décomposition en valeurs singulieres (SVD) en minimisant une
fonction objectif. Si un terme appelé régularisation sociale est ajouté a la fonction,
terme basé sur les amis directs de I'utilisateur dans le réseau social, la précision des
recommandations est améliorée.

Dans [76], les auteurs proposent de combiner les matrices de similarités entre utili-
sateurs, dérivées des réseaux sociaux implicites et explicites.

Ils calculent deux matrices de similarités, une basée sur le réseau d’amis et une basée
sur le réseau bipartite (utilisateur-item). Ces deux matrices sont combinées en une seule
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matrice de similarité par une somme pondérée. Ils généralisent ensuite ce modele pour
incorporer plus de graphes. Leur algorithme donne de meilleures recommandations que
les méthodes traditionnelles de filtrage collaboratif par voisinage.

Dans [77], les auteurs proposent un systéeme de recommandation de groupes basé
sur le réseau social d’amis, et basé sur le réseau de groupes reliant des utilisateurs a
des groupes. Ils décrivent tout d’abord une maniere de combiner le réseau social d’amis
et le réseau de groupes en un seul graphe. Puis, ils proposent deux méthodes pour
recommander des groupes : une basée sur la proximité dans le graphe en utilisant la
mesure de Katz et une méthode modélisant les utilisateurs et les groupes selon des
facteurs latents. Ces deux méthodes donnent de bons résultats, mais la méthode par
mesure de Katz est la plus efficace en termes de temps de calcul et de qualité des
recommandations.

3.6.1 Katz FSG

Un algorithme basé sur la mesure de Katz et considérant les informations de Fréquentations,

Sociales et Géographiques : La méthode KatzFSG permet de recommander des lieux
aux utilisateurs selon leurs check-ins et leur réseau social, en considérant le contexte
géographique des lieux visités. Elle est composée de trois parties. La premiere se foca-
lise sur la définition des différents graphes. La deuxiéme partie insiste sur la création
du graphe géographique qui est un des principaux aspects de la méthode. La troisieme
partie décrit la méthode de fusion de graphes et comment celui-ci est utilisé pour in-
duire des recommandations a I'aide d'une propagation de poids utilisant la méthode de
centralité de Katz.

3.6.2 Définitions des trois graphes

Le graphe social S est graphe d’adjacence ou les sommets représentent les uti-
lisateurs et les arétes les relations d’amitié. S est représenté par une matrice S, NxN
symétrique (N étant le nombre d’utilisateurs).ou S;j vaut 1 si une relation d’amitié
existe entre l'utilisateur u; et 'utilisateur u; , et vaut 0 sinon

Le graphe de fréquentation F se base sur les check-ins des utilisateurs dans les
différents lieux. Dans le graphe bipartite, les nceuds sont soit des utilisateurs, soit des
lieux. Les arétes relient les utilisateurs avec les lieux dans lesquels ils ont fait un ou
plusieurs check-in(s), elles sont pondérées en fonction du nombre de visites. La matrice
F, qui représente ce graphe, est une matrice Nx M (M étant le nombre de lieuz), ouF
est le nombre de fois que I'utilisateur u; a fréquenté le lieu [j.

Le graphe géographique G relie les lieux entre eux. La matrice G, qui représente
ce graphe, est une matrice MxM. Cette matrice est décrite dans la partie suivante.
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Un Graphe Géographique basé sur le comportement de check-in

La construite de graphe en considérant le comportement de check-in de chaque
utilisateur dans I’espace géographique. Il apparait que le comportement de check-in des
utilisateurs est fortement influencé par la proximité entre les lieux, comme vu dans [78].

Dans ce dernier, les auteurs construisent la densité de probabilité des check-ins sui-
vant leur distance a un autre check-in et approximent les points obtenus par une courbe
définie par la fonction f (x) = ax®(fonction loi de puissance). f permet d’inférer la pro-
babilité p, (d (I;,1;)) de check-in en un lieu pour toute distance avec un autre check-in
de T'utilisateur. Ils utilisent ensuite f pour calculer la probabilité qu'un check-in soit
fait en un lieu suivant ses distances avec tous les check-ins effectués, par méthode naive
bayésienne (produit des probabilités liés a chaque distance avec les check-ins).

La distribution de probabilité représentée par f permet de relier chaque paire de
lieux par une probabilité de check-in suivant leur distance mutuelle. Ainsi, pour chaque
utilisateur, il est possible de créer un graphe géographique G,dont les sommets sont
les lieux et dont les arétes sont pondérées par la probabilité de check-in calculée sur la
distance mutuelle des lieux considérés.

Un tel graphe géographique G, existe pour chaque utilisateur. Néanmoins, il ap-
parait que ces graphes ne varient que tres peu d’'un utilisateur a un autre. De plus, le
graphe réalisé pour un utilisateur avec tres peu de check-ins n’est pas vraiment pertinent
car il n’y a pas assez de check-ins pour trouver la fonction de distribution réelle.

