République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de 'Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Université IBN KHALDOUN- TIARET
Faculté des Sciences de I'lngénieur

nedorare: || | ||| ] ]]

Ecole Doctorale — STIC

Mémoire

Présenté en vue de I'obtention du dipldme de
Magistére en informatique

Option : Systemes d’Information et de Connaissance (SIC)

THEME

Filtrage collaboratif basé items :
Intégration des données
sémantiques et optimisation de la
prediction

Présenté par : M" KHARROUBI Sahraoui Dirigé par : Dr. NOUALI Omar
Maitre de recherche CERIST

Jury

2009



Remerciement

Tout d'abord, je tiens a remercier vivement et profondément, Mr NOUALI directeur de
mémoire pour avoir encadré ce sujet et pour le temps et I'attention qu'il a bien voulu
consacrer au déroulement de ce projet malgré ses occupations professionnelles et
ses taches administratives.

Je remercie vivement les membres de jury pour avoir accepter de juger ce modeste
travail.

Enfin, je remercie tous ceux qui de prés ou de loin ont bien voulu m'encourager pour
gue ce travail puisse étre achevé.



La mémoire de mon pére ...



Résumé

La masse gigantesque de l'information sur la toile ne cesse d'augmenter, elle est
mesurée en péta octet voire en exa octet. Il est nécessaire de développer les
techniques de filtrage pour fournir l'information pertinente selon un centre d'intérét
spécifiqgue. Un systeme de filtrage collaboratif (SFC) génere des recommandations aux
utilisateurs par le biais de la similarité et la proximité entre les profils ainsi que par la
prise en compte de leurs historiques d'évaluations. A l'inverse de la plupart des SFC
qui sont basés sur l'exploitation de la similarité entre utilisateurs, nous adoptons
I'approche basée items afin d'améliorer la qualité de recommandation, ce procédé
semble flexible et nous a permis d'intégrer d'autres sources d'informations tout en
mettant le calcul en mode off-line, puis et pour augmenter les performances et alléger
l'inconvénient du manque évaluation, nous avons exploité la couche sémantique des
objets telles que les méta-données et les relations sémantiques entre les items,
finalement nous avons exploré la technique LSI (Latent Semantic Indexing) afin de
réduire la complexité d'algorithme et identifier les items les plus corrélés. Un jeu de
test réel de MovielLens a été exploité pour les tests d'expérimentation.

Mots clés : filtrage collaboratif, les systemes de recommandation, profil utilisateur,
sémantique, méta_ données.

Abstract

The huge mass of information on the Web is increasing, it is measured in peta-byte
even consider exa-byte. It is necessary to develop filtering techniques to provide
information relevant to a specific interest. A collaborative filtering system (CFS) makes
recommendations to users via the similarity and proximity between the profiles and
taking into account their historical valuations. In contrast to most of the SFC, which are
based on the approach-based users, we adopt the approach based items to improve
the quality of recommendation, this process seems flexible and allowed us to integrate
other sources of information while making the calculation mode OFF-LINE, and then
to improve performance and reduce the inconvenience of the lack evaluation, we used
the semantic layer objects such as meta-data and semantic relationships between
items finally we explored the technique LSI (Latent Semantic Indexing) to reduce the
complexity of algorithm and identify the items most corollas. A set of real MovieLens
test has been used for experimental tests.

Keywords: Collaborative filtering, recommender systems, user profiling, semantic,
metadata.
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Introduction générale

Les études statistiques et selon Internet World Stats, le nombre mondial d'internautes s'éleve
a 1,085 milliard en septembre 2006, soit 16,7% de la population mondiale. Le nombre de
pages Web accessibles a augmenté de 320 millions en 1997 a plus de 3 milliards en 2002. Le
volume d'informations disponible sur Internet ne cessant d'augmenter chaque jour ce qui
conduit au probleme de surcharge de l'information. D'une autre part les récents progres des
technologies de l'information de maniere générale, des réseaux de communication de maniere
particuliere, ont redonné a l'information de nouveaux contours et d'avantage de valeur selon
divers aspects : scientifique, technique, économique, d'usage etc. De surcroit, les progres
techniques de numeérisation et de compression de l'information ont encouragé sa production
sa circulation et son exploitation. D'autre part étre informé étant une nécessité professionnelle
et citoyenne, recevoir des informations ayant un certain niveau d'intérét individuel permet a
chacun d‘apprendre, d’analyser, de critiquer toute nouvelle source d’information. Ainsi
recevant toute nouveauté, I'utilité du filtrage permet donc d’éviter de procéder régulierement
a une recherche d’éventuelles avancées, cela procure a l'utilisateur bien évidemment une
économie d'effort mais également une certaine sérénité [BER03].

II devient donc de plus en plus nécessaire de développer des outils permettant de filtrer cette
masse gigantesque d'information, pour cibler au mieux les réponses fournies aux
demandeurs, afin qu'elles soient plus proches de leurs besoins et attentes. En effet, la phase
de recherche d'information s'appuie particulierement sur la maniére d'accéder aux
informations via des requétes ou par navigation, on assiste aujourd'hui de plus en plus a la
profération de services qui ramene des informations a I'utilisateur. Certes, les systemes de
recherche d'information sont des outils qui ont permis d'améliorer sans cesse la qualité des
services d'acces a l'information, grace a la capitalisation des théories issues de nombreux
travaux de recherche cependant, en raison de la surabondance de l'information d'une part et
de sa large accessibilité a travers le Web, d'autre part, leur mise en ceuvre est confrontée a
de nouveaux problemes.

La situation est actuellement paradoxale c'est-a-dire que la masse d'informations est telle que
I'acces a une information pertinente adaptée aux besoins d'un utilisateur donné devient a la
fois difficile et nécessaire. Le probléme n'est pas tant la disponibilité de I'information mais sa
pertinence relativement a un contexte d'utilisation spécifique.

C'est pourquoi les travaux s'orientent actuellement vers la révision de la chaine d'acces a
I'information dans la perspective d'intégrer I'utilisateur comme composante du modele global
de recherche et ce, dans le but de lui délivrer une information pertinente adaptée a ses
besoins précis, son contexte et ses préférences. Ces travaux s'inscrivent dans le cadre précis
de la personnalisation de l'information qui est vue comme I'une des solutions pouvant
maintenir le Web comme une ressource viable [GOWO03].

Le processus qui permet de sélectionner l'information désirée dans ces flots d'informations
s'appelle le filtrage d‘information. Un systeme de filtrage d‘information permet a partir d'une
source dynamique d'information (Internet, E-mail, News,...) de sélectionner et de présenter
les seuls documents intéressant & un utilisateur ayant un centre d'intérét relativement stable
appelé profil. Le filtrage d'information est un processus dual a la recherche d'information
[BEL92].



De fagon générale, les systémes de filtrage collaboratif SFC aident un utilisateur a trouver
I'information qui l'intéresse a partir des jugements d‘autres utilisateurs. Cette approche a pour
but d’automatiser les recommandations que peuvent se faire des personnes partageant les
mémes centres d'intéréts.

Problématiques

- Traditionnellement, le SFC compare une représentation d'un utilisateur actif avec les autres
voisins semblables pour la décision de recommandation. Ces techniques orientées utilisateur
souffrent de quelques limitations critiques telles que I'évolutivité de la mémoire du fait que la
phase de formation de voisinage soit exécutée en ligne, ce probléme est encore accentué
dans le cas du web ou le systéeme gére un grands nombre d'usagers.

- Une autre limitation face a ces systémes, quand le nombre d'items (articles) augmente dans
la base, le pourcentage d'évaluation de chaque utilisateur concernant ces items est diminue
ce qui baisse le facteur de similarité dans le voisinage, ceci a son tour dégrade la qualité de
recommandation.

- En outre, le SFC peut ne jamais produire de recommandations pour de nouveaux items qui
n'ont pas été encore évalués par (nombre suffisant) d'autres utilisateurs, ce phénoméne
connu sous le nom de "démarrage a froid".

Contributions

Afin d'améliorer l'efficacité et augmenter les performances des SFC nous avons choisi la
démarche suivante :

Premiérement I'adoption de I'approche basée items pour l'algorithme de filtrage collaboratif a
l'inverse des systéemes classiques qui sont basés sur I'approche user (mode on-line) pour le
calcul de la similarité.
Cette approche suggérée est caractérisée par :
- Le calcul de la similarité entre items se fait en mode off-line (temps régulier, mode
batch,...) ce qui augmente les performances du systeme.
- L'espace des items est relativement faible par rapport a I'espace des utilisateurs ce qui
raccourci la similarité entre ces items.

Deuxiemement, dans l'absence de données d'évaluation, nous avons proposé l'intégration de
I'information sémantique partagée entre les items (méta données, sens de relations entre
items ...), cette approche permet de :
- Réduire le probléeme de manque de données dans la base et par conséquent
I'amélioration de la qualité de prédiction.
- Pour les nouveaux items, le systeme fait une affectation dans le voisinage le plus
similaire selon l'information sémantique commune entre ces items.

En fin, dans le but de réduire la complexité de calcul, nous avons optimisé notre approche par

I'exploitation de la technique LSI (Latent Semantic Indexing) pour réduire l'espace initial de
traitement tout en gardant les items les plus corrélés.

L'organisation de mémoire

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres :



Le chapitre IFiltrage d'information, rappel les principes de base des systémes daélut'infor-
mation, ainsi que les différentes approches existaactuellement. Le propos de ce chapitre est de
présenter les éléments généraux composant lesrestie filtrage collaboratif,

Le chapitre llweb sémantique et filtrage d'informatigmous avons présenté une vision globale
du web de demain, ou nous pouvons effectuer plisidiches de maniére informatisée et automatisée
grace a I'explicitation de la sémantique des rexssuet des connaissances, ensuite nous avonséxplo
les éléments de base de cette infrastructure poéliaer I'efficacité et les performances des Sbjeto
central de notre travail.

Le chapitre llIObjectifs et propositionconsacré a notre approche qui est basée essantall
sur trois points de vue, en premier lieu l'adoptitenl'approche basée items versus l'approche basée
utilisateur utilisée dans les systémes traditiosinpliis nous avons intégré les données sémantiques
pour progresser la fonction de prédiction, finalatnenous avons introduire une technique
d'optimisation LS| dans l'algorithme de génératierrecommandations.

Le chapitre IVExpériences et résultat®n a présenté les mesures d'évaluations standends p
les SFC ensuite nous avons évalué notre solutioarsjeu de test réel de MovieLens.

Annexe A, un glossaire des commanded M¥B et un listing des algorithmes utilisés.
Annexe B, l'interface graphique ré&sign java pour la visualisation des différentaltéts de
notre approche proposeée.
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L'objectif de ce chapitre est de présenter un état de I'art consacré aux systéemes de filtrage
(SF), puis nous décrivons les techniques existantes les plus répandues, Enfin, nous focalisons
sur les systemes de filtrage collaboratif (SFC) en discutant les processus et les facteurs
principaux ainsi que leurs limitations.

1. Enjeux et définitions

1.1 Facteurs dominants

Parmi les facteurs dominants qui constituent des enjeux actuels dans le domaine du filtrage
d'information, on retient : le volume, I'nétérogénéité et disparité des informations [LYNO5].

Le volume

Ainsi, le volume d'informations ne se mesure plus actuellement en giga-octets mais en
téraoctets voire en péta octets et exa-octets. Cette croissance des volumes de stockage
engendre le probleme d'allongement des délais de réponses, I'augmentation des codts
d'indexation ainsi que la diminution de la précision de la recherche.

Hétérogénéité

Porte sur divers aspects : la diversité des langues et le type d'information (texte, image,
vidéo), structure, les organisations, etc. Le Web sémantique est une nouvelle couche qui
permet d'annoter les ressources du web pour augmenter le facteur de précision.

Disparité

Une caractéristique qui traduit I'occurrence disséminée de l'information dans de larges
collections de documents, compte tenu du volume important d'informations disponibles, les
utilisateurs sont vite submergés par le nombre considérable de liens proposés, ce qui
engendre les phénomenes fort connus de désorientation de I'utilisateur et de surcharge
informationnelle.

1.2 Définition de I'information

D’un point de vue scientifique, I'information apparait comme un sujet vague et incohérent
[MEK94].

De ce fait, le mot « information » a des définitions multiples et ambigués. D'apres
"Larousse", elle parait tout a fait significative. Elle se décompose en plusieurs sous définitions
selon les criteres suivants :

- Action : «L'information est l'action d'informer, de se mettre au courant d'événements».

- Etat : «L'information est une nouvelle, un renseignement que l'on communique ou que 'on
obtient>.

- Connaissance : «L’information est un ensemble de connaissances acquises sur quelqu'un ou
sur quelque chose».

- Contenu : «L’nformation est le contenu proprement dit des messages transmis».

- Contenant : «L’nformation est un signal par lequel un systéme donne connaissance de sa
position a un autre ».

La premiere grande contribution a la théorie de l'information a été faite par Claude Shannon
en 1948. Il propose de considérer l'information comme une quantité physique, au méme titre
qu'une masse ou que de I'énergie, transmise a l'aide d’un canal, et procurant une codification
de I'état du monde parmi plusieurs états possibles. Etudier linformation c'est étudier
l'information proprement dite (la quantité d'information, I'entropie d'une source
d'information), les propriétés des canaux (transmission équivoque, bruit, capacité...) et enfin,
les relations qui existent entre l'information a transmettre et le canal employé, en vue d'une
utilisation optimale de celui-ci [MIC99].

D’autres définitions de l'information apparaissaient dans les années 50/60 dans le champ des
sciences humaines par des philosophes, des psychologues, des cybernéticiens et des
sémioticiens. Selon les premiers, I'information se définit exclusivement au niveau de I'esprit a
travers I'accumulation de messages. Pour les cybernéticiens, tous les organismes comme les
plantes, les animaux, les humains mais aussi les machines ou les ordinateurs, sont des
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émetteurs ou récepteurs de signes, alors que pour les sémioticiens, l'information est de
nature sémantique : il existe une relation claire entre le sens de l'enregistrement et
I'information qu'il produit.

Dans la recherche d‘information, nous rejoignons la définition de Coadic : « L’nformation est
une connaissance inscrite (enregistrée) sous forme écrite (imprimée ou numérisée), orale ou
audiovisuelle.

L'information comporte un élément de sens. Cest une signification transmise a un étre
conscient par le moyen d'un message inscrit sur un support spatiotemporel : imprime, signal
électrigue, onde sonore, etc. Cette inscription est faite grace @ un systéme de signe (le
langage), le signe étant un élément du langage qui associe un signifiant @ un signifié . signe
alphabétique, signe de ponctuation. Le but de l'information reste |appréhension de sens ou
d'étres dans leur signification, jusqua le reste de la connaissance, la transmission du support,
de la structure en étant le moyen. » [LEC94].

1.3 Recherche d'information RI

La Recherche d’Information (RI) est un domaine de linformatique qui s'intéresse a
I'organisation, au stockage et a la sélection d'informations répondant aux besoins des
utilisateurs [SAL70], [SAL84]. Ce domaine manipule différents concepts : la requéte, le besoin
en information, les documents, la pertinence, etc. Deux types de systémes peuvent donner
acces a linformation : la collecte active a travers les systéemes de recherche d’information
(SRI) et la collecte passive a travers les systemes de filtrage d'information (SFI).

e Le processus de RI

Le processus de recherche dinformation est le processus qui permet de mettre en relation
I'ensemble des informations disponibles d'une part et les besoins de I'utilisateur d'une autre
part.

L'expression de ces besoins se fait par le biais de requétes. Ces requétes envoyées au
systeme de recherche d'information afin qu'il extrait les documents pertinents répondant au
besoin de I'utilisateur. Cette notion de pertinence est fortement subjective, car elle dépend de
I'utilisateur, donc trés difficile a automatiser.

Le processus de recherche d'information comprend plusieurs concepts :

- La collection de documents (corpus): un corpus de documents est un ensemble de
granules documentaires qui peuvent étre des documents entiers ou bien des parties de
documents qui est considéré comme unité d'information dans la RI classique.

- Le besoin en information: toute interrogation, voeux, intérét d'un utilisateur est exprimé
en langage naturel booléen ou graphique via une requéte (ensemble de mots clés)
acheminée par un SRI afin de rendre l'information a I'utilisateur.

- La fonction dindexation : lindexation est le processus permettant de créer une
représentation des documents et des requétes facilement manipulable par un systeme de
recherche d'information. Elle consiste a analyser les documents afin d’extraire un ensemble de
mots clés servant comme descripteurs des documents. Elle permet la représentation des
documents sous une forme réduite et succincte [SID02] et évite au systeme de recherche
d’informations I'exploration de tout le contenu du document a chaque nouvelle interrogation
[MKAO04]. Il existe trois types d'indexation :

a) Indexation manuelle : I'extraction et le choix des descripteurs s'effectuent par un
documentaliste ou un spécialiste du domaine.

b) Indexation automatique : I'extraction et le choix des descripteurs s'effectuent d’'une
facon totalement automatisée.
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Remarque : avec l'expansion du web et la masse d'information et le besoin de la rapidité,
l'indexation automatique s'avere nécessaire. Cependant lindexation automatique n'est
pertinente qu'a 60% contre 95% pour l'indexation humaine qui exige la compétence des
analystes, cette différence réside dans I'ambiguité de la langue et le domaine d'application
[ELH97].

c) Indexation semi-automatique |'extraction des descripteurs s'effectue par le systéeme
et le choix des descripteurs est laissé au spécialiste [MAT07].

- La fonction dappariement requéte-document: cette fonction est définie afin de mesurer la
pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte. Elle est vue comme une probabilité ou une
similarité vectorielle, notée RSV (Q, d) (Retrieval Status Value), ou Q représente la requéte et
d représente un document. La fonction de similarité permet d’ordonner les documents
renvoyés a |'utilisateur par ordre de pertinence.