3.6.3 La mesure de Katz sur le graphe fusionné

Le graphe fisionné c’est les graphes S,F et G dans un unique graphe C. Ainsi, dans
ce graphe, les noeuds sont soit des lieux soit des utilisateurs, et les arétes peuvent relier
des utilisateurs entre eux, des lieux entre eux ou des utilisateurs avec des lieux. La
matrice C représente ce graphe unifié et est construite comme suit :

c— asS Af

— \\FT ~G
Les coefficients «a, A,y sont respectivement les degrés d’influence des matrices S,F,G
dans la matrice C, avec a + A + v = 1. Il est aussi a noter que F et G sont normalisés

avant d’intégrer C. Ensuite propager un poids dans le graphe C par mesure de Katz est
comme suit :

katz (¢) = BC + B*C* + B*C* +--- ,0< B <1

£ Est le poids qui est propagé a travers le graphe. Par cet algorithme, ce qui est
plus intéressons est l'effet de la propagation de poids sur les relations utilisateurs-lieux.
Ces relations sont représentées par le bloc katz (¢) dans la matrice katz(c) Etant donné
le cotit important de ce calcul, une matrice de Katz tronquée est calculée telle que :

tKatz (c, k) = Xk (BCY)
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Finalement, pour chaque utilisateur u , les n lieux non visités ayant les meilleurs
poids sur la ligne de 'utilisateur dans la matrice tKatz (c, k) sont sélectionnés. Ces
lieux sont alors les recommandations a proposer a l'utilisateur correspondant.

3.7 Contribution et mise en ouvre

Les systemes de recommandation (SR) sont un outil de recherche et de filtrage d’in-
formation qui visent a proposer aux utilisateurs des items qui pourraient les intéresser.

La technique des SR a laquelle nous nous intéressons dans notre travail est le filtrage
collaboratif (FC). Elle est considérée comme 1'une des techniques les plus utilisées dans
les systemes de recommandation, en raison de son efficacité [21][71] . Cette technique
repose sur une hypothese fondamentale stipulant que les utilisateurs ayant noté, aimé
les mémes items ou ayant des comportements similaires (acheter, regarder, consulter,
...), dans le passé, ils évalueront ou agiront sur d’autres items de la méme maniere,
dans le futur. En effet, cette technique se base sur une matrice d’évaluations (notes)
exprimées par les utilisateurs sur les items qui les ont intéressés.

Cependant, en pratique, un grand nombre de notes de cette matrice n’est pas dispo-
nible, en raison de la rareté inhérente aux données d’évaluation, ce qui est plus connu
sous le nom du probléme de parcimonie (sparsity, en anglais). Par conséquent, la qualité
de la prédiction de notes baisse d’une maniere considérable ce qui réduit la précision
des algorithmes de FC.

En outre, les algorithmes de filtrage collaboratif tel qu’ils sont ne prennent pas en
considération I'arrivée d’un nouvel utilisateur ou un nouvel item qui n’a pas d’historique
de préférences ou de notes dans la matrice d’évaluations. Ceci est plus connu sous le
nom du probleme de démarrage a froid.

Ces deux problemes limitent considérablement 1’applicabilité des systemes de re-
commandation en particulier dans les applications a grande échelle.

Pour surmonter ces problemes, I'axe de la recommandation basée sur les graphes a
été exploré afin de bénéficier des relations cachées et des corrélations qui existent entre
les différents types de noeuds. Ces corrélations ne sont principalement pas basées sur la
notion d’évaluation.

On se focalise sur la recommandation basée graphe. En effet, la matrice d’évaluation
peut étre vue comme une matrice d’adjacence d’un graphe biparti avec comme types de
neeuds : les utilisateurs et les items. Le probleme de recommandation se traduit alors en
un probleme de prédiction de liens [41] dans ce graphe biparti. En effet, la prédiction de
liens fournit des méthodes pour estimer les connexions potentielles dans les graphes, ce
qui a une importance théorique et pratique pour la recommandation. Notre objectif, a
ce stade, sera d’adapter les techniques de prédiction de liens afin de prendre en compte
les spécificités du graphe biparti.