-La fonction de modification de requéte: L'expression du besoin en information d’un
utilisateur sous forme de requéte est souvent une chose difficile. Par conséquent, les
documents trouvés par la requéte initiale peuvent ne pas accomplir le besoin en information
de l'utilisateur. C'est pour cette raison que le systétme de recherche d'information fait appel a
la fonction de modification de requétes afin de corriger le chemin de la recherche. Une fois
que le systeme présente un premier ensemble de documents, ils peuvent facilement
différencier entre les documents qui contiennent de l'information utile et ceux qui ne la
contiennent pas. C'est ce qu'on appelle communément la réinjection de pertinence (relevance
feedback), I'une des techniques de modification de requétes basée sur la pondération sur les
termes retrouvés dans les documents pertinents, et l'opération se répete jusqu'a la
satisfaction de I'utilisateur.

- La fonction dappariement requéte-document: cette fonction est définie afin de mesurer la
pertinence d’un document vis-a-vis d’une requéte. Elle est vue comme une probabilité ou une
similarité vectorielle, notée RSV (Q, d) (Retrieval Status Value), ou Q représente la requéte et
d représente un document. La fonction de similarité permet d'ordonner les documents
renvoyés a |'utilisateur par ordre de pertinence.

-La fonction de modification de requéte: L'expression du besoin en information d’un
utilisateur sous forme de requéte est souvent une chose difficile. Par conséquent, les
documents trouvés par la requéte initiale peuvent ne pas accomplir le besoin en information
de l'utilisateur. C'est pour cette raison que le systéeme de recherche d'information fait appel a
la fonction de modification de requétes afin de corriger le chemin de la recherche. Une fois
que le systéme présente un premier ensemble de documents, ils peuvent facilement
différencier entre les documents qui contiennent de l'information utile et ceux qui ne la
contiennent pas. C'est ce qu'on appelle communément la réinjection de pertinence (relevance
feedback), I'une des techniques de modification de requétes basée sur la pondération sur les
termes retrouvés dans les documents pertinents, et l'opération se répete jusqu'a la
satisfaction de I'utilisateur.

La reformulation de requétes peut s’effectuer selon deux stratégies :

L'extension de la requéte avec de nouveaux termes, et la répondération des termes de la
requéte initiale.

La modification de la requéte peut étre manuelle, automatique ou bien semi-automatique
[MATO07].
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Documents Requéte |€¢—

Indexation Formulation

v
Représentation Représentation
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\ [ Résultats de recherch} Reformulation de requete/

Fig I.1- Processus de recherche d'information [RIJ7 9]

e Les modéles de RI

Un modeéle de RI a pour r6le de fournir une formalisation du processus de recherche
d’information. Il doit accomplir plusieurs roles dont le plus important est de fournir un cadre
théorique pour la modélisation de la mesure de pertinence [SAL83]. On distingue trois
principaux modeles : ensemblistes, algébriques et probabilistes.

- Les modéles ensemblistes

Les modeles ensemblistes reposent sur la théorie des ensembles. Dans ces modeles, les
termes de la requéte sont séparés par des opérateurs logiques : conjonction (ET), disjonction
(OU) et négation (NON). Ces opérateurs permettent d’effectuer des opérations d’union « QU
», d'intersection « ET » et de différence « NON » entre les ensembles de résultats associés a
chaque terme.

- Les modeles algébriques

Les modeles algébriques se basent sur la théorie algébrique. Dans ces modeles, la pertinence
d’'un document vis-a-vis d’une requéte est définie par des mesures de distance (ou similarité)
dans un espace vectoriel.

- Les modéles probabilistes
Les modeles probabilistes se basent sur la théorie des probabilités. Pour ces modeles, la
pertinence d'un document vis-a-vis d'une requéte est vue comme une probabilité de
pertinence document/requéte.

A titre d'indication il existe d'autres modeéles en citant le modéle booléen étendu, le modéle
vectoriel généralisé et le modele de langage [GALO5].

1.4 Filtrage d'information FI

Parmi les définitions qui sont données, le FI est I'expression utilisée pour décrire une variété
de processus ayant pour but de fournir des informations a des personnes, informations en
adéquation avec des centres d'intérét de ces personnes [BEL92]. Le filtrage peut étre vu
comme la sélection d'informations pertinentes sur un flux entrant.
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Pour sélectionner les informations pertinentes de « Flux entrant », le systéme fait une «
prédiction » quant a l'intérét que présente l'information pour I'utilisateur. Cette prédiction
s'appuie sue le « profil » de cet utilisateur et aboutit a une prise de décision « recommander »
ou « ne pas recommander » |'information.

Les profils, et parfois aussi la fonction de prédiction évoluent dans le temps, a partir des
informations cumulées et issues des documents déja traités, de facon a ce que le profil
traduise en permanence le besoin d'information de I'utilisateur.

Le FI est réalisé a partir d'un volume important d‘informations disponibles dynamiquement
[TER93] via le « flux entrant ». Ces informations proviennent éventuellement de sources
différentes.

Selon Tmar [TMA02], un systeme de filtrage d'information est défini par son modele de
représentation des profils utilisateurs, son modéele de représentation des documents et sa
fonction de prédiction sur la pertinence des documents recus. Tout systeme de filtrage est
également régi par le type d'utilisateurs visé ainsi que le type de documents manipulés.

2. Filtrage cognitif

2.1 Description générale

Le filtrage cognitif, nommé aussi basé sur le contenu (Content-based Filtering) [LAN95], est
une évolution générale des études sur le filtrage d'information, s'appuie sur le contenu des
documents (thémes abordés) pour les comparer a un profil lui-méme constitué de themes.
Chaque utilisateur du systéeme possede alors un profil qui décrit ses propres centres d'intérét.
Par exemple, le profil peut contenir une liste des thémes que I'utilisateur aime bien ou qu'il
n‘aime pas [SAL88]. Lors de larrivée d’'un nouveau document, le systeme compare la
représentation du document avec le profil pour prédire la satisfaction de I'utilisateur sur ce
document.

Le systeme fait des prédictions de l'opinion qu’un utilisateur aura d’'un document donné est
calculée en rapprochant les themes énoncés par I'utilisateur comme constituant son profil, et
les thémes extraits des documents par un processus d‘indexation [MAL95].

Thémes de
documents
Thémes
tit ...ty Si oui _)_ Profil
— N ] i Utilisateur
Dy 1 0 Recommander |, | . .
|,".I, S ST &
~ Sinon DUz a (110
Ne pas
recommander

Fig I.3 - Filtrage cognitif
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2.2 Limites du filtrage cognitif
Les inconvénients majeurs de ce type de filtrage sont :

e La difficulté d'indexation de documents multimédias (son, image, vidéo) du fait que le
filtrage par le contenu se base sur un profil qui exprime sur un plan thématique.

e La restriction sur le critere thématique et exclusion d'autre facteurs de pertinence car
I'utilisateur ne bénéficiant pas des jugements de qualité que d'autres utilisateurs ont pu faire
sur les documents qu'il recoit, c'est lui-méme qui devra procéder a I'écrémage des documents
recus, écrémage qui fait intervenir d'autres critéres que celui de la thématique.

o L'effet de I'entonnoir, car le profil évolue naturellement par restriction progressive sur les
thémes recherchés. Ainsi, |'utilisateur ne recoit que les recommandations relatives aux themes
présentés dans son profil, une fois devenu stable. Par conséquent, il ne peut pas découvrir de
nouveaux domaines potentiellement intéressants pour lui [COC06], et le systeme exclut tout
genre de similitude.

3. Filtrage collaboratif

3.1 Description générale

Le filtrage collaboratif (Collaborative Filtering) ou social, a pour principe d'exploiter les
évaluations que des utilisateurs ont faites de certains documents, afin de recommander ces
mémes documents a d'autres utilisateurs, et sans qu'il soit nécessaire d‘analyser le contenu
des documents [BHK98].

Utilisateurs
Base des profils T T
D v [w W
D Wj
D Wi
Documents
D [ | W i VL
D i W
\ Utilisateur j
i oui U Profil

Si oui
>
Recommander

f
!
)

0
] i\ Utilisateur

recommander

Figl.4 — Filtrage collaboratif
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Pour produire la prédiction d‘intérét qu’'un document va susciter chez un utilisateur, le
systeme exploite la « base de profil ». Cette base est une source d’information collaborative
qui contient l'intégralité des évaluations faites par les utilisateurs.

e Mode de fonctionnement

Le systeme calcule la prédiction de l'intérét que le document d; va susciter chez I'utilisateur u;
puis I'exploitation des évaluations existantes concernant le document d; ainsi que le profil de
I'utilisateur u;. La base de profils permet par ailleurs, de connaitre I'ensemble des utilisateurs
proches d'un utilisateur u;, et donc de nuancer I'impact des évaluations existantes de d; selon
que les auteurs de ces évaluations sont proches ou non de u;. Ainsi, la valeur prédite sera
d’autant meilleure que les auteurs de « bonnes » évaluations sont proches de u;.

On note bien l'effet de la proximité entre les utilisateurs du systeme dans le calcul de la
prédiction.

Le profil de I'utilisateur est mis a jour au cours du temps a partir des nouvelles évaluations
que l'utilisateur réalise.

Dans le cadre de filtrage collaboratif, les documents ne sont plus qualifiés par leurs contenus
(I'approche précédente) mais par les « évaluations » que les utilisateurs en ont faites sur une
certaine échelle de valeurs.

Le noyau d'un systéeme de filtrage collaboratif est constitue de trois fonctionnalités : calcul
de la proximité entre utilisateurs, calcul de la prédiction i.e la décision de la recommandation
(basée sur le profil utilisateur et la proximité) et la mise a jour du profil utilisateur. En outre
d'une interface d'édition d'évaluations et visualisation des documents et communautés.

e La prédiction dans le filtrage collaboratif

La prédiction de I'opinion de I'utilisateur sur un document se calcule par rapprochement entre
les évaluations passées de I'utilisateur et des autres utilisateurs de la communauté sur les
mémes documents. Le filtrage collaboratif tient compte de la proximité entre les utilisateurs,
afin de ne recommander un document qu'aux utilisateurs proches de celui qui I'a apprécié
[LEEOS5].

Remarque :Breese et al. [BRE98] propose une classification intéressante des techniques de
filtrage collaboratif : les algorithmes basés « mémoire », et les algorithmes basés « modele ».

3.2 Algorithmes de filtrage collaboratif
3.2.1 Algorithmes basés mémoire

Les algorithmes basés mémoire utilisent I'ensemble de la base de données des évaluations
des utilisateurs pour faire les prédictions, les évaluations de I'utilisateur actif sont prédits a
partir d'informations partielles concernant cet utilisateur et un ensemble de poids calculés a
partir de la base de données des évaluations des utilisateurs.

Si Ii est I'ensemble des items évalués par I'utilisateur i, alors I'évaluation moyenne pour
I'utilisateur i peut étre définie comme :
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L'évaluation prédite sur litem j pour l'utilisateur actif a est une somme pondérée des
évaluations des autres utilisateurs :

P =tk wlaily -v)

Ou n est le nombre d'utilisateurs dans la base de données qui ont un poids non nul, et
k est un facteur de normalisation tel que la somme des valeurs absolues des poids fait 1. Le
poids w(a,i) est déterminé de facon variable, selon I'algorithme.

Pour l'algorithme basé sur la corrélation, le poids est calculé comme la corrélation entre les
utilisateurs a et i, comme suit :

> (Vo V(M V)

J

\/Z(va,,. V7Y (v, - v

w(a, i) =

Ou les sommes sur les j concernent les items pour lesquels a la fois 7 et @ ont donné des
évaluations.

Ces algorithmes ont l'avantage d'étre simples a mettre en ceuvre, les prédictions sont de
bonne qualité car sont recalculées a chaque fois, mais le probleme est la forte complexité
combinatoire o(m’n) avec (n : utilisateurs, m : ressources), qui les empéche d’étre utilisées
dans des environnements de production [AMOO0S8].

3.2.2 Algorithmes basés « modéle »

L'idée de base des algorithmes basés « modéle » est d’employer la base de données des
évaluations des utilisateurs pour estimer ou apprendre un modeéle qui servira pour le calcul
des prédictions. Du point de vue probabiliste, la tache de prédiction d’une évaluation peut étre
vue comme le calcul de la valeur espérée d’une évaluation, étant donné ce que I'on sait d’'un
utilisateur. Supposons que les évaluations se fassent sur une échelle d’entiers de 0 a m.

Alors la valeur prédite sera :

P =E(V,) =D PV, =i My OL)i
i=0

ou la probabilité exprimée est celle dont I'utilisateur actif fera I'évaluation particuliere i pour
I'item j compte tenu des évaluations observées auparavant.

L'algorithme réduit la complexité et simple pour la mise en ceuvre, mais I'évolution de
I'apprentissage est lente ainsi que la criticité du choix des classes initiales.

Afin de limiter les inconvénients de ces approches, beaucoup de systemes adoptent
I'hybridation efficace de ces techniques.
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3.2.3 Algorithmes hybrides
Une approche graphique [AGG99] repose sur la construction d’'un graphe orienté ou les
utilisateurs sont représentés par les noeuds et l'influence entre les utilisateurs est représentée
par les arcs. Cette notion d'influence se décline sous la forme de deux contraintes.
La premiere, appelée «Horting», donne une information sur le nombre d'évaluations
communes entre deux utilisateurs. D’ou la définition :

ihortsk si et seulement si card{ R Rk) = min( F.card(R , G)

ou F#lGesont des seuils

La seconde, dite «prédictabilité», ajoute a la notion de «horting» une information sur le degré
de ressemblance entre deux utilisateurs en se basant sur la distance de Manhattan qui les
séparent. D'ou la définition :

“k predictsi” si et seulement si “i hortsk” et s'il existe une transformation linéaire T telle que
DT(i,k) soit inférieur a un seuil prédéfini.

ou DT(i,k) représente la distance de Manhattan entre |'utilisateur i et I'utilisateur k a une
transformation linéaire pres. En d’autre terme, on a :

> leval(, 1) - T (eval(k,1))|
Dr(i k)="2"%
card(R n R)

- eval(i,l) est I'évaluation de la ressource | par I'utilisateur i
- T est une transformation linéaire qui a une évaluation définie dans I'ensemble

{1,...,v}.

- Ri est I'ensemble des ressources évaluées par I'utilisateur i

Le principe général de cette approche est que la prédiction peut étre calculée a partir d’un
certain nombre d'arcs qui satisfont les conditions : *Horting > Seuil1’, ‘Prédictibilité < Seuil2’
Ceci revient a considérer la transitivité dans la relation de transitive entre utilisateurs. Si un
utilisateur *x’ est similaire a‘y’, est I'utilisateur ‘y’ est similaire a ‘z’ alors la probabilité pour que
‘X’ et 'y’ soient similaires est trés grande [AMOO08].

3.3 Apport du filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif permet de contourner les limitations du filtrage par le contenu :

e Résout le probleme de l'indexation des documents multimédia, du fait que le filtrage est
basé sur les évaluations des utilisateurs et non sur le contenu des documents.

e L'émergence d'autres facteurs de pertinence tels que la qualité intellectuelle ou
informationnelle, la précision des faits et la fiabilité de la source d'information suivant le
facteur de collaboration et contribution entre utilisateurs.

e La crédibilité de I'appréciation humaine par rapport au traitement automatique (difficulté de
la langue, synonymie, polysémie) résoudre le probleme de I'effet entonnoir.

e Un autre avantage du filtrage collaboratif est que les jugements de valeur des utilisateurs
integrent non seulement la dimension thématique mais aussi d'autres facteurs relatifs a la
qualité des documents tels que la diversité, la nouveauté, I'adéquation du public visé, etc.
[COCO6].
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3.4 Limites du filtrage collaboratif

De nombreux systéemes de recommandation s'appuient partiellement ou totalement sur le
filtrage collaboratif [BUK02], en raison des avantages importants ci-dessus. On constate
néanmoins certains inconvénients de cette technique, incluant le démarrage a froid, la masse
critique et le rapport co(t-bénéfice.

- Démarrage a froid : Ce phénomene se produit en début d’utilisation du systéeme, dans des
situations critiques ou le systtme manque de données pour procéder a un filtrage
personnalisé de bonne qualité. En général, la communauté d'un utilisateur évolue au cours du
temps grace aux évaluations produites par I'utilisateur lui-méme. Lorsqu’il s’inscrit pour utiliser
le systéme, sa communauté est encore inconnue, ce qui conduit a I'impossibilité de fournir
des recommandations pertinentes [COC06];

- Masse critique : Afin de former de meilleures communautés, le systtme exige un nombre
suffisant d'évaluations en commun entre les utilisateurs pour les comparer entre eux. Par
exemple, on ne peut pas conclure que deux personnes sont dans une méme communauté si
elles n‘ont qu’une seule évaluation en commun. Et pourtant, vu la taille énorme de I'ensemble
des documents, achats, etc. dans les systemes, le nombre des évaluations en commun entre
utilisateurs risque d'étre faible [COC06];

- Rapport colit-bénéfice : L'utilisateur évalue l'intérét du systéeme par rapport a ce qu'il
pourrait en tirer en effet lorsqu'il ressent un rapport co(it/bénéfice déficitaire ou pergoit une
constante baisse dans la pertinence des documents et des recommandations, il peut se
décourager ce qui le conduit inévitablement a I'abandon du systeme [GALO5].

- Les utilisateurs qui sont des centres d'intéréts singuliers, risquent de ne pas recevoir des
propositions et des recommandations par le systétme (peu de similarité entre profils), et par
conséquent ils se retrouveront inévitablement isolés des autres utilisateurs du systeme.

- Le systeme dépend fortement de son utilisation et du comportement de I'ensemble des
utilisateurs, un utilisateur qui ne contribue pas a I'évaluation des documents recus voit la
qualité des réponses et la pertinence des recommandations baisser non seulement pour lui,
mais le fait également baisser pour les autres utilisateurs de son voisinage [GALO5].

3.5 Approche collaborative versus approche cognitif
Les deux approches se compléetent et le tableau ci — dessous explique les caractéristiques de
chaque une des approches.