3.7.1 Prédiction de lien d’item

Plusieurs recherches [82][83][84] abordent le probleme de la prédiction des liens au-
tour du noeud utilisateur en fonction des liens non pondérés de ses voisins. Or, le lien
exprime une action binaire (achat, j'aime, signe positif), ’absence de lien exprime la
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négation (non-achat, aversion, signe négatif). La prédiction d’un lien vers I'utilisateur
actif dépend directement des liens de ses voisins. SibRank [85] repose sur deux types
de liens : positif s’il y a accord entre 1'utilisateur et la préférence ou négatif sinon. Pour
déduire la similarité entre utilisateurs, la méthode explore la propagation multiplicative
des signes de confiance/méfiance selon le principe les ennemis de mon ennemi et les amis
de mon ami sont amis, alors que les ennemis de mon ami et les amis de mon ennemi
sont ennemis . La fonction Srank permet d’estimer ’accord ou le désaccord entre 'uti-
lisateur actif et les autres a travers les informations déduites de la structure du graphe.
Dans ce travail nous présentons une nouvelle méthode de prédiction de lien basée sur
I’approche item dans un réseau bipartite pondéré. Le poids d'un lien s’exprime sur une
valeur de notation numérique plus ou moins précise qu'une valeur binaire. La méthode
est basée sur la préservation des informations cachées (intérét) grace a une connectivité
pondérée en item/utilisateurs a double projection.

Considérons un systeme de recommandation composé d’un ensemble d’item {13, I5, - - -

et un ensemble d’utilisateurs {Uy, Uy, - - - Uy} liés par des liens pondérés
{(i,u,R(i,7)),i € I,u € U, R(i,j) € R+}. Des interactions précédentes des utilisateurs
avec les items (I’historique des notes), essayons de déduire un poids de lien inexistant.
D’une autre maniere, peut-on recommander un item planifié pertinent a un utilisateur ?.
Cette décision revient a évaluer le poids du lien entre 'item et 'utilisateur, comme (I3,
Ul) (Figure 3.6). Pour faire une telle prédiction, nous cherchons a déterminer les parts
d’éléments partagés entre les utilisateurs. Dans la premieére étape (étape vers 'avant),
nous accumulons les quotas des utilisateurs vers les items et dans la seconde étape
(backback step) les parts des items vers les utilisateurs, sachant que N est le nombre
d’items,M est le nombre d’utilisateurs, et R(i,j) est le poids du lien (i, 7) (valeur de
notation).

Items

FIGURE 3.6 — Prédiction de lien pondérée
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— Dans la premiere étape, chaque item a un cumul de notes

IC; = ZR(@',]‘) (3.1)

— La part de 'utilisateur j

- R(.j) .
4 ; 1C) (3:2)
— Dans la seconde étape, chaque utilisateur dispose d’un cumul de notes,
N
UC; =Y R(,j) (33)
i=1

— La part de l'item 7 ,

o) = 3 ) (3.4)

— Ensuite, la valeur de prédiction de lien de l'item ¢ vers 1'utilisateur s est donnée
par la formule suivante :

DN~ BN p oy, R9)
SRS PR S T I

— En remplagant I’élément cumulé (3.1) et I'utilisateur cumulé (3.3), on obtient

p(t.s) =30 Tl (3 R « (36)

=1

La topologie bipartite offre un raisonnement bidirectionnel coté item et coté utili-
sateur, qui préserve les informations partagées entre les nceuds. La prise en compte des
poids des liens précise le degré de satisfaction des utilisateurs. Cette méthode présente
une prédiction basée sur les items, mais le méme raisonnement basé sur 1'utilisateur
peut également étre appliqué (Figure 3.7).
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FIGURE 3.7 — Prédiction de lien item versus prédiction de lien utilisateur

L’exemple ci-dessous détaille la méthode proposée via les deux variantes a savoir la
prédiction de lien item et la prédiction de lien utilisateur, en précisant les performances
de prédiction entre elles. Sur la base des valeurs de lien présentées dans la figure (3.6)

a) Prédiction de lien d’item

Soit trois item Iy, I, I3 avec des entrées initiales x, y, z respectivement.

Premiere étape (en avant) : déterminer la part de 'utilisateur,

(
.4 1

u9 I RT

— oo

uz 1 gT + %y-+ gz
SRR AN &

Deuxieéme étape (en arriere) : déterminer la part de l'item,
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Ii: Uy + 3Usy + U5 + U3
I5: %Ul + %Ug + I%Ug + %Ug

I3: %Ul + %UQ + %Ug + %Ug

Ce qui nous donne :

Ilz%an%wa

]2:%37+%y+52

o1 16 43

Le tableau 3.1 montre les prédictions de lien d’item

U, U, |Us| U,
| 4 3 1 | 0.5304
L 1 045 | 4 2
I; | 07071 | 0.1875 | 5 3

TABLE 3.1 — Prédiction de lien d’item

Ainsi, la valeur de prédiction du lien

(I3,Uy) = 1/16 (4) + 16/35 (1) + 43/80 (0) = 0,7071

De plus, la valeur de prédiction du lien

(I;,Us) = 63/80 (0) + 6/35 (2) + 1/16 (3) = 0,5304

Pour connaitre I'erreur de prédiction, nous généralisons le calcul pour les valeurs de
vote existantes (tableau 3.2) et appliquons la mesure d’erreur absolue moyenne MAE