Filtrage basé sur le contenu | Filtrage collaboratif
sémantique

Amorgage (démarrage de Le filtrage peut commencer Exige une base de données

I'exploitation du systéme)

apres |'établissement du
profil

substantielle et plusieurs
évaluations de I'utilisateur
avant d’étre utilisable

Qualité de l'information
(lisibilité, fiabilité,
nouveauté, etc.)

La qualité de l'information
n‘est pas connue

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

Contexte de l'information
(domaine d'intérét)

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

L'identification du domaine
se fait par la différence des
domaines d'intérét des
utilisateurs
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Effet « entonnoir » Le systéme ne suggere que Le systéme peut suggérer
des documents dont le théme des documents sans rapport
a déja été évoqué explicite avec les themes
explicitement déja évoqués

TabI.1- Comparaison entre filtrage collaboratif et filtrage par le contenu [BER03]

4. Autres formes de filtrage

Filtrage hybride

Constatant les avantages et inconvénients de chacune des deux approches ci-dessus, on
comprend que de nombreux systémes reposent sur leur combinaison, ce qui en fait des
systemes de filtrage dits « hybrides », Plus généralement, les systemes hybrides gerent des
profils d'utilisateurs orientés contenu, et la comparaison entre ces profils donne lieu a la
formation de communautés d’utilisateurs permettant le filtrage collaboratif [COCO06].

Filtrage actif

L'atout de ce type de filtrage est la contribution a réduire le démarrage a froid par la
possibilité offerte aux utilisateurs de la communauté de se recommander mutuellement des
documents. Lorsqu’un utilisateur trouve des documents plus ou moins intéressants pour
certains autres utilisateurs qu'il connait, il peut les leur recommander [DEN04].

Filtrage adaptatif

La plupart des systemes de filtrage d’information sont basés sur des modeles de recherche
d’information. Ainsi, les documents et les profils sont représentés par des listes de mots
pondérés. L'appariement document-profil consiste a mesurer une similarité. La décision quant
a l'acceptation ou le rejet d'un document est assurée par une fonction de décision souvent de
type seuil. Si le score est supérieur au seuil le document est accepté sinon il est rejeté. Or, en
I'absence de base de référence, la détermination de ce seuil et les pondérations adéquates
associées aux profils et aux documents sont les problemes majeurs rencontrés dans ce
domaine.

A linitialisation du processus de filtrage, on ne dispose d’aucune connaissance sur les
documents a filtrer pour pouvoir construire une fonction de décision, ni pour bien pondérer les
profils et les documents entrants. De plus, I'adaptation des profils aux différents flots pose un
probleme fondamental lié a l'incomplétude permanente des informations permettant de
décrire exhaustivement les profils. Parmi les solutions proposées: une solution synchrone ou
adaptative, les différents facteurs du systeme de filtrage sont déduits a partir des documents
filtrés cumulés dans le temps, et les solution asynchrone ou différée (filtrage différé), les
facteurs sont déduits a partir de collections de documents existantes.

Aucune information autre que le profil initial n‘est connue au démarrage du processus de
filtrage. Les statistiques des documents et des profils sont actualisées au fur et a mesure que
le systeme recoit des documents. L'adaptation des profils et le seuillage se font d’'une maniére
adaptative et incrémentale a chaque réception d'un document pertinent.

L'adaptation du profil est basée sur le principe de renforcement. Chaque fois qu'un document
est sélectionné et jugé pertinent pour un profil donné, le systéeme doit adapter le profil de
sorte a modifier sa représentation. De plus, la méthode d'adaptation du seuil basée sur la
distribution des scores d'un échantillon de documents pertinents et non pertinents
sélectionnés [TMAO1].
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5. Profil utilisateur

La pertinence de l'information se définit par un ensemble de critéres et de préférences
personnalisables spécifiques a chaque utilisateur ou communauté d’utilisateurs représentées
par des couples (attribut, valeur). Les données décrivant les utilisateurs sont souvent
regroupées sous forme de profils. Le contenu du profil d’'un utilisateur varie selon les
approches et les applications. Les approches existantes répondent partiellement aux questions
liées a la personnalisation, mais il manque un modéle donnant une vision globale sur tous les
aspects de la prise en compte des préférences des utilisateurs [BOZ04].

La représentation de I'utilisateur a travers la notion de profil permet de mieux comprendre ses
mécanismes cognitifs, notamment ceux permettant de percevoir le concept subjectif de la
pertinence et au-dela, cibler ses besoins spécifiques dans le but d'améliorer la pertinence de
l'information. [DAN86] définit deux classes de modeles de profils utilisateurs :

. Les modeéles quantitatifs et empiriques : leur but est de modéliser le comportement externe
de I'utilisateur,

. Les modeles analytiques et cognitifs : leur but est de comprendre le comportement interne
de I'utilisateur : connaissance, raisonnement, etc.

Ces deux aspects sont généralement combinés pour représenter, construire et faire évoluer
les profils.

Il est important de noter que dans le principe du filtrage purement collaboratif le profil de
I'historique des évaluations ne comporte pas d'informations sur le contenu des documents
évalués mais seul l'identificateur du document est conservé dans le profil. Par contre, dans un
systeme de recommandation hybride combinant le filtrage collaboratif avec d‘autres
techniques. Chaque utilisateur posseéde un profil « multidimensionnel » qui comprend, outre
I'historique des évaluations, d‘autres données telles que les informations personnelles, les
centres d'intérét, etc.

5.1 Modélisation du Profil
L'introduction de la dimension utilisateur dans un processus d'acces a l'information mérite
voire nécessite des réflexions sur la modélisation de l'entité wutilisateur [GOWO03]. Dans ce
sens, les questions fondamentales posées par la conception de tels systemes sont de type
Quoi, Comment et Quand :
Quoi ?
. Quelles propriétés décrivent un utilisateur ?
. Quelle représentation ou quel modele de I'utilisateur ?
. Quel contexte d'utilisation ?
Comment ?
. Comment construire le modele de I'utilisateur ?
. Comment découvrir son intention courante ?
. Comment exploiter le modéle utilisateur lors du processus d'interaction ?
. Comment exploiter le retour de pertinence " feedback”
Quand ?
. Quand faut il mettre a jour le modéle de I'utilisateur ?

Indépendamment du domaine d'application, tout systeme mettant en ceuvre des méthodes de
modélisation de I'utilisateur inclut en partie les paquets d'informations suivants [LYNO5] :

. Des informations personnelles associées a I'utilisateur telles que I'age, le pays, la langue,

. Les préférences : peuvent étre de différents niveaux telles que préférences de forme (style
de la page, longueur d'un document) et préférences de domaine permettant de cibler le
centre d'intéréts de |'utilisateur,

. Historique de I'utilisateur : les interactions passées de I'utilisateur représentent une source
pour prédire ses intentions et lui recommander des objets.
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Les approches et techniques de la modélisation utilisateur peuvent étre basées sur des
modeles simples ou complexes dépendant de l'objectif final ou domaine d'application du
systeme; un effort de standardisation pour la généralisation de tels systemes afin de produire
des Shell a toutefois été mené et semble donner une meilleure portée au devenir des
méthodes de modélisation de I'utilisateur [KOBO01].

5.2 Acquisition du profil

Un systeme de recherche d’information utilise une collection statique de document et des
requétes renouvelées que l'utilisateur soumet au systeme alors que dans le filtrage, le profil
de l'utilisateur qui est une requéte a long terme est relativement statique pendant que de
nouveaux documents entrant dans le systeme (flot dynamique de documents).

Le profil utilisateur décrit ses préférences qui, comparées aux documents entrants permettent
de sélectionner ceux susceptible de l'intéressé. Un cas typique de I'application d’une telle
approche est utilisée dans la sélection de nouveaux articles parmi des milliers d'autres qui
sont diffusés chaque jour [BAE99].

Le systeme de filtrage d'informations indique seulement a I'utilisateur les documents qui
peuvent l'intéressé, la tache consiste a déterminer lesquelles qui sont les plus pertinents est
spécifiquement et strictement réservé a I'utilisateur, méme si un classement des documents
filtrés lui est donné.

Une autre variante de cette procédure est d'afficher le classement des documents filtrés pour
gu’un utilisateur n‘examine qu’un nombre trés restreint de document s'il s'assure que les
premiers classés ont des chances d'étre les plus pertinents. Cependant méme si le classement
n‘est pas présenté a I'utilisateur, le systeme de filtrage peut opérer un classement interne
pour déterminer les documents les plus pertinents. Nimporte quelle méthode peut étre
utilisée pour effectuer ce classement mais le modele vectoriel est plus préféré de part sa
simplicité.

Dans une tache de filtrage, I'étape cruciale n'est pas le classement des documents par ordre
de pertinence mais la construction d’un profil utilisateur qui refléte réellement ses préférences
et intéréts.

Plusieurs approches pour la construction du profil utilisateur ont été proposées pour acquérir
le profil de I'utilisateur et la qualité et la pertinence de cette acquisition, dépend étroitement
des caractéristiques et fonctionnalités disponibles des systémes et leurs capacités a extraire
des informations qui décrivent son profil [BAE99].

5.3 Représentation du profil

Il n'y a pas de modeéle spécifique dédié a la représentation du profil de I'utilisateur, on en cite
principalement quatre types de représentation vectorielle, sémantique, connexionniste et
multidimensionnelle.

* Représentation vectorielle

Ce type de représentation s'appuie généralement sur le modéle vectoriel [SAL71], le profil est
représenté par un ou plusieurs vecteurs définis dans un espace de termes obtenus
implicitement ou explicitement a partir de plusieurs sources d'information. Les coordonnées
des vecteurs correspondent aux poids des termes dans le profil. L'utilisation de plusieurs
vecteurs permet de prendre en compte la diversité des domaines d'intéréts ou évolution dans
le temps.

Ce type de représentation offre I'avantage indéniable de la simplicité de mise en ceuvre.
Cependant les modeles proposés ne mettent pas en évidence ni la dimension liée au temps
marquant I'évolution des profils, ni a l'organisation des informations pour hiérarchiser les
centres d'intérét.
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e Représentation sémantique

La représentation sémantique met d'avantage en relief les relations de sens entre unités
d'informations représentant le profil en apportant des solutions aux problemes de
dissémination et synonymie. La direction proposée dans ce contexte, est la construction
hiérarchique de concepts plutét qu'une liste de structures indépendantes [BOUO5], a partir
d'informations issues des fichiers /ogs. La hiérarchie peut rendre compte des niveaux de
préférences de |'utilisateur et des associations latentes entre concepts et donc un
raisonnement sémantique pour la dérivation du profil s'y préte aisément. Ce type de
représentation utilise généralement des ontologies.

e Représentation connexionniste

C'est un type de représentation basé sur l'interconnexion de nceuds représentant les termes,
préférences ou documents. Il offre le double avantage de la structuration et de la
représentation associative permettant de considérer I'ensemble des aspects représentatifs du
profil.

e Représentation multidimensionnelle

Différents travaux ont abordé cet aspect sans le couvrir dans son ensemble. Ainsi, les
propositions de standards pour la sécurisation des profils ont défini des classes distinguant les
attributs démographiques des utilisateurs (identité, données personnelles), /es attributs
professionnels (employeur, adresse, type) et /les attributs de comportement (trace de
navigation). [AMS99] propose cinq catégories d'informations pour les utilisateurs d’'une
bibliotheque digitale : Données Personnelles (identité), Données Collectées (contenu,
structure et provenance des documents), Données de Livraison (moment et moyen de
livraison), Données de Comportement (interactions de |'utilisateur avec le systeme), Données
de Sécurité (conditions d’accés aux informations du profil). Ces tentatives de structurations
sont louables mais insuffisantes pour couvrir le champ de la personnalisation. Par ailleurs,
elles se contentent de catégoriser les informations de profil sans expliciter les corrélations qui
existent entre elles. En effet, les attributs de comportement peuvent étre corrélés aux
attributs personnels ou professionnels. De méme, les données de sécurité peuvent
caractériser aussi bien les données personnelles que les données collectées.

Les données personnelles,

Le centre d'intérét,

L'ontologie du domaine,

La qualité attendue des résultats délivrés,
La customisation

La sécurité et la confidentialité

Le retour de préférences (feedback)

Des informations diverses

Une autre dimensions est rajoutée pour les informations inclassables DIVRS, [BOKO06].
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Fig 1.5- Dimensions du modéle profil [BOUO06]

- Optimisation du profil

Dans un systeme de filtrage les informations sont filtrées par rapport a un ensemble de mots
clés qui composent le profil de I'utilisateur, pour cela plusieurs techniques sont déployées pour
la construction automatique du profil de l'utilisateur, mais elles emploient généralement un
grand nombre de mots clés pour le décrire. Dans une perspective d’optimisation en vue
d’améliorer les performances des systéemes de filtrage, d’autres techniques préconisent la
réduction de la dimension de ce profil par I'élimination d’'un certain nombre de termes qu'il
contient [BOUO5].

Une des techniques est I'utilisation du modéle de réseau de neurones qui procede a l'analyse
a travers un apprentissage automatique du profil utilisateur. Le réseau de neurone est
entrainé pour identifier un ensemble optimal de mots clés pour classées les données et
informations pertinentes pour I'utilisateur.

- Difficulté de modélisation

La description du profil utilisateur au départ est la tache la plus ardue dans un systeme de
filtrage d'information. A la base de ces informations le profil devra étre modifié en
conséquence.

Néanmoins deux risques s‘apparentent au profil utilisateur, le premier est son opacité
[PINO1], en effet au fur et a mesure de son évolution, on perd a quoi il correspond et quelle
thématique il couvre. Le profil est continuellement alimenté et rectifié en fonction de son
jugement de pertinence, les mots utilisé pour le décrire, sont privé de leur contexte et le
risque est quune fois, accumulés, s'ils ne sont pas bien organisés peuvent devenir
ininterprétables.

Le deuxieme probleme est la dégénérescence du profil [PINO1], si le systeme enrichit
régulierement le profil sans par ailleurs le rééquilibrer, ceci peut émousser la précision ou au
contraire se polariser sur un aspect qui occulte les autres.

- Le profil et communauté

Un tel systeme de recommandation est fortement liée a la qualité de ces utilisateurs qui sont
représentés par leurs profils et leurs contributions pour la formation des communautés
(regroupement des utilisateurs en fonction d'un critere), les profils sont un facteur interactif,
alors que les communautés sont considérées comme un facteur interne du systéme.
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6. Evaluation de systéme de filtrage

Il existe plusieurs mesures d'évaluations pour un systeme de filtrage tels que la couverture,
rappel, précision, le temps de réponse, effort fournie par I'utilisateur, présentation des
résultats, etc. [NOU04].

La figure ci-dessous présente les partitions d'une collection pour un exemple de filtrage de
documents.

) Documents
Collection filtrés
D

~

Documentg
pertinents

™~ Documents non
j pertinents filtrés

Documents

\ pertinents filtrés /

Fig 1.6- Partition de la collection pour un SF
Précision : c'est la proportion des documents pertinents bien filtrés par le systeme par
rapport au nombre total de documents filtrés par ce dernier.

Précision= H
B

Rappel (recall) : c'est la proportion des documents pertinents bien filtrés par le systeme par
rapport a ce qu'il aurait d{ filtrer au meilleur des cas.

:H

A

Fallout : c'est la proportion des documents filtrés comme étant pertinent mais qui ne le sont
pas, par rapport a lI'ensemble des documents qui ne devaient pas étre filtrés par le systéeme.

Rappel

[B-C|

FaIIout=| (B—c) |+| (D—A) |

La précision et le rappel sont les fonctions a maximiser pour un systéeme. Ils varient de
maniére inversement proportionnelle [PILOO].
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7. Quelques systémes de filtrage

Grouplens

C'est un systeme expérimental de I'université du Minnesota, les lecteurs sont appelés a noter
les articles quils lisent sur une échelle numérique de cing niveaux, le principe de
fonctionnement repose sur le calcul de corrélation entre les différents utilisateurs et identifie
des groupes d'utilisateurs dont les intéréts sont semblables, et ensuite il emploie ces
estimations pour prédire l'intérét que porteront les lecteurs a chaque article [MIL97] , Avec
GrouplLens, les estimations sont réparties en plusieurs emplacements et son architecture est
ouverte a la création de nouveaux clients de newsgroups et serveurs d'estimation qui
emploieraient I'évaluation d’'une maniére différente [BERO3].

GroupLens a aussi permis de démontrer que la consultation des estimations des autres
utilisateurs ne constituait pas un risque de biais pour I'évaluation [PAL97].

En raison du grand nombre de différents documents, ce systeme dépend beaucoup du
nombre de lecteurs et de leurs évaluations sur les mémes documents [MAL95]. De plus, il
souffre d’'un probleme de démarrage a froid [MIL97]. 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 systeme (probleme de motivation). En
outre, les premiers utilisateurs ne recevaient pratiguement que des documents qu'ils avaient
déja lus et notés, en raison de la lenteur de I'apprentissage.

CiteSeer

Un systeme de recommandation de pages web qui utilise les bookmarks personnels et leur
organisation en répertoires pour prédire et recommander des pages pertinentes [RUC97].

Le systéeme apprend pour chaque page web quelles sont les différentes communautés ou
groupes d'affinités qui sy intéressent les classifier selon leurs intérét contextuel et génére des
recommandations. Les bookmarks offrent un mécanisme de collecte d'information sur les
préférences directement géré par l'utilisateur. CiteSeer consulte les bookmarks de chaque
utilisateur et mesure le degré de chevauchement (URL communs par exemple) de chaque
répertoire avec les répertoires d'autres utilisateurs pour donner un poids additionnel aux URL.
Comme toute approche collaborative, la limite de CitSeer est l'incapacité de servir les premiers
utilisateurs ou un utilisateur créant une nouvelle catégorie.