La mesure de l'erreur absolue moyenne (MAE : Mean Absolute Error) c’est une
mesure statistique qui s’appuie sur la moyenne des différences entre chaque note prédite
et sa note réelle, formellement :

_ Z(%i)ek‘ Ty — Tuil

MAE
|kl

Ou :
— 714, est la vraie note donnée par u a <.
— Tu, la note prédite par le SR.
— k est 'ensemble des couples (user, item) pour lesquels la confrontation est ef-
fectuée.
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Uy U Us U, | MAEI,
Iy | 3.3214 | 2.3625 | 1.7857 | 0.5304 | 0.7006
I, {09714 | 0.45 | 3.6357 | 1.9429 | 0.1500
I3 1 0.7071 | 0.1875 | 4.5786 | 2.5268 | 0.4473
MAE (moyenne) 0.4326

TABLE 3.2 — MAE des prédictions basées sur les items

La mesure MAE permet de différencier la valeur de notation donnée par les utili-
sateurs et la valeur de prédiction générée par la formule (3.6). Pour les postes 12 et
I3 :

MAE(Iy) = 1/3(]10.9714| + |43.6357| + |21.9429]) = 0.1500

MAE(I3) = 1/2(|54.5786| + 32.5268]) = 0.4473

b) Prédiction du lien utilisateur
Premiere étape (en avant) : déterminer la part de l'item,
4

]1:%x—|—%y+%z
[QZ%ZC-I-%Z—F%]F
| I3 ¢ 52 + 3

Deuxiéme étape (en arriere) : Détermination de la part de l'utilisateur,
(

1 2
ul:%az+§y+2—38z+%f

3 3
< UQ.W + 8y + %Z
.3 31 169
u3i{7e + 8y + £G% + mf
.2 169 19
| udi552+5552+ 56

De méme, le tableau 3.3 montre la MAE des prédictions basées sur 'utilisateur.
Nous pouvons clairement voir que la base d’items.
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I I I3 MAFEI;
Uy | 3.3214 | 0.9714 | 0.7071 | 0.3536
Us | 2.3625 | 0.4500 | 0.1875 | 0.6375
Us | 1.7857 | 3.6357 | 4.5786 | 0.5238
Uy | 0.5304 | 1.9429 | 2.5268 | 0.2652
MAE (moyenne) 0.4450

TABLE 3.3 — MAE de prédictions basées sur I'utilisateur

les prédictions (MAE = 0,4326) sont plus précises que les prédictions basées sur
I'utilisateur (MAE = 0,4450).

3.8 conclusion

Suite a I'importance de la prédiction des liens opérant sur les réseaux sociaux. Ac-
tuellement, de nombreux auteurs se sont intéressés a ce nouveau domaine. Récemment,
beaucoup des travaux de recherche proposant davantage de techniques et de fonctions
de prédiction des liens dans les réseaux sociaux sont en train de se faire.

Prédire la polarité des relations entre les utilisateurs est important puisque cette
donnée est une source précieuse d’informations pour les modeles travaillant avec les
réseaux sociaux. Parce que de nombreux médias sociaux ne permettent pas aux utilisa-
teurs d’exprimer des opinions négatives sur les autres, Tang et al. [79] ont proposé un
protocole permettant d’exploiter les interactions indirectes entre les utilisateurs basées
sur le contenu, une information a la fois signée et tres corrélée aux liens sociaux. Plus
précisément, ils proposent une maniere de construire un ensemble d’apprentissage a
partir de données uniquement positives, en inférant les exemples négatifs a partir des
interactions indirectes.
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Chapitre 4

Implémentation

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons les travaux applicatifs et les détails de mise en
ceuvre de notre travail. Nous allons décrire d’abord la base de données utilisée pour vali-
der notre proposition. Par la suite, nous présentons les outils et langage d’implémentation.
Nous détaillons, ensuite, I'implémentation de différentes étapes, et nous terminons par
les résultats obtenus.

4.2 Ensemble de données-Data Set

4.2.1 Description de la base

Dans notre travail, nous avons utilisé la base de données des films MovieLens. Cette
base est utilisée dans de nombreux projets de recherche liés aux systemes de recom-
mandation.

La base de données MovieLens est constituée de :

— 100,000 notes données sur une échelle de 1 a 5 (R).

— 943 utilisateurs (U) avec diverses informations : démographiques, personnels, ....

— Chaque utilisateur a noté au moins 20 films

— Cette base est partagée en 80% des données en une base d’apprentissage et 20%

en une base de test.

4.2.2 Tailles du dataset

Pour effectuer nos expérimentations, nous avons choisi d’'une maniere aléatoire un
échantillon de données de la base de données MovieLens. Cet échantillon est constitué

de 940 notes (R) données par 100 utilisateurs (U) pour 100 films (I). Cet échantillon
reste toutefois extensible.
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Le tableau suivant contient les informations concernant notre échantillon de données.