Referralweb

Referralweb [KAU87] se présente comme un systeme interactif pour la construction,
visualisation et la recherche de réseaux sociaux sur le web. Une reconstruction manuelle de
ces réseaux est certes possible mais risque d'étre frustrante et coliteuse en termes de temps.
Les utilisateurs peuvent étre appelés a introduire la liste de leurs collégues proches, ou
encore, on peut analyser les entétes des mails. Cette derniére solution n'est pas sans poser
des problémes de confidentialité et de sécurité évidents. Pour Referralweb, les données sont
récupérées sur le web. Il utilise la co-occurrence de noms de personnes dans des fenétres de
proximité a partir des homes pages, des listes des coauteurs dans des publications et
références a des papiers, les échanges d’enregistrements personnels dans les archives des
newsgroups. Quand un utilisateur s'abonne pour la premiere fois a Referralweb, un moteur
de recherche classique est utilisé pour retrouver les documents ol une mention de son nom
est faite.

Il est important de signaler que Referralweb ne remplace pas les moteurs de recherche
génériques comme AltaVista ou google, mais sert a augmenter I'efficacité et la focalisation des
sessions de recherche. Il permet aussi d'une appropriation des résultats par |'utilisateur, en
ramenant des documents écrits par des personnes qui lui sont proches. D'un autre coté,
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Referralweb cherche a découvrir des réseaux sociaux existants plutét que d’offrir les outils
pour créer de nouvelles communautés, et a la différence des autres systéemes de
recommandation qui favorisent I'anonymat.

Referralweb est basé sur la connaissance des interlocuteurs et de la crédibilité qu’on leur
porte, d'autre part ne demande pas a ses utilisateurs de saisir une liste de leurs collaborateurs
mais se base sur des ressources disponibles au public sur le web[BERO3].

SyCoFiD (outils CERIST)

Un prototype ou (Boite a outils), s'inscrit sous la catégorie du filtrage par contenu permet
essentiellement de collecter et filtrer des doucement doté d'un interface utilisateur pour les
profils, ainsi que I'échange de messages.

LI — 1

LIl | sépasis par des virgules .

Mo Ves mals ciés

Fig I.7- l'interface SyCoFiD

CoCofil (Community-Oriented Collaborative Filterihg

Plateforme ouverte d'essai, particulierement orientée vers la communauté. En effet elle
intégre des fonctionnalités destinées a mieux exploiter la notion de communauté d'utilisateurs.
Elle a déja servie de plateforme pour concevoir et valider des fonctionnalités qui par la suite
ont été intégrées de fagon sélective dans un portail communautaire destiné aux chercheurs.

Elle a été concue dune maniere modulaire pour permettre I'ajout d'éventuelles
fonctionnalités, en plus du stockage systématique d'un maximum d‘informations méme celles
qui sont que rarement exploitées.
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Fig I1.8- Interface CoCofil2

A travers l'interface, |'utilisateur peut apercevoir les autres personnes du systeme, enregistre
les adresses des utilisateurs intéressants, consulte le profil et visualise I'historique, en plus
d'un Paramétrage personnaliser tels que le type d'affichage, la visualisation et I'option de
I'anonymat, etc.

Ce systeme qui est basé sur la notion de multicritére dans la formation des communautés et
l'intégration du filtrage actif pour échapper du démarrage a froid reste en phase de
développement, les études techniques prouvent qu'il apporte une amélioration par rapport
aux anciens systemes.

8. Recherche et filtrage d'information

La recherche d'information RI et le filtrage de l'information FI sont les deux faces d'une méme
piece.

La recherche inclut trois fonctionnalités principales qui sont l'organisation et l'indexation des
documents qui sont des collections stable et la requéte de I'utilisateur ainsi que la méthode de
I'appariement entre les deux. Or, le filtrage d'information traite des documents entrants (flux
entrant), et des profils utilisateurs (requéte a long terme) ainsi la méthode employée dans
I'appariement profils-documents. Le tableau ci-dessous éclaircit les points opposes de RI et FI.

Recherche de l'information Filtrage de l'information
Concerne des usagers singuliers avec un | Concerné par des usagers répétitifs par
objectif et requéte. une ou plusieurs personnes avec des

buts et des intéréts a long terme.
Travail sur I'adéquation requéte (court La requéte est remplacée par le profil
terme) document (long terme)
Collecte et organise les documents La distribution des documents a des

utilisateurs ou groupes.

Sélectionne des documents a partir d'une | Filtre ou élimine des documents a partir
base classique de documents d'un flux dynamique de données.

L'interaction utilisateur—documents Autorise le changement a long terme
durant une session de recherche
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| Recherche dans les collections | Diffuse des informations |

Tab 1.2 - Comparaison entre recherche d'information et filtrage
d'information.

9. Limites des Systemes de filtrage Actuels

Comment décrire voire adapter au mieux les intéréts des utilisateurs (profils) et comment
optimiser I'appariement entre ces profils et les informations disponibles, selon des méthodes
efficaces sont les deux objectifs essentiels d'un systéeme de filtrage.

Par ailleurs ces systemes souffrent de quelques limitations en citant :

9.1 Difficulté de I'évaluation

Evaluer un systeme de recherche d'information pose probléeme dans la mesure ou il est
difficile d'y intégrer I'utilisateur, alors que c’est Iui qui en dernier ressort, décide de la qualité
du service rendu par le systeme. Ces difficultés se retrouvent bien évidemment avec les
systemes de filtrage collaboratif mais ils sont d’autant plus aigus que le service rendu par ce
type de systéeme qui doit s'évaluer au cours du temps tout au long de son exploitation.

En effet, pour l'utilisateur, le rapport entre le colit (son effort d’évaluation) et le bénéfice (les
documents recus automatiquement) varie au cours du temps, en particulier, au début de
I'utilisation du systéme, ce rapport lui est souvent défavorable ce qui peut le décourager
d'utiliser le systéeme pour atteindre une phase plus favorable. La défection des utilisateurs
pénalise alors I'ensemble des performances du systéme qui ne fonctionne bien qu’avec une
participation active d'un nombre suffisant d’utilisateurs.

9.2 Démarrage a froid

A linitialisation du processus de filtrage, on ne dispose d’aucune connaissance sur les
documents a filtrer pour pouvoir construire une fonction de décision, ni pour bien pondérer les
profils et les documents entrants. On distingue trois types de problemes de démarrage a froid
[BURO2].

— le démarrage a froid pour un nouveau systeme ou les performances des systemes sont tres
mauvaises en raison de |'absence d'informations sur lesquelles fonder le processus de filtrage.
— le démarrage a froid pour un nouveau document, c’est un probléme spécifique a I'approche
collaborative, pour laquelle les objets a recommander ne sont décrits que par les évaluations
fournies par les utilisateurs.

— le démarrage a froid pour un nouvel utilisateur, le profil de I'utilisateur est inexistant et ses
communautés sont encore inconnues, ce qui conduit a des recommandations de mauvaise
qualité.

9.3 Adaptation du profil

Pour adapter les profils, I'approche la plus populaire est de les raffiner au fur et a mesure que
les utilisateurs fournissent leurs évaluations [MLD03]. Néanmoins, un changement dans leur
besoin d'information au niveau des centres d'intérét n‘est pas toujours bien pris en compte.
C'est peut-étre a cause de la lenteur du processus d’adaptation, il faut que I'utilisateur évalue
parfois beaucoup de documents pour que se produise un changement significatif dans son
profil.

9.4 Qualité de prédiction

Les documents et les profils sont représentés par des listes de mots pondérés. L'appariement
document-profil consiste a mesurer une similarité. La décision quant a I'acceptation ou le rejet
d'un document est assurée par une fonction de décision souvent de type seuil, la



. Filtrage d'information 34

détermination de ce seuil et les pondérations adéquates associées aux profils et aux
documents sont les problemes majeurs rencontrés ainsi, ces systemes se basent sur les
statistiques des termes et des documents dans les bases profils et les bases de référence pour
estimer les valeurs de plusieurs parameétres de filtrage, or ces statistiques sont tres variables
au cours du filtrage et inconnues a l'initialisation du processus. L'insuffisance et I'imprécision
de ces mesures conduisent a une exploitation des matrices creuses par le systeme, ce qui
engendre une valeur de prédiction désagréable (qualité < 5 % pour Netflix et movielens).

9.5 Extension des domaines d'application

Les travaux expérimentaux actuels se trouvent notamment sur le plan économique tels que le
mailing list, Usnet News et le filtrage des e-mails, etc. L'extension de ces systémes vers
d'autres domaines comme la documentation académique, la formation a distance (e-fearning)
permet d'inciter les développeur de trouver les outils robustes et les solutions adéquates pour
faire face aux situations critiques.

9.6 Manque d'une couche sémantique

En tant qu'infrastructure, le web sémantique doit permettre d'utiliser des connaissances
formalisées et des étiquettes en plus du contenu informel et multi-média actuel du web.
L'objectif est de dépasser les modes classiques de recherche d'information, de pouvoir
combiner des informations provenant de plusieurs sites ou sources pour répondre a des
besoins élaborés (comme composer un séjour touristique en gérant a la fois le séjour, les
transports, les activités et visites, etc.), de s'adapter aux préférences des utilisateurs, de leur
proposer des informations pertinentes plutét que des les aider a les chercher, etc. Cette
infrastructure doit permettre d'abord de localiser, d’identifier et de transformer des ressources
du Web de maniere robuste et valide, tout en étant accessible a une plus grande diversité
d’utilisateurs [BOUOQ7].

Cette infrastructure permet d'ajouter un raisonnement dans la recherche en intégrant des
métas donnés (des annotations) dans les profils utilisateur et dans la base des documents,
ces annotations permettant de cibler l'information recherchée et augmenter le facteur de
pertinence.

Le probléeme de I'hétérogénéité sémantique des données rend le processus de recherche en
particulier le filtrage complexe ce qui implique la diminution des recommandation et la
pertinences des documents.
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Conclusion

Dans ce chapitre on a fait un tour d'horizon sur les systemes de recherche en particulier les
systemes de filtrage et leurs formes.

En effet, le filtrage collaboratif peut s'avérer utile pour conseiller les utilisateurs sur certains
documents multi formats gu'ils n'ont pas lus, et dont on sait qu'ils intéressent son groupe.

Il est possible de regrouper les connaissances prises en compte dans un systeme de filtrage
les connaissances sur les documents (index), les connaissances sur les utilisateurs (profils ou
modeles utilisateurs) et enfin, les connaissances sur les concepts du domaine de I'application.
Ces dernieres peuvent servir de référence pour reformuler les recommandations pour
utilisateurs.

Les systemes de filtrages actuels souffrent de manque de précision d a la non prise en
compte du niveau sémantique, dans ce travail nous souhaitons améliorer la génération de la
prédiction en introduisant I'aspect sémantique, l'objectif est d'apporter une amélioration a
l'efficacité du filtrage en mécanisme de source d'information et en tirant profit de
l'infrastructure web sémantique.



CHAPITRE

WEB SEMANTIQUE ET FILTRAGE
DINFORMATION
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Dans ce chapitre, nous introduisons les différentes notions liées au web sémantique et a la
représentation de la similarité entre ressources selon des normes définies par W3C, La
représentation de l'information sémantique peut cependant étre faite de plusieurs manieres
alternatives, dans des bases de données relationnelles ou autres, nous nous focalisons sur
l'effet de ces données sémantiques pour booster les SFC qui marquent des limitations
critiques telles que le manque de données d'évaluation et le démarrage a froid.

1. Définition et propriétés

La notion de web sémantique prend de plus en plus d'importance et devient I'une des voies
d’évolution les plus prometteuses du Web, tel qu’on le connait aujourd’hui. La définition la
plus connue est celle donnée par Tim Berners-Lee’.

« Le Web sémantique est une extension du Web actuel, dans laguelle linformation recoit une
signification bien définie, améliorant les possibilités de travail collaboratif entre les ordinateurs
et les personnes »,

Cela semble donc signifier, dans I'esprit des auteurs, que l'information n‘a pas de signification
bien définie dans le Web actuel et la majeure partie de l'information est sous forme textuelle,
trés peu structurée et donc inutilisable pour faire des traitements de calcul ou d'inférences. I
est pourtant bien évident que l'information disponible sur le Web actuel a une signification,
mais qu'elle n'est accessible aujourd’hui qu‘a des lecteurs humains.

En premiere approximation, le but du web sémantique est de développer un web dont le
contenu s'adresse, au moins pour partie, aux machines afin qu’elles puissent aider les
utilisateurs humains [CHAO03]. Si l'on cherche a préciser, un tel web doit doter ses ressources
(documents, service...) d'annotations dont le but n’est pas d’assurer |'affichage des documents
mais I'appréhension de son contenu par divers outils logiciels. Le web sémantique doit donc
étre une infrastructure juxtaposant au web actuel. Des documents structurés par des
langages pour exprimer la connaissance, pour décrire les relations entre les connaissances,
pour décrire les conditions d'utilisation et pour décrire les garanties et les modes de
payement, et des dispositifs permettant de trouver les ressources.

Les recherches actuellement réalisées s'appuient sur un existant riche venant, par exemple,
des recherches en représentation ou en ingénierie des connaissances. Mais leur utilisation et
leur acceptation a I'échelle du (ou d'une partie du) Web posent de nouveaux problémes et
défis : changement d'échelle d{i au contexte de déploiement, le Web et ses dérivés (intranet,
extranet), nécessité d'un niveau élevé d'interopérabilité, ouverture, standardisation, diversités
des usages, distribution bien s{r et aussi impossibilité d’assurer une cohérence globale.
Comme l'écrit, en substance, Tim Berners-Lee, 'le Web sémantique est ce que nous
obtiendrons si nous réalisons le méme processus de globalisation sur la représentation des
connaissances que celui que le Web fit initialement sur I'hypertexte”.

Nous montrerons également le r6le que peuvent jouer cette nouvelle l'infrastructure dans le
processus de filtrage d'information et voir l'impacte majeur pour la pertinence d'information et
la qualité de ce type de systémes.

D'aprés W3C2 :Le Web Sémantique est une vision, l'idée que les données sur le Web soient
définies et liées de maniére a pouvoir étre utilisées par des machines non seulement pour des
fins d'affichage, mais pour l'automatisation, l'intégration et la réutilisation sur des plates-
formes variées.

' http://www.w3.0rg/2001/sw/

2 World Wide Web Consortium
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La finalité du Web sémantique sera donc de hiérarchiser toutes les informations présentes sur
la toile dans le but de pouvoir effectuer des recherches précises complexes et rapides.

Les recherches actuelles sur le WS proposent de s‘appuyer sur des techniques de
représentation de connaissances (formalisme et raisonnement) pour munir l'information
contenue dans les ressources Web d’une sémantique.

2. Fondations du WS

Le WS n'est pas construit a partir de zéro, le Web actuel est déja une base immense des
connaissances et des informations ou les informations sont sauvegardées, organisées et
représentées de facon passive, non structurée, arbitraire et ad hoc. Le Web sémantique hérite
du web actuel des connaissances mais il permet aussi a des machines d’accéder a cette base
et de I'exploiter.

Le Web sémantique est donc une extension du Web actuel, la figure montre en image les
extensions du Web sémantique par rapport au Web actuel [BACO06].

Recherche par mot-clé + Recherche par la sémantique
+ Raisonnement
Interprétable par humain + Interprétable par machine
HTML/HTTP + XML/RDF(S)/QWL
URL URI
Ressources + leurs sémantiques
(pages web, documents, services...) (annotations)

Fig II.1 -Le Web actuel et son extension, le Web sémantique

La réalisation de cette nouvelle infrastructure [BOU07] du Web s’appuie sur I'utilisation de :

Méta-données : par définition des données sur des données elles complétent donc
I'information sur les données a un niveau d‘abstraction supérieure, elles peuvent étre
structurées afin de décrire une ressource quelconque et rajoutent un sens aux contenus afin
de favoriser leur exploitation par des agents logiciels.

. Des ontologies : permettant de la spécification des concepts voire aussi des axiomes liés a
un certain domaine, modélisent les connaissances nécessaires a la description et au
traitement d'un ensemble de ressources.

. Des langages : différents langages pour décrire, exploiter et raisonner sur les contenus
des ressources ainsi qu'une représentation de connaissances afin d’exprimer les ontologies et
décrire les annotations.
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. Des moteurs de raisonnement: encapsulés dans des systémes de requétes et
permettant d'inférer sur les annotations d'aprés les axiomes déclarés dans les ontologies, afin
d'interroger le Web et agir sur les réponses obtenues.

Le Web informel est déja disponible, c’est la formalisation qui fait le WS.

3. Architecture du WS
Dans cette section, nous présentons les composants de base sur lesquels on construit le Web
de demain, (Figure II.2) [PATO06].

Logique/Régles

Ontologie

Signature numérique
Chiffrement

RDF + schéma de RDF

XML + schéma de XML + espaces des noms

Unicode URI

Fig I1.2 - Architecture du web sémantique.

3.1 URI

Le premier facilitateur pour les technologies du Web sémantique est 'URI® (Uniform Resource
Identifier - identifiant uniforme de ressource). Une URI est une chaine qui identifie une
ressource ou un concept et employée pour désigner le nom ou l'adresse (ou les deux) d'une
ressource dans le Web sémantique sans distinction d'une ressource physique (donc sa
représentation est récupérable via l'internet telle qu'une page web, un service localisé sur un
serveur...) ou d'une ressource abstraite (un livre particulier, une idée...).

Remarque: un URL (Uniform Resource Locator) sont des URI qui permettent de localiser
(d'accéder) a la ressource en utilisant ftp, mailto, gopher, etc. Ces ressources sont toujours
disponibles sur le web ce qui ne pas toujours le cas pour les URIs.

Quelques exemples d'URI :
+ http://www.inria.fr/acacia/index.htm (pour une page web)
+ http://www.inria.fr/acacia/OntologyMatching.pdf (pour un article)
+ rstp://www.video.com/france.rm (pour une vidéo)
+ urn:issn:2242-4157 (pour un livre)
+ tel:+33-497-15-53-17 (pour un numéro de téléphone)

3 http://www.gbiv.com/protocols/uri/rfc/rfc3986.html
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3.2 XML

XML* (eXtensible Markup Language), fournit une syntaxe pour les documents Structurés dans
une structure hiérarchique mais n'impose aucune contrainte sémantique a la signification de
ces documents. Un langage a balises combine le texte et les informations supplémentaires
(méta-données) sur le texte Développé par le W3C et standardisé en 1998. Les informations
supplémentaires telles que la structure, la police, la couleur..., sont exprimées en utilisant des
balises, qui sont mélangées avec le texte a présenter. En plus, le langage XML permet aux
utilisateurs de définir eux-mémes leurs balises.