Nombre d’utilisateurs

Nombre d’items

Nombre de notes

MovieLens Dataset

100

100

940

TABLE 4.1 — Les valeurs correspondantes au Tailles du dataset

4.3 Mise en ceuvre

Dans cette section, nous allons spécifier, dans un premier temps, les outils utilisés
pour développer notre application. Dans un second temps, nous allons décrire notre
application de recommandation.

4.3.1 Outils et langage

Langage JAVA

Nous avons choisi le langage java comme langage de programmation. Java est un
langage de programmation développé par Sun Microsystems a partir de 1990 et officiel-
lement présenté en 1995. Ala genese du projet, James Gosling, un des peres fondateurs
du langage, avait en téte de combler diverses lacunes du langage C+-+. Java a ainsi
conservé une syntaxe similaire a ce dernier tout en 1’épurant.

FIGURE 4.1 — Le langage de programmation orienté objet JAVA

—

Java

Reprenant en grande partie la syntaxe du langage C++, le langage de program-
mation informatique orienté objet Java permet de développer des applications client-
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serveur. Les applications développées en Java peuvent fonctionner sur différents systemes
d’exploitations, comme Windows ou Mac OS. Des plugins ajoutés aux navigateurs
peuvent toutefois étre nécessaire. ”La popularité de I'environnement d’exécution Java
dans les navigateurs, et le fait que Java dans les navigateurs soit indépendant de 'OS”.

L’Editeur netbeans

NetBeans IDE est un environnement de développement intégré gratuit et a code
source ouvert destiné au développement d’applications sous Windows, Mac, Linux et
Solaris.

L’environnement IDE simplifie le développement d’applications Web, d’entreprise,
de bureau et mobiles utilisant les plates-formes Java et HTML5. 1l offre également une
assistance pour le développement d’applications PHP et C/C++.

lim [di Y= Heoopis legwve Belpaer Bon [ubey el Tasm Degl fivcles Heig s
S T H b RO IR &
P W s [ - aa i s BEGE T maeny ® = E E) Maven Scrum Toys
Bl iretearian » | [ | utrn | B - v hdton = Biwews = . + "
- it L2l AU LEBLL T I L) e 5[ webPages
2. i B " c e Flsad Forisa 9
:'\-a-. PR | pEELLY BCAAIS Eload Suring . S :'_F_H — 7 A _S?LII"CE' Packages
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FIGURE 4.2 — Editeur NetBeans

NetBeans IDE propose des outils de premiere classe pour le développement d’appli-
cations Web, d’entreprise, de bureau et mobiles Java. Il est systématiquement le premier
environnement IDE a prendre en charge les dernieres versions de JDK, Java EE et Ja-
vaFX. Il fournit des apercus intelligents pour vous aider a comprendre et a gérer vos
applications, y compris une prise en charge complete des technologies populaires telles
que Maven.

Avec ses fonctionnalités de développement d’applications de bout en bout, 'amélioration
constante de Java Editor et ses améliorations en continu en termes de performances et
de vitesse, NetBeans IDE établit la norme en matiere de développement d’applications
avec des technologies de pointe prétes a I’emploi.

La base de données Oracle Database peut étre enregistrée et accessible directe-
ment a partir de 'environnement IDE. Ce dernier prend en charge les connexions Thin
JDBC et OCI avec la solution Oracle Database. Toutes les fonctionnalités d’acces aux
données sont prétes a 'emploi, telles que la possibilité de lire, créer, mettre a jour et
supprimer des données directement dans ’environnement IDE, pris en charge par un
éditeur SQL riche en fonctionnalités.

My SQL
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Un serveur de bases de données stocke les données dans des tables séparées plutot
que de tout rassembler dans une seule table. Cela améliore la rapidité et la souplesse de
I’ensemble. Les tables sont reliées par des relations définies, qui rendent possible la com-
binaison de données entre plusieurs tables durant une requéte. Le SQL dans ”MySQL”
signifie ”Structured Query Language” : le langage standard pour les traitements de
bases de données.

Une requéte en informatique, une requéte est une interrogation d’une base de
données. Elle peut comporter un certain nombre de criteres pour préciser la demande.
Il existe plusieurs langages de requétes, qui sont spécifiques a la structure des bases de
données. Le plus connu est le SQL, il est exploité dans les bases de données relationnelles
(dont les informations sont enregistrées dans des tableaux & deux dimensions). OQL
est le langage des bases de données orientées objet, WQuery celui des fichiers XML et
Datalog celui des bases de données déductives.