XML, langage simple pour la création de documents auto descriptifs. Ces caractéristiques
résident dans son accessibilité, internationalisation, indépendance par rapport au mode
d'acces et évolution tres rapide.

- Syntaxe XML

. Eléments

L'élément est le concept principal d'un document XML.

C'est un triplet <balise d’ouverture, contenu, balise de fermeture>.

<enseignant> Patrice Buche </enseignant>
Un élément peut étre vide :
<enseignant> </enseignant> .

. Attributs
Un attribut permet d’associer des propriétés a un élément.
<enseignant name="Patrice Buche" tel="+33 1 44 08 16 75"/>

<commande noCde="123" client="Dupont">
<item itemNo="a100" quantité="1"/>
<item itemNo="a102" quantité="3"/>

</commande>

. Documents XML bien formés

Un document XML est bien formé s'il est syntaxiquement correct. Les régles principales sont :
* Il a un seul élément racine.

* Chaque élément a une balise ouvrante et fermante.

* Les attributs d’un élément doivent avoir un nom unique.

. Structure d’arbre
Un document XML bien formé a une structure d’arbre étiqueté ordonné :
* Il n'y a gu’un élément racine.
* Il n'y a pas de cycle.
* Chaque noeud a un seul parent (sauf le noeud racine).
* Chaque noeud a une étiquette.
* L'ordre des éléments est important (par contre, I'ordre des attributs n‘a pas d'importance).

Soit l'information: BENAMER Mohamed, 12, Place des Martyrs, Alger. 021 15 37 59.
Cette information est structurée en XML comme suit:

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>

4 hitp://xmlfr.org.



Il. Web Sémantigue et filtrage d'information 41

<personne>

<prénom>Mohamed</prénom>
<nom>BENAMER</nom>

<adresse>12, Place des Martyrs, Alger </adresse>
<tel> 021 15 37 59</tel>

</personne>

xml

|
[warsion]
1.0 personne tdentite
T personhe

‘ prenom ‘ ‘ nom ‘ | adresse | ‘ tel ‘
[

Mahamed
phame BEMANMER 021153759 (type]
personnel

|
‘ numer ‘ l rue ‘ ‘ville J

| Place des Martyrs” ALGER{

I;IG I1.3 — Information structurée

. Structuration des données
Un document XML bien formé est valide s'il respecte la structure définie par une DTD ou un
schéma XML.

. DTD

L'élément

<enseighant>

<name>Patrice Buche</name>
<tel>+33 1 44 08 16 75</tel>
</enseignant>

a pour DTD
<IELEMENT enseignant (name, tel)>

<IELEMENT name (#PCDATA)>
<IELEMENT tel (#PCDATA)>

. Schéma XML

Langage plus riche que les DTD pour décrire la structure d'un document XML.

XML schéma respecte une syntaxe XML : réutilisation de la technologie XML (Analyseurs,
éditeurs, ...), possibilité de réutiliser, d'’étendre ou de restreindre un schéma existant.

Déclaration du schéma EnseignantType (fichier enseignant.xsd)
<?xml version="1.0"?>

<xsd:schema xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema" version="1.0">
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<xsd:element name="Enseignant" type="EnseignantType"/>
<xsd:complexType name="EnseignantType">

<xsd:sequence>

<xsd:element name="Prenom" type="xsd:string" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded"/>

<xsd:element name="Nom" type="xsd:string"/>
</xsd:sequence>

<xsd:attribute name="title" type="xsd:string" use="optional"/>
</xsd:complexType>

</xsd:schema>

. Espace de noms

Un document XML peut utiliser plusieurs DTD ou schémas, des conflits sur les noms utilisés
peuvent apparaitre. Si un méme élément est défini de maniere différente dans deux schémas,
I'analyseur doit savoir quel schéma appliquer. Pour cela, les noms sont préfixés par un nom
de schéma.

Un espace de noms est une collection de noms (d'éléments et de propriétés) identifiée par
une URI.

Les espaces de noms sont déclarés dans un élément et peuvent étre utilisés dans cet élément
ou dans ses fils (éléments ou attributs) [PATO06].

Un schéma décrivant les enseignants de I'INA P-G (xmlIschema2.xsd)
<?xml version="1.0"?>

<xsd:schema xmins:ens=http://www.inapg.fr/Enseignant
xmins:xsd=http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema
targetNamespace="http://www.inapg.fr/Enseignant" version="1.0">
<xsd:element name="Enseignant" type="ens:EnseignantType"/>
<xsd:complexType name="EnseignantType">

<xsd:sequence>

<xsd:element name="Prenom" type="xsd:string" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded"/>

<xsd:element name="Nom" type="xsd:string"/>
</xsd:sequence>

<xsd:attribute name="title" type="xsd:string" use="required"/>
</xsd:complexType>

</xsd:schema>

Interrogation de données XML

II existe plusieurs propositions de langages d'interrogation de documents XML (XQL, XML-QL,
XQUERY, XPATH). Le concept central de ces langages est I'expression de chemin qui indique
comment on peut atteindre un noeud dans la représentation arborescente d’'un document
XML.
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XPATH est un langage qui permet d’adresser une partie de document XML non seulement
avec l'objectif d'interroger, mais aussi pour pouvoir transformer un document XML (avec XSL).

3.3 RDF

RDF (Resource Description Framework) est un modéle de méta-données pour référencer des
objets (ressources) et comment ils sont reliés I'un a I'autre. Dans ce modéele, les ressources
sont identifiées (référencées) par les URIs et nous pouvons faire des déclarations a propos de
ces ressources en employant des expressions sous forme « sujet — prédicat — objet »
appelées des triplets. Le sujet est la ressource, la « chose » a décrire, le prédicat est un
attribut ou un aspect de cette ressource qui exprime un lien ou une relation entre le sujet et
I'objet, I'objet est I'objet de la relation ou de la valeur de ce prédicat.

Les triplets RDF peuvent se décrire en XML.

Par exemple : BENAMER Mohamed est le propriétaire de la page Web
http.//www.ustomb.dz/infop/Mohamed.htm

www.ustomb.dz/infop/M
ohamed.htm

BENAMER Mohamed

Propriétaire

Sujet prédicat objet
FIG II.4 - Un exemple d'un modele RDF

* La représentation choisie pour les traitements automatiques est exprimée en syntaxe XML.
* Un document RDF est un arbre XML dont |'élément racine a pour nom rdf:RDF.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<rdf:RDF

xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:monDom="http://www.usto.dz/mon-rdf-ns#">

<rdf:Description rdf:about="hffp.//www.ustomb.dz/infop/Mohamed. htm">
<monDom:proprietaire>

BENAMER Mohamed

</monDom:proprietaire>

</rdf:Description>

</rdf:RDF>

3.4 RDF Schéma
RDF Schema’ est un langage pour décrire des vocabulaires, des propriétés et des classes de
ressources dans le modele RDF. RDF Schema est une extension sémantique de RDF. 1l fournit

5 http://www.w3.org/TR/rdf-schema/
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des mécanismes pour décrire des groupes de ressources similaires (classes) et des relations
entre ces ressources (propriétés). Les descriptions de vocabulaire de RDF Schema sont écrites
en RDF en utilisant les termes (primitives) décrient dans la spécification du schéma RDF. La
combinaison de RDF Schema et RDF est souvent référencée par RDF(S). Autrement dit
RDF(S) fournit un moyen pour décrire les types des ressources et leurs caractéristiques.

Dans I'exemple suivant, nous employons des primitives du schéma RDF (tels que rdfs:Class,
rdfs:label...) pour définir la classe « Article » (un groupe d‘articles scientifiques) et décrire des
caractéristiques de cette classe, donc des caractéristiques des instances (ressources)
appartenant a cette classe, telles que leur titre, leur nombre de pages. Toutes les descriptions
sont écrites en RDF.

<rdf:RDF

xmins:rdf ="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmins:xsd ="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xml:base ="http://www.inria.fr/acacia/exemple#">

<rdfs:Class rdf:about="Article">

<rdfs:label xml:lang="en-US">Iarticle scientifique</rdfs:label>
</rdf:Class>

<rdfs:Property rdf:about="title">

<rdfs:label xml:lang="en-US">titre de I'article scientifique</rdfs:label>
<rdfs:domain rdf:resource="Article"/>

<rdfs:range rdf:resource="&xsd;string"/>

</rdf:Class>

<rdfs:Property rdf:about="pageNum">

<rdfs:label xml:lang="en-US">nombre de pages</rdfs:label>
<rdfs:domain rdf:resource="Article"/>

<rdfs:range rdf:resource="&xsd;integer"/>

</rdf:Class>

</rdf:RDF>

Une des caractéristiques les plus importantes RDF Schema est que nous pourrons définir les
liens de « subsomption » entre des classes et des relations en employant les primitives
rdfs:subClassOf et rdfs:subPropertyOf. Ce sont les liens de «spécialisation » ou « is_a » qui
permettent aux classes et aux relations d’hériter des caractéristiques définies dans des classes
(ou des relations) parentes. Cela permet des raisonnements dans RDF(S).

3.5 OWL
OWL® (Web Ontology Language) est un langage pour représenter des ontologies dans le Web
sémantique. C'est une extension du vocabulaire de RDF(S). OWL est dérivé du langage

¢ http://www.w3.org/TR/owl-ref/
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d’ontologie DAML+OIL’. En comparaison avec RDF(S) pour décrire des propriétés et des
classes, OWL permet en plus d’exprimer, entre d'autres, des relations entre des classes (telles
que la disjonction), la cardinalité (par exemple "exactement un"), I'égalité, plus des types des
propriétés (propriétés d'objet ou d‘annotation...), des caractéristiques des propriétés (par
exemple la symétrie, la transitivité), et des classes énumérées. Une ontologie est capable de
décrire des rapports entre des types de choses mais ne contient pas n'importe quelles
informations indiquant comment employer ces rapports dans les calculs [BAC06].

Voici un exemple d’une ontologie en OWL :

<rdf:RDF

xmins:owl ="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"

xmins:rdf ="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmins:xsd ="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmins ="http://www.inria.fr/acacia/exemple/animals.owl#"
xml:base ="http://www.inria.fr/acacia/exemple/animals.owl#" >
<owl:Class rdf:ID="Animal">
<rdfs:label>Animal</rdfs:label>

<rdfs:comment>

This class of animals is illustrative of a number of ontological idioms.
</rdfs:comment>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:ID="Person">

<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Animal"/>
<rdfs:subClassOf>

<owl:Restriction>

<owl:onProperty rdf:resource="#hasParent"/>
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Person"/>
</owl:Restriction>

</rdfs:subClassOf>

</owl:Class>

<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasAncestor">

<rdf:type rdf:resource="&owl;TransitiveProperty"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Animal"/>

<rdfs:range rdf:resource="#Animal"/>
</owl:ObjectProperty>

<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasParent">

<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasAncestor"/>

7 http://www.daml.org/2001/03/daml+oil-index
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</owl:ObjectProperty>
</rdf:RDF>

Trois niveaux de langage OWL d’expressivité décroissante ont été définis :

* OWL Full : inclut toutes les primitives OWL qui peuvent étre combinées avec toutes les
primitives RDF et RDFS. Il a l'avantage de la compatibilité complete avec RDF/RDFS mais
I'inconvénient d’avoir un niveau d’expressivité qui le rend indécidable.

* OWL DL (Description Logic) : définit des restrictions sur la maniére dont les primitives
OWL et RDF/RDFS peuvent étre combinées. Ce niveau de langage est décidable, il a
I'inconvénient de ne pas étre complétement compatible avec RDF. Un document RDF devra
donc parfois étre étendu sur certains aspects ou restreint sur d'autres pour étre un document
OWL-DL légal.

* OWL Lite: est une version limitée d'OWL-DL qui en facilite son utilisation et son
implémentation. Par exemple OWL-Lite n'inclut pas la disjonction entre classes et les
cardinalités arbitraires.

Dans l'architecture du Web sémantique (Figurell.2, inspirée de l|'architecture proposée par
Berners-Lee, nous voyons les liens entre des éléments du Web sémantique présentés ci-
dessus. L'URI, I'Unicode, XML sont considérés comme des briques de base, sur lesquelles
reposent des langages tels que RDF(S) permettant de décrire des « choses » (objets,
concepts...) et leurs types ; puis des langages tels que OWL pour exprimer des relations entre
des types des choses mais sans spécifier comment exploiter ces informations dans les calculs.
En combinant avec la logique, les regles, des assertions autour du Web (stockées par des
langages des couches inférieures tels que RDF(S), OWL) peuvent étre employées pour
déduire de nouvelles connaissances.

Au-dessus de la couche de logique, c'est la couche de preuve, ici, nous avons un langage
universel pour représenter des preuves et qui permet a différents systemes de partager leurs
connaissances « originales » ou déduites. La provenance (l‘origine) des connaissances, des
données, des ontologies ou des déductions est authentifiée et assurée par des signatures
numériques, dans le cas ou la sécurité est importante ou le secret nécessaire, le chiffrement
est employé. Enfin, le but final vers lequel nous nous orientons est la confiance, un Web
sémantique et fiable ol nous pouvons effectuer plusieurs taches complexes en sireté
[BACO6].

4. Propriétés du WS
On peut retenir trois propriétés importantes du Web Sémantique :

Formalisé : le Web informel est déja disponible, c'est la formalisation qui fait le Web
Sémantique. En effet, le Web actuel est composé principalement de pages HTML écrites a la
main ou générées automatiquement pour un traitement humain.

Ouvert: le Web ne peut pas étre sémantique dans une organisation et syntaxique a
I'extérieur. Ce qui est important est que ce qui peut circuler soit formalisé. C'est a cette
condition qu'il sera possible aux machines d'exploiter le Web Sémantique et, en particulier, de
mettre en relation les ressources.
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Interopérable : car il ne s'agit pas de communiquer dans un langage formalisé mais de
savoir manipuler correctement cette connaissance formalisée.

5. Ontologies

5.1 Présentation

Gruber [GRU93] a définit 'ontologie comme la « spécification formelle d’une conceptualisation
». L'ontologie fournit la « compréhension commune des définitions de termes ou du
vocabulaire dans un domaine défini ».

Aujourd’hui, les travaux sur les ontologies constituent un aspect de recherche important en
informatique (Gémez-Pérez et al. 2004; Bouchard & Obaid, 2005). Ces travaux portent sur
différents domaines incluant I'ingénierie des connaissances et lintelligence artificielle. Les
applications informatiques liées aux ontologies sont multiples : gestion des connaissances,
traitement du langage naturel, commerce électronique, etc.

L'ingénierie ontologique est une discipline de l'informatique référant aux activités reliées au
processus de développement des ontologies ainsi qu‘aux méthodes, outils et langages pour
développer ces ontologies. Plusieurs ontologies ont déja été développées avec différentes
méthodes.

En effet, une ontologie n'est pas opérationnelle, au sens ou elle n'inclut pas de mécanismes
de raisonnement, puisqu’elle doit justement étre indépendante de tout objectif opérationnel.
Le langage cible doit donc permettre de représenter les différents types de connaissances
(connaissances terminologiques, faits, regles et contraintes) et de manipuler ces
connaissances a travers des mécanismes adaptés a |'objectif opérationnel du systeme concu.
Ce processus de traduction est appelé opérationnalisation.

5.2 Construction d'une ontologie
Le processus général de construction d'ontologies peut donc étre découpé en trois phases
(figure I1.5) [FRE04] :

La conceptualisation : identification des connaissances contenues dans un corpus
représentatif du domaine considéré. Ce travail doit é&tre mené par un expert du domaine (ou
un groupe d'experts), assisté par un ingénieur de la connaissance, apportant son expertise
des paradigmes de représentation des connaissances en machine pour aider a la structuration
des connaissances
. L'ontologisation : formalisation, autant que possible, du modéle conceptuel obtenu a
I'étape précédente. Une part des connaissances du domaine peut, a ce niveau, étre
abandonnée, du fait de I'impossibilité de lever certaines ambiguités ou du fait des limitations
de I'expressivité du langage de représentation d’ontologie utilisé. Ce travail doit é&tre mené par
I'ingénieur de la connaissance expert du modele formel de représentation de l'ontologie,
assisté de I'expert du domaine.

. L'opérationnalisation : transcription de I'ontologie dans un langage formel et opérationnel
de représentation de connaissances.

Il est a noter que ce processus n'est pas linéaire et que de nombreux aller-retour sont a priori
nécessaires pour batir une ontologie adaptée aux besoins. Remarquons pour finir que ce
modele de construction d’ontologie est ascendant, c’est-a-dire que I'on part des connaissances
a représenter, pour aboutir a une représentation formelle. Mais une construction descendante
est possible, qui consiste a choisir un modéle opérationnel de représentation, en fonction de
I'objectif d'utilisation de I'ontologie, puis a instancier ce modele avec les connaissances du
domaine.
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Fig I1.5 - Construction d'une ontologie

5.3 Outils de développement

Les outils de développement d’ontologies qui existent sur le marché aujourd’hui sont divers et
variés.

Dans cette section nous passons en revue quelques principaux outils disponibles.

. OILED

OILED est un éditeur graphique d’ontologies développé en java, qui utilise le formalisme
DAML+OIL [BEC01]. Les cadres sont également exploités pour la modélisation. Le RDF
Schema de DAML+OIL est utilisé pour le chargement et le stockage des ontologies. L'outil
dispose de mécanismes pour la classification et le contréle de la cohérence des ontologies. La
version 3.4 de OILEd est gratuite et disponible sur le site http://oiled.man.ac.uk/.