E@g

®n=n

Running  25% 4

dev_server

st RS
soat: mysaL

Fut
vesen: saL . .
CompledFor:  WinG (x86_64)

Tl
21.80 KB/s 78.

o |
| 983 3.7%
C\Program Files\MySQL\MySQL Server 5.6\lib)\plugin\ o 989

P S |
on A e |

hy
Server 5.6

Available Server Features

*  Replication Slave |
s |

Authentication
A2 passd pivatekey: | private_key.pem
snss passwordpblichey:  public_key.pem

FIGURE 4.3 — SGBD My sql

Approche proposée

Notre approche proposée est de trouvé la prédiction de lien on calcule les voisins
communs et la coefficient Jaccard en suite la mesure de 1’erreur absolue moyenne.

En équivaut-on a aussi calculer la prédiction classique laquelle Vous nous avez de-
mandé de calculer la similarité et la prédiction.
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_—_ S— Prédiction des liens
Prédiction classique

A Calcul \ T T Voisins Coefficient
Tty | Caleal =3 communs Jaccard

-—— \ Comparaison |

(  Résultats :

FIGURE 4.4 — Shéma sur I'approche proposée

4.3.2 Description de Papplication

Dans cette section, nous allons présenter notre application réalisée a travers quelques
interfaces graphiques et la sortie de chaque étape du travail.

Notre application est dotée d'une interface graphique facile a utiliser qui permet la
mise en ceuvre des principales visions théoriques étudiées ci-dessus.

L’interface d’accueil de notre application est donnée par la (figure 4.5).

| Optimisation de la prédiction dans un réseau biparti
Master? r:génie informatigue
Encadreur : Mr. KHARROUEBI Sahraoui

Realisé par -

MESLEMNarimene

ABI fatima zohra

I hﬂllllli'=

FIGURE 4.5 — Interface d’accueil
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A travers I'interface d’acceuil, avec le boutton ”commencer” on pourra accéder au
ogin. Ainsi, il yv’a deux modes de login soit en mode admin, soit en mode user ure
1 Ainsi, il y’a d des de 1 t de ad , soit d fi

4.6)

Connexion Connexion

ek ok

Administrateur |¥ Connexion

Créer un compte
Créer un compte

FIGURE 4.6 — Interface de connexion

Mode User

Un nouvau utilisateur peut créer un compte en remplissant ses informations perso-
nelles.

= — O *
ID User 51
Age 28 ;
|
Sexe M
Profession educator
Zip Code 0000

\' Annuler ’ Valider

FIGURE 4.7 — Interface Ajouter User
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L’accés a son compte lui permettre de le gérer.

N° Film | TITRE | URL | DATE REAL |
1 Toy Story (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01 L]
2 GoldenEye (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

3 Four Rooms (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

4 Get Shorty (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

5 Copycat (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

7 Twelve Monkeys (1995)  http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

8 Babe (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

9 Dead Man Walking (1995)  http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

1

=

Seven (Se7en) (1995)

http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01

‘ = " Accueil
— — 3
W Fim Recommandé Description | Historique

N° Film Adventure

) serer o Titre —

p— URL I )

Recommandation sociale e Childrens
- Date

Comedy

Q Déconnexion Action Unknown

Evaluation 2; Ajouter

FIGURE 4.8 — Interface User

Mode Admin

A travers le login, 'admin pourra accéder a un menu sélectif des différents tailles
de datsets montré dans la figure 4.9.

|2

Choix d'Accés:

Application

TESt

Comparaison

FIGURE 4.9 — Interface de menu
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Tout d’abord le bouton ” Application” nous menons a ’espace d’administrateur, qui
comprend les différentes phases du processus de recommandation.

'
3
'Q& RECOMMENDATION

@FILMS

Espace Administrateur

11:03 15-06-2022

c. DECONNEXION

FIGURE 4.10 — Zone d’administrateur

Traitement d’items

Le boutton "Films” permet a I’admin de voir toute la liste des films comme il peut
les ajouter, les modifier ou les supprimer.

[&] Zone Adinistrateur — u] 4
Accueil “ Utilisateurs Films c- Déconnexion
1° Film TRE URL | DATE REAL [
10 Richard 11T (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1996-01-22 x L/
11 Seven (Se7en) (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01
12 Usual Suspects, The (1995) http://us.imdb.com/M/t... 1995-08-14
13 Mighty Aphrodite (1995)  http://us.imdb.com/M/t... 1995-10-30 _
14 Postino, 11 (1994) http:/fus.imdb.com/M/t... 1994-01-01
15 Mr. Holland s http://us.imdb.com/M/t... 1996-01-29
16 French Twist (Gazon ma... http://us.imdb.com/M/t... 1995-01-01
17 From Dusk Till Dawn (19... http://us.imdb.com/M/t... 1996-02-05
White Balloon, The (1995) http://us.imdb.com/M/t...