. ONTOEDIT

OntoEdit [SUR02] est un environnement graphique d‘ingénierie des ontologies
(développement et maintenance), disposant d’'un modele ontologique interne et intégre, dans
sa version commerciale, un serveur destiné a I'édition d’une ontologie par plusieurs
utilisateurs ainsi qu’un plug-in permettant le test de la cohérence d’une ontologie.

Il est disponible en versions gratuite et professionnelle.

. ONTOLINGUA

Le serveur Ontolingua® [FAR96] rassemble un ensemble d’outils et services pour supporter la
construction d’ontologies partagées entre différents groupes. Il a été développé par le
Knowledge Systems Laboratory (KSL) de l'université de Standford. Il supporte plusieurs
langages et dispose de traducteurs permettant de passer de l'un a l'autre. Il est aussi doté
d’'une bibliotheque d'ontologies accessible a distance ou localement via des éditeurs
d’ontologies ou des applications.

. PROTEGE-2000

Protégé-2000 [NOY01] est un outil d’acquisition et gestion de connaissances développé a
I'Université de Stanford. Il est gratuit et disponible a I'adresse http://protege.stanford.edu. II
est doté d'un environnement graphique et interactif pour la conception dontologies et le
développement de bases de connaissances. C'est un systéme ouvert et modulaire.

. WEBONTO

8 hitp://www ksl.stanford.edu/software/ontolingua/
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WebOnto32 [DOM98] est un outil de création, visualisation et édition coopérative
d’ontologies, développé par le KMI (Knowledge Media Institute - Open University,England). Il
est doté d'une interface graphique et permet la modélisation de taches. Le langage de
modélisation des connaissances OCML (Operational Conceptual Modelling Language) est
utilisé pour la spécification des ontologies. Il dispose dun module de controle et de
cohérence. Il est gratuit et disponible a I'adresse http://webonto.open.ac.uk.

5.4 Applications de I'ontologie

L'ontologie constitue un modéle d'un domaine et fournit un vocabulaire pour spécifier les
besoins des applications et guide le développement de systemes opérationnels. L'idée de base
est d'utiliser I'ontologie pour permettre a des humains ou a des applications différentes
d’accéder, par le partage ou I'échange, a des sources hétérogenes. Dans ce cadre l'ontologie
facilite I'interopérabilité et la réutilisation de connaissances [MARO5].

L'utilisation de l'ontologie permettre a des humains ou a des applications différentes d'accéder
par le partage ou l'échange a des sources hétérogeénes. Dans ce cadre l'ontologie facilite
I'interopérabilité et la réutilisation de connaissances. La recherche d’information est fondée sur
des concepts afin de retrouver des documents pertinents. L'ontologie est utilisée par un
moteur de recherche pour accéder a des ressources dans un répertoire.

Les connaissances ontologiques permettent de représenter le sens de la requéte et d'effectuer
des inférences sur les informations en décrivant le contenu de ressources et ainsi permettant
I'amélioration de la qualité de la recherche.

Dans le cadre de filtrage d'information, il existe des ontologies pour la description des
utilisateurs et de communautés comme : vCard (VisitCard), FOAF (Friend of a Friend), SIOC
(Semantically Interlinked Online Communities), etc.

6. La description sémantique du profil

6.1 Les méta-données

Les méta-données sont par définition des données concernant les données et dans le contexte
du Web elles font référence a une information descriptive de ses ressources. Le Web a été
initialement constitué pour un traitement humain et pour cette raison qu'il est difficile de tout
y automatiser. Le concept de méta-données existait avant I'avenement d'Internet mais son
intérét a grandi avec le nombre de publications électroniques et de bibliotheques virtuelles. La
solution proposée par le World Wide Web Consortium (W3C) est d'utiliser les méta-données
pour décrire les données disponibles sur le Web. Dans le contexte du Web Sémantique elles
constituent un module fondamental et permettent notamment de faciliter la recherche
d'information. Elles garantissent linteropérabilité en assurant le partage et I|'échange
d'information rendant son contenu lisible et compréhensible par les machines [GUI05].
Exemple

Le film " Titanic" & pour créateur "Jimes Cameroun".

Titanic Jimes cameroun
Sujet Objet

v

Prédicat

httm://MovieLen/fiIms/#98,7091 . L, htto://Foaflpersol/#854001:
Une ressource peut posseder p|USI€UI’S proprletes .
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Titanic
Sujet

Jimes cameroun
Objet

httn*//Foaflnersni/#354001°

v

Prédicat

httn'//Maviel enc/filme/#QR70Q:

R.dicapric

httn'//Foaflnereni/#R58012°

12/04/1996

httn*/Iniirl ara/de/elemer/date

Du méme un objet (utilisateur, acteur...) peut avoir plusieurs propriétés

Genre

Jimes cameroun >
Objet E-mail
N Affiliation

6.2 Les annotations

Une annotation est une information graphique ou textuelle attachée a une ressource. Cette
place est donnée par une ancre.

Les annotations peuvent prendre plusieurs formes comme :

. Des icones (pour décrire des avis en utilisant des étoiles, des points d'interrogation...),

. Des symboles de liens (pour décrire des associations, des relations entre mots...),

. Des notes textuelles en marge, en bas de page ou en fin de document repérées dans le
texte par des icones (numéros, étoiles...),

. Des mises en formes typographiques (surlignage, soulignage, italique...),

. Des redécoupages de texte (a I'aide d’accolades, de numérotation de passages...),

. Des images, des sons, des concepts et leurs attributs (annotations sémantiques)...

6.3 Les systemes d’annotations libres sur le Web

Les outils d'annotation libre doivent prendre en compte un certain nombre de contraintes et
particularités du Web : les acteurs (lecteurs et serveurs Web) sont répartis, les
communications se font par le réseau, le systeme est fondamentalement multi-utilisateurs
(utilisateurs par ailleurs tres nombreux), le langage de communication (HTTP), les données au
format HTML ou XML... Globalement, tous les systémes respectent le méme schéma
d’architecture (figure III.1) [VAS99] : un intermédiaire “observe” les transactions entre le
client Web et les serveurs Web. Cet intermédiaire agit sur la requéte, les pages obtenues et,
éventuellement, sur les événements issus du navigateur. Cet élément est composé d'un
intercepteur qui est chargé de récupérer requéte et/ou pages HTML, d'un composeur qui se
charge d’associer aux pages les annotations attachées (présentes dans une base de données).
Cette combinaison peut dépendre du profil de I'utilisateur.

En pratique, les systémes d’annotations libres sur le Web se divisent en deux grandes
catégories : ceux basés sur des serveurs mandataires (“proxy”) et ceux utilisant un
intermédiaire attaché au navigateur (intermédiaire client).
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Client Wab
!

Intercepteur (Requéte, Page, Evénement)

— | Composewr (Style, Versions, Sémanfigus) | ==
I:F_?] — ey Servenr Web
e

Dusque local |3‘~i-}11c']-: utihsateur [5:.'1"-.'11::' de gestion des :|11.w.1'.a'.mul,|

Fig II1.1- Schéma d'un outil d'annotation sur le web

Amaya est un navigateur “open source” développé par le W3C, il intégre une application
d’annotation collaborative (Annotea Project)® qui repose sur RDF et permet aux lecteurs d'une
page de rédiger leurs propres annotations.

OntoAnnotate inclut des outils pour une annotation manuelle ou semi-automatique des
pages [STAO01].

SHOE [HEFO00] f(t I'un des premiers systémes a proposer une annotation sémantique des
pages Web. II permet aux utilisateurs d’annoter les pages via des ontologies accessibles par
des URIs ou localement ainsi que faire des raisonnements sur ces annotations.

Les travaux de [LERO1] tentent d’annoter les pages automatiquement par des algorithmes
d’apprentissage mais restent tributaires d’'une longue phase d’‘apprentissage.

Dill et al. [2003] proposent SemTag and Seeker, un outil d'annotation automatique du Web en
se fondant sur une base de connaissance ATP (avec une taxonomie lexicalisée des entités tels
que le sport, la santé, etc.) ainsi qu’un nouvel algorithme de désambiguisation.

Ils affichent d'excellents résultats en annotant 264 millions de pages Web, 434 millions
annotations ont été générés.

7. Technologies et Standards W3C
Le consortium W3C! est une institution de recherche qui a comme mission la conduite de
I'évolution du Web en préservant son interopérabilité, I'organisation mis en ceuvre plusieurs
standards et normalisations pour l'infrastructure web sémantique.

. FOAF
FOAF™  (Friend of A Friend) est aussi un modéle de I'utilisateur en RDF. I a été développé
pour les communautés et groupes sociaux. L'utilisateur crée son fichier FOAF avec les
informations de son choix :

. Etat civil

. Entreprise

. Liens avec d’autres personnes, nature de ces liens

. Projets

. Etudes

Des moteurs utilisant les données FOAF peuvent alors répondre a des questions telles que :
« Quelles sont les personnes de moins de 30 ans habitant a Nantes, ayant un site web et
aimant jouer au biflard ? ».

? http://www.w3.0rg/2001/Annotea
10 http://www.w3c.org.

Thttp://www foaf-project.org
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File Infn

General Ceneral

Kioywosds Tithe: |Dricky

Sumimary E
Author; | Daffy

Description: | A yellow rubber ducky

Job Name:

Copy righted; Mot Fresent -

Copyright Notice:

Owner URL: worve s e faaselafdunky L3472 jry

%

 CoToURL

= .
| Precerve Additional Information

" Load.. ST ’_.I\pr:lend.. ) C Cancel ) (818 Y

Fig II1.2 -Fiche de saisie d'une ressource

. TAP

TAP 2 Projet mis de I'avant par

— Knowledge Systems Laboratory (Stanford)

— Knowledge Management Group (IBM Almaden)

- W3C

Propose un protocole GetData, pour récupérer sur le web des informations en format RDF Ce
protocole permet d'identifier une ressource par ses propriétés plutot que son URI.

Deux serveurs peuvent utiliser les descriptions pour identifier une méme ressource qu'ils
nomment de maniére différente.

Cela suppose le partage d'un vocabulaire pour les descriptions d'une requéte selon le
protocole GetData qui contient les deux éléments suivants:

— Une description d'une ressource

— Une URI désignant une propriété

On s'attend a ce qu'un serveur recevant une telle requéte retourne la valeur associée a cette
propriété pour la ressource en question.

La requéte est formulée dans le langage SOAP (langage défini pour l'acces aux services web).

TAP — exemple de requéte GetData

<?xm version="1.0" encodi ng="UTF-8""?>

<SOAP- ENV: Envel ope

xm ns: SOAP- ENV="ht t p: / / schenas. xm soap. or g/ soap/ envel ope/"
SOAP- ENV: encodi ngSt yl e="htt p://schemas. xm soap. or g/ soap/ encodi ng/ "
xm ns: xsi ="http://ww. w3. org/ 1999/ XM_Schemna- i nst ance"

xm ns: xsd="http://ww. w3. or g/ 1999/ XM_Schena"

xm ns:a="http://tap.stanford. edu/">

<SOAP- ENV: Body>

<CGet Dat a>

<a: Musi ci an>

<a:title>Yo Yo Ma</a:title>

<a:title>Ma, Yo-Yo</a:title>

<a: pl aysl nst runent

12 http://tap.stanford.edu/
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ressource="http://tap. stanford. edu/ kb/ Cel | ol nstrunent"/>
<a: oi d nanespace="a">Muisi ci anMa, _Yo- Yo</ a: oi d>

</ a: Musi ci an>

<a: concert Schedul e/ >

</ Get Dat a>

</ SOAP- ENV: Body>

</ SOAP- ENV: Envel ope>

TAP a créé une base de connaissances contenant diverses données (musiciens, films,
compagnies, etc.), quand un usager soumet un terme a l'outil de recherche, ce terme est
recherché dans la base de connaissances, si on le trouve on oriente la recherche selon le type
du concept et ses propriétés.

. Le Dublin Core

Le « Dublin Core » lancé en 1995 par I'OCLC (Online Computer Library Center) et le NCSA
(National Center for Supercomputing Applications) comprend 15 éléments détaillés dans le
tableau ci dessous.

Les promoteurs de ce projet sont partis d’'un double constat :

- Le nombre de ressources internet disponibles augmente tous les jours, ce qui rend de plus
en plus difficile la recherche d’informations précises.

- Les techniques de description actuellement mises en oeuvre sur internet ne permettent pas
de répondre efficacement a cette augmentation du nombre de documents potentiellement
accessibles.

Le Dublin Core2 [DCMO03] est un vocabulaire (ou une ontologie) minimal pour l'indexation des
pages web. Il a été défini sous I'égide de “Online Computer library Center”, et maintenant
d’un forum ouvert.
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Tableau 1: Les éléments du Dublin Core

Nom Signification
1 TITLE Nom donné a la ressource par ["entité CREATOR oun
PUBLISHER

2 AUTHOR Personne responsable du contenu intellectuel du DLO

3 SUBJECT Description du sujet ou du théme dont traite la ressource
4 DESCRIPTION Description en texte libre du contenu de la ressource

5 PUBLISHER Personne ou institution en charge de la diffusion du DLO
6 CONTRIBUTORS Personne avant apporte une contribution intellectuelle a la

ressource(en plus de 'entite désignée par AUTHOR)

7 DATE Date de publication

8 TYPE Le genre (au sens littéraire) auquel se rattache le DLO

9 FORMAT Format du DLO

10 IDENTIFIER Chaine ou nombre utilizé pour identifier le DLO

11 SOURCE Documents (sous forme imprimée ou électronique) dont
ce DLO est dérivé

12 LANGUAGE Langue dans laquelle est exprimé le contenu intellectuel

de la ressource

13 RELATION Relations avec les autres ressources

14 COVERAGE Emplacement physique et les caracténstiques de durée de
I'objet

15 RIGHTS Gestion des droits

. Creative commons

Une initiative pour proposer aux créateurs de contenu qui veulent le distribuer de maniere
ouverte, un moyen de produire trés rapidement une licence d'utilisation. L'intérét de cette
licence est gu’elle est simultanément engendrée en trois formats a partir d'une source unique,
une version a l'aide de pictogrammes pour les gens normaux, une version en RDF destinée a
étre traitée automatiquement et une version en langage juridique pour les avocats.

<rdf:RDF xmins="http.//web.resource.org/cc/”
xmins.dc="http.//purl.org/dc/elements/1. 1/"
xmins:rdf="htto../www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#">

<Work rdf:about="">

<dc:type rdf-resource="http.//purl.org/dc/dcmitype/Text" />

<license rdf-rresource="http.//creativecommons.org/licenses/by-ncnd/
20"/>
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</Work>

<License rdf-about="http.//creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/">
<permits rdf-resource="htfp.//web.resource.org/cc/Reproduction” />
<permits rdf:resource="htfp.//web.resource.org/cc/Distribution” />
<requires rdf:resource="http.//web.resource.org/cc/Notice" />

<requires rdf-resource="htip.//web.resource.org/cc/Attribution” />
<prohibits rdf-resource="http.//web.resource.org/cc/CommercialUse" />
</License>

</rdf-RDF>

. VCARD

(VisitCard)®  définit une représentation informatique pour I‘échange des données
personnelles (Nom, prénom, téléphone, e-mail, date de naissance, URL, etc.), il est utilisé par
les logiciels de carnet d’adresses (Outlook, Thunderbird, ...) ainsi que par les appareils mobiles
et les logiciels de messagerie.

. Microformats

Les micro-formats, sont des attributs de classe particuliers, appartenant a une liste prédéfinie
par une communauté. Ils sont ajoutés aux balises du code HTML, et jouent alors un double
role de présentation de style et de structuration sémantique.

Exemple
Pour inscrire de la page d'affichage du navigateur : http://Benameur.dz/
Le code HTML non microformaté

<div>

<a href = http://benameur.dz>

<span> Benameur</span>
<span>ali </span>
</a>

</div>

Code html avec implémentation du microformat hCard

<div class= "vcard">

<a classe="url" href="http://beameur.dz/">
<span class="given-name"> Benameur </span>
<span class="family-name"> ali </span>

</a>

</div>

13 (ftp://ftp.isi.edu/in-notes/rfc2426.txt)
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L'objectif général du projet Microformats est de permettre le passage d'un Web d'affichage
des contenus par le biais du navigateur, a un écosysteme sémantique avec lequel il est
possible d'interagir pour extraire les informations utiles afin de les exploiter ailleurs.

En effet, non seulement les microformats permettent-ils de préciser et structurer les
informations contenues dans une page Web, mais surtout ils facilitent la réutilisation de ces
informations structurées par un ensemble de logiciels compatibles microformats. Ces données
pourront ainsi étre détectées, identifiées et exploitées par des applications multiples (moteurs
de recherche, agrégateurs, applications de bureau, gestionnaires de contacts et des utilitaires
de calendriers, etc.).

8. Indexations sémantique

L'indexation sémantique (Sense Based Indexing) est une approche d'indexation basée sur le
sens des mots [SAN94]. Elle s'appuie sur des algorithmes de désambiguisation de mots
(WSD) pour indexer les documents et les requétes avec le sens des mots (mots-sens) plut6t
gu'avec des mots simples. Une maniére d'indexer serait par exemple, d'associer aux mots
extraits, des mots du contexte qui aident a déterminer leur sens : par exemple,
bank(river/money) et plant(manufacturing/life). D'autres approches de désambiguisation plus
élaborées, utilisent des représentations hiérarchiques pour calculer la distance sémantigue ou
similarité sémantigue entre les mots a comparer [LEK94]. Cette notion de distance
sémantique est plus générale et peut aussi étre utilisée

Nous distinguons deux types de démarches dans l'indexation sémantique : la démarche issue
de la RI et la démarche issue du Web Sémantique.