Antonias

Description | Historique

N° Film R Adventure

Titre [White Balloon, The (1995) | Animation

URL nake%205efid%20(1995) | Childrens

Date 19050100 | Comedy

Action ] Unknown unknown

FIGURE 4.11 — Interface de la liste des films
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N° Film 51

Titre Film Legends ofthe Fall (1994)

Url hitp:fius.imdb.com/M#title-exact?Legends%200f%20the% .
Date de film 9940101 |

Type @® Action () Childrens

(O Advenure (U Comedy

() Animation () Unknown

%

FIGURE 4.12 — Interface Ajouter Item

Ensuite, pour voir les calculs de prédiction classique on clique sur le boutton test et
la fenétre de la figure (4.13) s’affiche.

2

Jeux de données Mesures de similarité

E] User D Item

U Watrice 5x5

. U Jaccard
(_J Watrice 10x10

(®) Classique
(®) Matrix 2020

() MovieLens

Choose

Prediction

FIGURE 4.13 — Choix de la dimension du dataset

4.3.3 Fonction de prédiction classique
a) similarité

Il existe deux fagon pour calculer la similarité : corrélation et cosinus, dans notre
programme nous avons utilisé la fonction de similarité cosinus suivante :
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, Zie]  TuiTy!
uu

)= 2 2
\/Zielu Tug X Zielu/ T i

cos(

Ou

— wu utilisateur
— 1 article
— ry:Note (rating) de l'utilisateur u pour l'item i.

’ . N . N . /!
— I, représente I’ensemble des items ot on dispose des valeurs a la fois pour u et u
b) Prédiction

n —
P .=7 + Zu:l w(a, u)(ru,i - Tu)
ai — la n
> lw(a, u)
Ou :
— 7, Moyenne des notes attribuées par 1'utilisateur u :
_ 1 Z
“ier,
— a l'utilisateur considéré (actif).
— n nombre d’utilisateurs de la base dont le poids n’est pas nul, et ayant noté
I’article i.
— w similarité cosinus.
= - O
simiarité

user | item | raiting | cl = | c4

4 1.0 0.142857... 0.0

4 0.142857.. 1.0 1 0.0

4 0.166666... J ¥ 0125

4 0.0 0181818

4 0.0 X 0.181818..

4 0.0 X 0.181818..

4 [ R PV v b e e OO X 0.181818..

4 0.125 0.125 1 0.080909...

. EiS

4 prédiction

4

5 0 y N

5 1 | item | predicte averageRate

5 2 0 50 Average User{0} =2.5

5 3 0 2908037 Average User{1} =3.25

5 4 0 3 306800 Average User{2} =1 6666

5 5 0 2615404, Average User{3} =3.2857 ..

5 5 0 3.251159 Average User{d4} =2.8333..

5 7 0 2565945 Average User{5} =2.8333...

5 2 0 2685471 Average User{G} =3.5

5 9 0

<
FIGURE 4.14 — Résultats de calcul de prédiction classique

c) MAE

La mesure de I'erreur absolue moyenne (MAE : Mean Absolute Error) formellement :
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- Z(u,i)ek |Pui = T

MAE
|kl

Ou :
— 1y, est la vraie note donnée par u a i.
— T, la note prédite par le SR.
— k est 'ensemble des couples (user, item) pour lesquels la confrontation est ef-
fectuée.

Ensuite l'utilisateur passe au graphe MAE qui est afficher dans la figure (4.15)
suivante :

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Neighbors

| — Recommendation

FIGURE 4.15 — Graphe MAE de prédiction classique

Il existe plusieur méthodes pour calculer la prédiction de lien, dans notre programme
on a utilisé la Coeflicient de Jaccard.

4.3.4 Coefficient de Jaccard
a) Voisins communs

Pour chaque nceud utilisateur cible u et chaque nceud item (u, i), nous allons calculer
le nombre de voisins communs C'Np(u, ) :

ONp(u,i) = | {u cUILLNIy #0,ic 1;} |

Ou :
— U, est I’ensemble de tous les utilisateurs,
— I! I, sont les ensembles des items notés par les utilisateurs u’ et u respective-
ment.
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b) Jaccard

Pour chaque utilisateur cible u et chacun de ses items candidats ¢ nous proposons
de calculer le coefficient de Jaccard JCp(u,),comme suit :

_ (CNp(u,i)) LN I
C|{u eUll, NI #e}|  |LUIL

JCp

Ou :
— CNpg(u,1i) est le nombre de voisins communs entre u et i.
— U, est I’ensemble de tous les utilisateurs,
— I! I, sont les ensembles des items notés par les utilisateurs u’ et u respective-
ment.

similarité

user | item | raiting |

(=== = R IS P % =)

prédiction Average erreur

| item | predicte averageRate

[a Average User{0} =2.2631... |4
Average User{1}=0473...
Average User{2} =1.0
Average User{3} =-0.75
Average User{4} =-1.0
Average User{5} =02
Average User{@} =01

-t e

[ |

FIGURE 4.16 — Résultats de calcul Jaccard

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
4
4

dAoococoooeo

Puis 'admin peut aussi faire les calcules on clique sur le boutton ” Recommendation”
et il charge le nombre de ”user,items” de la base de données montrée par la figure (4.17).

71



CHAPITRE 4 Implémentation

e e e e e e e e e e o e e I e e
[a

"
B4 user y
P

nombre user -1[|[|
W item

L

| rrodiction
L Comparaison

")Retcur
FIGURE 4.17 — Interface de Chargement de donnée
c) MAE

On cliquant sur le bouton "MAE Graphe”, et le graphe s’affiche sur la figure (4.18)
suivante :

0123456 78 9101112131415161718192021222324
Neighbors

— Power Recommendation

FIGURE 4.18 — Graphe MAE de prédiction de lien

Comparaison

le bouton comparaison dans l'interface de la figure(4.9) nous permet d’affiché les
deux graphiques ensemble dans une seule interface, la figure(4.19).
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JFreeChart Line Chart

MAE

Meighbors

— Classiqgue — Jaccard

FIGURE 4.19 — Comparaison de MAE classique vs jaccard

4.4 Discussion

Apres avoir visualiser les résultats avec la métrique MAE, nous avons constaté que
les prédictions basées par I'approche liens (jaccard) sont satisfaisantes.

En effet, pour les valeurs de MAE de la prédiction de liens, on trouve que pour les
20 utilisateurs choisis, sa valeur minimale est de 1,98 et sa valeur maximale est de 4,16.

Pour les valeurs de MAE de prédiction classique, on trouve que pour les 20 utilisa-
teurs choisis, sa valeur minimale est de 2,1 et sa valeur maximale est de 4,16.

Pour tout I’échantillon de données, Plus le nombre d’utilisateurs est élevé, plus la
valeur de MAE se diminuer.

Ces résultats nous permettent de conclure que notre application de recommandation,
nous donne la comparaison des deux graphiques, pour trouver a la fin que la prédiction
des liens est la plus optimal.

Finalement, nous devons prendre en compte qu’il existe un nombre important des al-
gorithmes de prédiction de liens qui sont basés sur le voisinage, mais pour des expérimentations
réelles, plusieurs études ont montré qu’il n’existe pas une mesure de similarité absolue
donne des bonnes prédictions pour n’importe quel réseau social.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les outils de développement et les étapes
d’implémentation et les différentes interfaces de notre application. Nous avons également
présenté les résultats des calculs de similarité, prédiction, la moyenne d’erreur ainsi que
les graphe MAE. Finalement, nous avons discuté les résultats obtenus.

Le but principal de cette implémentation est de faire la comparaison entre les graphes
MAE de prédiction classique et MAE de prédiction des liens afin d’améliorer la qualité
de recommandation.
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Conclusion Générale

Les Systemes de Recommandation sont des outils pertinents de recherche d’information
et de filtrage qui vise a proposer aux utilisateurs des items qui pourraient les intéresser.
La plupart des SR se basent sur ’analyse d’historique d’évaluation des items par les
utilisateurs afin de prédire L’intérét qu’un utilisateur peut porter a un item donné.

L’historique d’évaluation est souvent représenté sous forme d’une matrice R : U x [
ou un élément de cette matrice représente 1’évaluation (note) qu’un utilisateur donne
a un item. L’objectif De la recommandation est, alors, de prédire les valeurs man-
quantes dans cette matrice. Les techniques traditionnelles de systeme de recommanda-
tion souffrent de certains problemes relatifs a cette matrice. Dans le cadre de ce projet,
on s’intéresse a l'utilisation des approches de prédiction de liens pour le calcul de re-
commandation afin de faire face a la qualité médiocre des recommandations.

Nous nous intéressons, dans notre travail, a la prédiction de liens dans un graphe
utilisateur-item en vue de la recommandation. Nous avons, dans un premier temps, ex-
ploré les corrélations existantes entre les différents items afin de construire un premier
graphe mono-parti indépendant des utilisateurs et de leurs appréciations. Ceci nous a
facilité I'intégration d’un nouvel item et d’un nouvel user comme ¢a nous a fourni des
informations utiles qui ont guidé la phase de prédiction de liens.

Dans un second temps, nous avons procédé au calcul de la prédiction de liens entre
les utilisateurs et les items. Nous avons adapté les métriques de proximité : Jaccard afin

de prendre en considération les spécificités de notre graphe.

Les résultats que nous avons obtenus sont expérimentaux positifs et encourageants
pour une approche symbolique au probleme de la prédiction de liens.

Des perspectives d’amélioration de notre travail restent, toutefois, indispensables.
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