8.1 La démarche issue du domaine de la RI

Consiste a choisir comme langage de représentation des documents, I'ensemble des concepts
et instances de l'ontologie (hiérarchies de concepts). Les descripteurs ne sont plus choisis
directement dans les documents ou dans un vocabulaire controlé (ou thésaurus) mais au sein
méme de l'ontologie. Les granules documentaires sont alors indexés par des concepts qui
refletent leur sens plutot que par des mots bien souvent ambigus [AUS04]. Il convient dans
ce cas d'utiliser une ontologie reflétant le ou les domaines de connaissance abordés dans la
collection documentaire. Il est en effet nécessaire de retrouver dans I'ontologie les concepts
présents dans la collection pour indexer les documents a partir de toutes les thématiques
abordées.

Les ontologies de domaine peuvent par leur formalisation représenter des ressources
impliquant.

8.2 La démarche orientée Web Sémantique

Les précurseurs de cette nouvelle version du Web considérent que les ressources participant
au WS seront toutes reliées entre elles par des relations sémantiques. Plus précisément, les
données présentes sur le WS seront modélisées sous forme d’ontologies ou chaque ressource
apparait comme un élément de ces ontologies au méme titre que la connaissance qui les
décrit. L'objectif est donc d'ajouter au contenu du Web une structure formelle et de la
sémantique (a travers des méta-données et de la connaissance) dans le but de permettre une
meilleure gestion et un meilleur accés aux informations. Cette démarche repose sur des
ontologies modélisant les objets du monde a travers les acteurs et entités que les documents
constituent et comportent [GUHO3]. Elles peuvent étre vues comme une représentation des
méta-données explicitement ou implicitement présentes dans les documents. La phase
d’indexation est aussi appelée annotation de documents. L'annotation de documents a pour
but de représenter les informations relatives au média (date de création, taille, format
d’encodage), les méta-données présentes dans les documents (auteurs, date de production),
les index (les descripteurs du contenu du document), lidentifiant du document par le systeme
(emplacement) et une vue sur le contenu (résumé ou extraits) [EUZ02]. La mise en place de
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cette nouvelle vision du Web dépend de la présence de ces méta-données. Un enjeu actuel du
WS est de définir des techniques permettant de les extraire [KIR04]. La démarche orientée
Web Sémantique a donc un double objectif : indexer le contenu des documents a partir des
ressources permettant d’en extraire les concepts et instances mais aussi représenter les
ressources en générant les méta-données correspondantes.

9. Similarité sémantique

La similarité sémantique a intéressé diverses communautés de recherche en intelligence
artificielle, psychologie et sciences cognitives. Elle a comme principaux champs d‘application la
recherche d'information et le traitement automatique de la langue.

Il est important de noter que dans la littérature, on parle aussi de proximité sémantique
(semantic relatedness) qui est une notion plus large que la similarité sémantique. En effet la
proximité sémantique prend en considération tout type de relation entre concepts. Ainsi deux
concepts peuvent étre proches sémantiquement par leur similarité (e.g. voiture et
automobile), mais aussi par d'autres relations comme partie-de (voiture-roue) ou contraire
(querre-paix), etc [HAIO5].

Deux approches principales sont utilisées pour la mesure de similarité entre concepts dans
une ontologie : (i) en utilisant la structure arborescente ou (ii) en utilisant le contenu
informatif des différents concepts en intégrant des mesures statistiques. D'autres approches
proposent de combiner les deux, la plupart de ces propositions portent sur WordNet elles
peuvent cependant étre généralisées a une ontologie puisqu'elles exploitent la structure
taxonomique.

On définit formellement la Similarité par la fonction :
S2 — [0, 1] avec S I'ensemble de concepts.

. Caractéristiques

D'apres [LIN98] la similarité entre deux concepts A et B respecte :

Fonction des caractéristiques commuriias les entités ont des caractéristiques en commun,
plus elles sont similaires.

Fonction de leurs différenceka similarité décroit inversement aux caractéristiques différentes.
Maximalequand A est identique a B.

Propriétés:
sim(x,x)=1: la réflexivité
sim(x, y)=sim(y, x): la symétrie

Remarque :

La similarité est la fonction inverse de la distance, plus deux mots sont similaires, moins ils
sont distants de fagon que disf(a; a) = 0, disi(a; b) = dist(b,; a) et dis{a; b)< dist(a,; ¢) +
dist(c; b).

9.1 Calcul de similarité par distance

Les mesures reposant sur la distance considerent que la similarité entre deux concepts peut
étre calculée a partir du nombre de liens qui séparent les deux concepts. Plusieurs variantes
existent en fonction du chemin pris en compte pour calculer la distance entre les concepts.
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Exemple

La figure I1.8 est utilisée pour illustrer les différentes mesures. Les concepts sont représentés
par des rectangles et les fleches symbolisent la relation « est un » [HERO5].

/ A’{nj:‘naux \

Mammifére Reptile
/ A
Chat Chien Vipere Anaconda Cameléon
Persan Siamois Labrador

FigI1.8 -Exemple de taxonomie

. Mesure de RADA

Rada propose La mesure du edge counting qui évalue la distance sémantique a partir du
nombre de branches séparant les concepts par le plus court chemin dans la hiérarchie
[RAD89].

D'aprés |'exemple ci-dessus
Dist, e (siamots, persan)=2

Dist i (reptile, anaconda)=1
Dist e (chat, mammifere)=1
Dist i (persan, reptile)=4

Dist " (persan, labrador)=4

La limite d'utiliser le chemin le plus court est qu’on ne prend pas en considération la position
des concepts dans l'ontologie. Intuitivement, deux concepts classés en bas de I'ontologie sont
tres spécifiques et sont donc a un degré de granularité plus fin que deux concepts classés en
haut de I'ontologie.

. Mesure de leacock
Leacock a proposé la formule suivante pour calculer la similarité. Elle est issue de la
proposition de Resnik et assure la normalisation de cette derniere [LEA98].

(el.c))= _IOUDf-S'fedgeI:Cl.CZ)
o = 2%Max

Ou max étant la profondeur maximale de la taxonomie.
L'utilisation de la fonction —log permet de normaliser la similarité entre [0,1] (1 signifiant que
les concepts sont totalement similaires).

Sim

edze

. . . _ * _
S (siamois, persan)= -log 4*22=0,6



Il. Web Sémantigue et filtrage d'information 59

sim. " (reptile, anaconda)= 0,9
S (chat, mammifere)=0,9
S (persan, reptile)=0,3

sim. " (persan, labrador)=0,3

. Msure Wu et Palmer

Wu et Palmer ont proposé une autre mesure de similarité prenant en compte a la fois la
profondeur des concepts dans la hiérarchie de concepts et la structure de la hiérarchie de
concepts.

Pour calculer la similarité entre deux concepts cl et c2, la formule suivante est utilisée :

2*depth(c)
depth(cl)+depth(c2)

Simy (cl,c2)=

ou depth(ci) correspond au niveau de profondeur du concept cetc représente le concept le
plus spécifique qui généralise cl et c2.

La valeur de la similarité est comprise entre 0 et 1 (1 signifiant que les concepts sont
totalement similaires, 0 totalement différent).

sim,, (siamots, persan)= 2*3 [ (4+4)=3/4 (chat étant le plus spécifique subsnmenr)

sim,, (reptile, anaconda)= 2*2/ (2+3)=4/5 sim,, (chat, mammifere)=4/5

sim,, (persan, reptile)=2*1/(2+4)=1/3 sim,, (persan, labrador)=2*2/(#+4)=1/2

Cette mesure est plus pertinente que les mesures précédentes reposant uniquement sur le

chemin le plus court entre les deux concepts, car elle prend en compte |‘organisation
hiérarchique des concepts, c’est-a-dire le concept généralisant les deux concepts considérés.

9.2 Calcul de similarité par le contenu informatif

La notion de contenu informatif (CI) a été introduite pour la premiére fois par Resnik. Elle
utilise conjointement I'ontologie et un corpus. Le contenu informatif d'un concept traduit la
pertinence d'un concept dans le corpus en tenant compte de la fréquence de I'apparition des
mots auxquels il se réfere ainsi que de la fréquence d'apparition des concepts qu'il généralise.
Plus précisément le contenu informatif se calcule par la formule suivante :

CAC) = -log(in(C))

Ou p(C) est la probabilité de retrouver qu’'un mot du corpus soit une instance du concept C
(un des mots référés par le concept Cou par un de ses descendants), elle est monotone
quand on remonte dans la hiérarchie (p(4) < p(B)) si A est plus grand 5.

Dans les expérimentations de [RES95], ces probabilités sont calculées par

p(C) = frequence(C)/N

N est le nombre total de concepts et frequence(C) = Y w1 instance(cy COUNE W).

Plus un concept est général, plus son contenu informatif est faible, ainsi CA(T)) = 0 parce
qu'il a un contenu informatif nul. A l'inverse, plus le concept est spécifique plus son contenu
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informatif est grand. L'intuition de la notion de contenu informatif est que la similarité entre
deux concepts est la portion d’information qu'ils ont en commun qui, dans le cadre d'une
ontologie, peut étre déterminée par le concept le plus spécifique qui les subsume (ppac).
Cette intuition est indirectement appliquée par les mesures présentées dans la section
précédente qui calculent la similarité avec le nombre d'arcs qui séparent deux concepts.

entity  0.395
inanimage-object  0.167
natural-phject 0.0163
geological-forgnation (0.00176
o
0.000113 n.Jlurul-fir:xuliuu shgre  0.0000836

¢

0.0000189 hill coast  0.0000216

Figurell.9 Extrait de WordNet [Lin98]
(Avec les probabilités correspondantes aux différents concepts).

Resnik définit la similarité sémantique entre deux concepts par la quantité d’information qu'ils

partagent. Cette information partagée est évaluée numériquement par le contenu informatif
du plus petit ancétre commun (ppac).

simRes(C1;C2) = Cl(ppac(C1;C2))

Ainsi, si deux termes sont tres éloignés et ont comme ppac la racine, leur similarité est égale
a 0. L'approche de Resnik essaie déviter le probleme de granularité, cité au dessus, en
diminuant le r6le des arcs dans le calcul de similarité.

9.3 Calcul de similarité par hybridation

Jiang et Conrath proposent en combinant le contenu informatif du ppac a ceux des concepts.
Elle prend en considération aussi le nombre d‘arcs en calculant le contenu informatif de
chaque concept [JIA97].

Ainsi une distance est définie :

distance(C1,C2) = CAC1) + CAC2) - (2:CAppac(C1,C2)))

La mesure de similarité revient donc a calculer :

simuc(C1,C2) =1/ distance(C1;,C2)

Lin, propose une mesure de similarité qui calcule la proportion d’information commune entre
deux concepts par rapport a leur description[LIN98].

simun(C1;C2) = 2 * Cl(ppac(C1,C2))/CI(C1) + CI(C2)
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10. Méthodologies
10.1 Techniques Collaboratives

- L'évaluation des ressources par les utilisateurs

Le cas le plus simple est de demander @ un nouveau utilisateur de noter un ensemble de
ressources, comme un échantillon de référence selon une échelle bien déterminée (surmonter
la phase de démarrage a froid).

- Stockage des données

Typiquement, on représente ces données par une matrice de notes des utilisateurs sur
les ressources qu'ils ont parcourues.

ressources
A —
/
Rl R2 R3 R4 R5 R6
Ul
utilisateurs < 3% 4
ug4 2 3 1 1
us

Fig I1.10- Matrice d'évaluation

Cette matrice correspond & un ensemble de votes v;; . Par exemple ici, on a v,s=4 c'est-a-
dire que le vote de I'utilisateur 2 pour la ressource 5 est égale a 4.

\Z correspond au vecteur décrivant |'utilisateur i, \;4 =(2,0,3,0,1,1).

- Calcul de prédiction

La méthode de I'exploitation des données stockées pour aider les utilisateurs dans leurs
recherches (la prédiction), est une étape cruciale dans un systeme de recommandation.

Selon [BHK98] il y a deux grandes classes de méthodes pour calculer la prédiction :

Les meéthodes basées sur la mémoire utilisent l'entiereté de la base de données utilisateur
pour faire des prédictions et les méthodes basées sur les modeles utilisent la base de données
utilisateur pour estimer ou apprendre un modele, qui sera ensuite utilisé pour les prédictions.
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- Mise a jour du profil utilisateur

A partir des jugements de I'utilisateur le systéme prend en charges ces actions et rafraichir la
base de donnée de I'utilisateur (profil) afin d'une meilleure prédiction ultérieure.

Or, ces technigues montrent quelques difficultés :

- Ces méthodes sont basées essentiellement sur la classification et les statistiques ce qui
conduit & une complexité combinatoire.

- Le démarrage a froid et le passage a I'échelle.

- Peu ou pas des utilisateurs ont évalués des ressources (matrice creuse).

- L'insuffisance en nombre pour la comparaison par mesure de similarité.

Pour faire face & ces situations critiques ont fait recoure aux d'autres techniques pour
améliorer le filtrage d'information.

10.2 Techniques Sémantiques
Dans notre contexte, la notion de similarité est plutot celle de la similarité sémantique, qui est
également appelée la proximité sémantique. Elle est déterminée grace a l'association a des
ressources ou des entités, d'une métrique basée sur la similitude de leurs significations ou de
leurs contenus sémantiques. La similarité est la quantité qui refléte la force du rapport entre
deux objets ou deux caractéristiques.
Concretement, ceci peut étre réalisé par exemple en définissant une similarité topologique, ou
en employant des ontologies pour définir une distance entre les objets (ou les noeuds
représentent les utilisateurs ou les ressources et les arcs la distance).
La distance mesure la dissimilarité de deux entités, elle est inverse de la similarité : si la
valeur de la fonction de similarité de deux entités est élevée, la distance entre elles est petite
et vice-versa [EUZ04].
Les centres d'intéréts de I'utilisateur sont appariés aux concepts des domaines de I'ontologie.
A l'aide de mesure de similarité (par distance ou contenu informatif), on regroupe les
utilisateurs les plus similaires selon diverses propriétés :

- méme centre d'intérét.

- méme génération (age).

- Zone géographique.

- Activités sociales

- Loisirs ....

De la méme fagon on associes les ressources entre eux et on fait une projection sur
I'ontologie du domaine tout en déduisant une similarité selon diverses caractéristiques : (dans
notre cas typique on substitue une ressource par un film extrait du champs de test
MovieLens)

- Titre de film

- Acteurs

- Date de sortie
- Catégorie

- Durée

10.3 Techniques Hybrides

Notre Obijectif est la combinaison entre l'approche collaborative est I'approche sémantique
pour limiter les inconvénients tels que le démarrage a froid, matrice creuse et le facteur de
pertinence. En effet, la synergie de données sémantique permet de booster le processus de
filtrage et augmente ces fonctionnalités.
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L'hybridation des méthodes peut étre effectuée avec différentes méthodes, décrites dans
[BUR02] parmi lesquelles : la pondération, le changement adaptatif, la composition, la
combinaison, la cascade, I'augmentation de fonctionnalité, etc.

Similarité Collaborative Similarité Sémantique
< \
<>
<
< Y el o
Fig_a Hybridation Fig_b

BN

Fig_c
Fig - I1.11 Combinaison de similarité Sémantique/Collaborative

<> Ressource
— Similarité (Collaborative, fig_a)
(Sémantique, fig_b)
(Collaborative+sémantique, fig_c).
On note bien, que I'approche sémantique illustré dans la fig_b vient de compléter les liens
entre les ressources décrites dans la fig_a ce qui augmente le facteur de similarité et le
regroupement des ces ressources fig_c.

11. Apport du web sémantique pour le filtrage d'information

Le web sémantique et |'utilisation des ontologies offrent des avancées majeures :
-L'augmentation de la pertinence via la description des ressources par les méta-
données.
- Recommandations améliorées, elles prennent en compte les liens unissant les entités
de méme portent les sens et contexte d'utilisation.
- De plus, chaque élément des documents étant représenté a l'aide d'une ontologie, il
devient tres facile d'automatiser des taches définies a partir des méta-données.
- L'interopérabilité et I'automatisation des taches entre les entités dans le systeme
permet d'atténuer l'ardu de visualisation par I'utilisateur ainsi un gain de temps
considérable.
-En effet le web sémantique montre une utilité remarquable et un degré de confiance
important pour les systtmes de recommandation, ce qui encourage beaucoup les
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utilisateurs de s'orienter vers cette recherche passive qui satisfait largement leurs
besoins en information par rapport aux méthodes classiques.

12. Difficultés de I'approche WS

D'une part, les outils permettant de créer et de gérer les ontologies ne sont pas encore assez
matures pour permettre " l'industrialisation " de ['utilisation des ontologies dans les
entreprises. Ils ne sont pas d'acces faciles et il n'existe pas encore de véritables standards.
Toutefois, certains éditeurs de logiciels, comme Mondeca, proposent des solutions complétent
qui integrent les différents standards.

D'autre part, il n'existe pas de méthodologies prouvées et surtout éprouvées pour guider les
entreprises dans la création d'ontologies. La création d'une ontologie est une affaire de
spécialiste dans la mesure ou il faut avoir des compétences a la fois dans le domaine a
modéliser mais aussi en représentation des connaissances et linguistiques.

Il parait difficile d'accompagner chaque ressource par ces propres méta-données structurées
de maniére fiable et standardisée.

Gageons que les organisations qui entreprennent dés aujourd'hui la mise en place de Serveurs
de connaissances basés sur l'infrastructure du web sémantique possederont une avance
certaine quant a I'exploitation de leurs ressources immatérielles[GILO8].

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, I'architecture de base en couches du web sémantique,
sa propagation tient & Il'acceptation des standards et la facilitation de la mise en ceuvre.
L'utilisation de telle ontologie s'avérer nécessaire pour mieux cibler l'information et extraire le
concept visé par projection ou par une autre mesure. L'enrichissement des systemes de
filtrages d'information par le biais de cette infrastructure réside dans le passage de I'aspect
classique basé essentiellement sur le traitement statique d'un ensemble de mots et parfois
d'un balayage total des documents vers la structurations et I'annotation des documents ainsi
gu'une modélisations sophistiqué des profils par I'adjonction de nouveaux dimensions
notamment sémantique qui permet d'augmenter I'effet de pertinence et donne une nouvelle
construction de groupes utilisateurs fortement liées pour une meilleure recommandation
attendue par ces systemes.
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1. Objectifs

La quantité d'informations augmente beaucoup plus rapidement que notre capacité a traiter.
Il est temps maintenant de créer les technologies qui peuvent nous aider a passer par toutes
les informations disponibles afin de découvrir celle qui est plus précieuse pour nous. L'une des
plus prometteuses de ces technologies est le filtrage collaboratif (FC).

Le processus de FC est le noyau des systemes de recommandations qui ont été largement
utilisés dans le commerce électronique tels que Amazon.com, CDNOW, Movielens,...etc. En
réalité, la plupart des systemes de recommandation modernes face a des dizaines de milliers
(voir des millions) d'utilisateurs et d'objets.

L'objectif de notre étude est d'apporter une amélioration par différents points de vus pour
ces systemes qui marquent quelques défis, parmi lesquels :

a- Evolutivité de la mémoire (Scalability)

Appelé aussi passage a l'échelle cela di quand l'algorithme traite une grande quantité
d'information (millions d'items, millions d'utilisateurs) pour trouver les K plus proches voisins
pour l'utilisateur actif, le probleme s'aggrave quand les calculs se font en ligne (mode on-line),
par exemple dans un site web visité par un grand nombre de personnes sur des milliers
d'items cela provoque une difficulté pour la formulation d'une recommandation en temps réel.

b- L'indisponibilité de données d'évaluation (Sparsity)

Appelé aussi matrice creuse, suite au nombre treés élevé d'items, I'évaluation des utilisateurs
est trés peu. Prenons un exemple d'un systéme de recommandation des livres sa base de
données contient 2 millions de livres , I'évaluation est moins de 1% (200 000 livres) donc il
est moins probable de trouver des évaluations communes entre utilisateurs (un minimum de
voisins similaires) dans ce cas la comparaison de I'utilisateur actif (cible) avec ses proches est
réduite, ce qui baisse directement la qualité de recommandation.

c- Le démarrage a froid : (could start)

Cela pour un nouveau utilisateur (ou item) intégré au systeme sachant que le calcul de la
similarité dépend de I'historique de I'évaluation de I'utilisateur actif et celui des autres voisins
similaires, dans notre cas son historique (profil) est vide, alors que le systeme fournit des
recommandations qui peuvent étre insatisfaisantes pour ce nouveau utilisateur [MEL02].

A certains égards, trouver un moins de temps consacré & un algorithme de recherche voisins
et augmenter la qualité de recommandation semble @ une manipulation d'une balance (deux
objectifs en conflit). Pour cette raison, il est important de traiter les deux objectifs
simultanément afin de découvrir les solutions a la fois utile et pratique.

2. Proposition
Dans cette partie nous présentons les points suivants comme réponses aux défis cités ci-
dessus :

Premierement I'adoption de I'approche basée items pour I'algorithme de filtrage collaboratif &
l'inverse des systémes classiques qui sont basés sur I'approche basés user (mode on-line)
pour le calcul de la similarité.
Cette approche suggérée est caractérisée par :
- Le calcul de la similarité entre items se fait en mode off-line (temps régulier, mode
batch,...) ce qui augmente les performances du systéme.
- L'espace des items est relativement faible par rapport a I'espace des utilisateurs ce qui
raccourci le calcul des corrélations entre ces items.
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Deuxiemement la possibilité d'intégrer des données extérieures (données démographiques,
méta-données, informations sémantiques, sens des relations entre items,...) au systéeme pour
réduire le probleme de l'indisponibilité de I'évaluation et réduire I'effet du démarrage a froid
par I'exploitation d'une ontologie de domaine.

Finalement, nous avons appliqué une technique LSI (Latent Semantic Indexing), pour réduire
l'espace de traitement initial en gardant au maximum [l'importance de l'information
(décomposition en valeurs singulieres SVD).

Le module collaboratif basé item est détaillé dans la section 2.1, le module sémantique est
détaillé dans la sections 2.2 et la technique LSI est décrite dans la section 3.
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2.1 Approche basée items

L'intuition derriere cette approche est que I'utilisateur est intéressé a des objets qui sont
semblables, cela mene a étudier les relations entre items et les classifier plutot que chercher
la similarité entre un nombre élevé d'utilisateurs (les SFC classiques), la tendance de ces
systemes est de produire beaucoup plus rapidement des recommandations.

- Calcul de la similarité des items

Pour calculer la similarité entre I'item I, et I, on doit d'abord identifier tous les utilisateurs qui
ont évalué les items I, et I, (deux vecteurs), puis on utilise une mesure pour calculer la
similarité entre ces deux vecteurs par exemple la mesure de cosinus :

N
sim(ip,iq) —HipHDHqu (1)

Ou e est le produit scalaire.
Ou bien la mesure de corrélation :

Zm:(Rk,p - ﬁp)'(Rk,q B E)
sim(ip,iq)= \/ k=1 (2)

kznji(F‘)k,|O_ﬁ|0)z-(|:‘)k,q_ﬁq)2

Ou k=1..m : la liste des utilisateurs évaluant les items I, et I,
R, la valeur de I'évaluation de I'utilisateur k pour l'item p.

R, : la moyenne de I'évaluation de I'item p.

Remarque :le résultat de ce processus est une matrice carrée de similarités entre items
(diagonale supérieure ou inférieure).

- Calcul de la prédiction

Apres le calcul de la similarité, on sélectionne les items les plus similaires (les K plus proches
voisins) pour l'item courant ensuite on géneére la valeur de prédiction pour cet item a travers
les évaluations de I'utilisateur courant pour les K items similaires.

La somme des poids nous donne:

> (R,.-simiy.i,))
R =& 3)

gsin(ik,it)

Ou R,, : est la valeur de I'évaluation de I'utilisateur courant a sur t*™ item similaire.
K: la taille des items les plus similaires.
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- Génération de la liste de recommandation

Cette étape est automatique et on procede la génération de la liste de recommandation qui
comporte les items ayants les valeurs de prédictions les plus élevées (N-top list), aussi un
item est jugé utile (recommandé par le systeme) si sa valeur de prédiction est supérieure a un
seuil donné.

2.2 La connaissance sémantique

Comme indiqué ci-dessus, le seul critere pour mesurer la similitude est la valeur de
I'évaluation (par exemple note positive dans I'échelle 1..5), mais cette mesure dépend en
réalité des autres dimensions telles que couleur, forme, age, poids, catégorie, centre d'intérét
...etc. Donc une modélisation par mesures implicites s'avere utile pour améliorer la précision
des systémes de filtrage.

- Les motivations de la connaissance sémantique

L'approche discutée en 2.1 sépare la tache de calcul de similarité (hors ligne au lieu en temps
réel) et la tache de recommandation, ce qui permet d'ajouter l'information sémantique et par
conséquent d'ajuster la classification des items afin d'une meilleure prédiction.

En outre, les attributs sémantiques des items donnent les raisons implicites d'un utilisateur
d'étre intéressé ou pas par tels items, cela a son tour, permet au systeme de faire des
inférences sur la base de cette source supplémentaire de connaissance et améliore la
recommandation.

Un autre avantage pour un nouveau item qui se heurte au probléme " non évaluation", alors
on fait recours aux informations sémantiques et les relations implicites pour la génération de
prédictions via la similitude sémantique.

- L'ontologie de référence

Afin d'obtenir des informations sémantiques sur les éléments utilisés dans le processus de FC
il faut extraire les entités sémantiques comme des objets structurés du domaine. Cette tache
implique I'extraction automatique et la classification des objets selon une ontologie du
domaine, une ontologie est une représentation de connaissances au niveau conceptuel. Elle
est toujours liée a un domaine particulier de connaissances qui est un ensemble borné et
cohérent de connaissances doté d'une sémantique consensuelle [BBZ95]. Une ontologie
contient les primitives terminologiques du domaine (le vocabulaire conceptuel) ainsi que des
axiomes qui restreignent l'interprétation des primitives. Le vocabulaire conceptuel est, de
maniéere consensuelle, structuré en un ensemble de concepts et un ensemble de relations
existantes entre ces concepts.

Un exemple d'une ontologie comme un schéma relationnel d'une base de données comportant
plusieurs tables liées par des clés sémantiques. Cette construction a pour but d'amplifier le
niveau significatif de la connaissance.

Notre objectif est d'extraire les valeurs des attributs sémantique des objets de I'ontologie
correspondantes a nos items afin de calculer les mesures de similarité.

Par exemple, certains utilisent des agents logiciels exploitants des heuristiques pour
I'extraction automatique de l'information a partir des sites web.

A titre d'exemple considérons la base de données de site web MovieLens (www.imdb.com)
constituée des pages décrivent les films (movies), une page peut inclure les attribut d'un film
tels que le titre, le réalisateur, les acteurs ..etc, ceux-ci référencent les attributs associés a
une classe qui représente les films dans I'ontologie de référence.
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Fig II1.2 - Portion de I'ontologie du web site (MovielLens)

Dans la figure certains attributs représentent les propriétés d'une classe donnée et les autres
représentent des références correspondantes a d'autres classes.

La collection de pages Web dans le site représente un groupe d'objets incorporés qui sont les
instances de ces classes, les attributs "Acteur" et de "réalisateur" référencent d'autres classes
dans I'ontologie.

Dans notre cas, les valeurs des attributs sémantiques associées a ces classes sont
rassemblées dans un tableau relationnel dont les lignes représentent les n items, et dont les
colonnes correspondant a chacun des attributs extraits. On obtient une matrice de n items
(lignes), et m attributs sémantiques appelée une matrice des attributs sémantiques.

Remarque : une tache de normalisation et de discrétisation est nécessaire pour la
représentation uniforme des données (continues et symboliques) et les collectées dans des
tables.

2.3 Combinaison de la similarité sémantique et I'évaluation collaborative
On combine les approches de calcul de la similarité entre items :

La similarité totale SimTot(i, i,)= a SimSem(i, i) + (1-a)SimEval(i,i,). 0<a<1 (4)

Ou SimSem(i,iq) est la similarité sémantique entre les items i, et iy calculée a partir des
valeurs extraites de la matrice sémantique calculées par une technique de comptage d'arcs.
SimEval(i,,iq) est la similarité d'évaluation par mesure de cosinus.

a parametre ajusté selon le les résultats expérimentaux.

Si a=0 l'approche est purement collaborative.
Si g=1 l'approche est purement sémantique.

On procéde de changer la valeur de similarité qui est combinée cette fois ci, la formule de
recommandation devient

i(Rayt.SimTo(ik,it))
R = = K
;SimTo(ik,it)

©)
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Nous concluons que lintégration sémantique apporte deux avantages pour les SFC,
premiérement |'utilisation de ces information sémantiques améliorent les mesures de similarité
et la comparaison entre objets ce qui augmente la précision de recommandation (intérét
majeur pour ces systemes).

Deuxiemement, ces méta-données décrivent des nouveaux items intégrés au systeme ce qui
réduit I'effet de démarrage a froid.

3. La technique LSI

Le modele LSI (Latent Semantic Indexing) proposée par Derwester et al. [DER90], est un
modele algébrique de RI fondé sur la décomposition en valeurs singulieres (SVD : Singular
Value Decomposition) de la matrice (termes -documents) qui représente I'espace d’indexation
du modele vectoriel, cette matrice est projetée dans un espace de dimensions plus faible.
Beaucoup d'applications RI ont montré que I'application de cette technique améliore la qualité
de précision [MOB04].

Chaque dimension dans l'espace réduit a une variable latente (ou facteur) qui représente les
indices des termes les plus corrélés, ainsi réduire la dimension de la matrice originelle permet
de réduire la quantité de bruit dans les données et par conséquent diminue le temps de calcul
ainsi que l'apaisement de la non évaluation de la matrice initiale, de ce fait, il y'a une
amélioration sur le calcul de la similarité entre les documents indexés et les requétes
utilisateur.

Ici, nous appliquons cette idée pour créer un espace de dimensions réduit pour les attributs
sémantiques associés aux items et sur la matrice d'évaluation (user-item) dans un autre cas.

Soit S,«q la matrice sémantique de n items et d attributs, par décomposition SVD :

Snxd=Unxr® Z rxr®Vrxd (6)

ou U et V sont deux matrices orthogonales (U.U'=I), r est le rang de la matrice S et X est une
matrice diagonale de taille r x r, ou sa diagonale contient toutes les valeurs singulieres de la
matrice S triées par ordre décroissant.

Il est prouvé qu'il existe une seule décomposition de cette maniere [LOA96].

Un avantage de SVD est qu'il fournit la meilleure approximation de la matrice d'origine S avec
rang inférieur [BER95].

Nous pouvons réduire le rang de la diagonale de la matrice = & un rang inférieur k (k<r) de
facon & maintenir que les k plus grandes valeurs singuliéres, par conséquent on réduit U @ U'
et V a V' et la matrice approximative S devient :

S'ixd=U"nxk® Z' kxk®V'kxd (7)
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Fig II1.3 - Décomposition en SVD de la matrice S

n*d n*k k*k k*d
Fig IV.4 - Réduction de la SVD de la matrice S

Remarque :le paramétre k est important a définir, pas théoriquement mais par les tests
empiriques. (K=r : complexité de calcul, K<<r : perte d'information)

S' est la matrice sémantique réduite (moins creuse) améliore la similarité et réduire le
processus de calcul.

En outre, les variables latentes générées représentent des groupes de forte corrélation des
attributs dans les données d'origines, donc potentiellement réduire la quantité de bruit
associée a l'information sémantique.

Comme conclusion, I'application de cette technique sur la matrice sémantique ou bien sur la
matrice d'évaluation conduit & une progression de la qualité de précision et réduit le colt de
calcul.



CHAPITRE IV

EXPERIMENTATIONS ET
RESULTATS
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Dans cette partie, nous présentons les résultats d'expérimentation effectués pour évaluer les
différentes propositions du chapitre précédent. Les évaluations portent essentiellement sur la
méthode du filtrage collaboratif proposée et les améliorations adoptées.

En premier lieu, nous décrivons le jeu de donnes MovielLens sur lequel on a effectué nos
évaluations.

Par la suite, on se focalise sur les mesures utilisées pour analyser les résultats obtenus ainsi
que l'approche suivie et nous finissons par une synthése et une conclusion de ce chapitre.

1. Jeu de données

Pour expérimenter divers aspects du modeéle proposé dans ce mémoire, un modéle basé items
boosté par une infrastructure web sémantique, nous utilisons un jeu de données réel du
systeme de recommandation de films MovieLens14 . Ces jeux de données sont tres utilisés
dans beaucoup d'études du domaine de filtrage collaboratif [HKROO].

Les données concernent 943 inscrits, 1682 titres de films et 100000 évaluations, les films sont
notés sur une échelle de 1 a 5 et chaque utilisateur a noté au moins 20 films (entre 20 et
737) au total 93.7% des notes sont manquantes (matrice creuse).

Le systeme recommande des films de genres différents, le public visé est assez large quant a
I'age, le genre, la situation géographique et la profession, I'age des utilisateurs oscille entre 7
et 73 ans.

La base contient 21 occupations différentes, parmi elles on trouve des métiers trés variées :
personne au foyer, étudiant, personne a la retraite, écrivain, scientifique, etc. Cela nous
révele un public trés varié dont l'intérét commun est le go(t pour le cinéma.

Le jeu de données est constitué des tables suivantes :

e table rating

La table rating contient 100 000 évaluations données par les utilisateurs aux différents films
(ITEMS) qui leurs ont été recommandé par le systeme, elle est formée de quatre colonnes :
-userid : identifiant de I'utilisateur

-movieid : identifiant du film

-score : le score donné par l'utilisateur au film, ce score peut prendre des valeurs entre
evalmi,= 0 et evaly=5, un film est jugé pertinent par I'utilisateur s'il a un score supérieur ou
égal a 4.

- date évaluation (temps cumul en seconde a partir du 01/01/1970).

14 http://movielens.umn.edu/
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ID USER|ID MOVIE|RATING|DATE RATING
561 3 3 586510350
837 7a0 3 BoE0ZE4593
537 419 4 579990430
523 2l 3 87843535350
564 b4 5 gEEE575350
BO7 275 4 583679756
426 205 4 579444893
G4 326 3 579365313
B03 180 4 5319565946
B16 313 5 891224550
379 47 5 580740451
244 545 3 5E0R0EES4
/B3 173 4 575914565
17 237 5 god4642400
843 252 3 879445114
854 270 4 582811810
315 301 2 579799357
373 118 4 gE00445749
293 4 3 58950307 4

TAB IV.1- EVALUATION

e Table movie
La table movie contient 1682 enregistrements, elle est formée de

-id movie.

-title : le titre du film.
-release date: date de réalisation du film.
- url: lien vers des pages web concernant le movie.

-genre : le(s) genre(s) au(x)quel(s) le film appartient.

cing colonnes :

TAB 1IV.2 - MOVIE

1D MOVIE TITLE RELEASE DATE URL GENRE
1 Toy Story (1335) 01-Jan-95 http:#fus.imdb.com/M#itle-40) 00111 {1|0|0(0(0|0[0|0(0(0|0O[0[O(0
2 GoldenEye (1995) 01-Jan-95 http:#fus.imdb.com/Mitle-40)1|1|0|0f0 0|00 |0|0[0|0(0[0)0[1(0O]0
3 Four Rooms (1995) 01-Jan-95 http#fus. imdb. com/MAitle-40|0|0)0(0[0[0|0|0(0|0|0)0|00(O}1[00
4 Get Shorty (1955) 01-Jan-95 http:#fus.imdb.com/Mdstitle-40)1|0]0)0f1|0)0(1 0000000 [0[O(0
5 Copycat (1998) 01-Jan-95 http:#fus.imdb. com/Mdftitle-40)0|0]0 0010100000 [0)0[1[0]0
4] Shanghai Triad (a0 a yao yao d9  O1-Jan-95 httpffus. imdb. com/Title? {0 [0|0)0|0j0(a|@|1|0|0(o[a|aj0jojojola
7 Twelve Monkeys (1995) 01-Jan-25 http:Afug. imdb. com/MAitle-0f0| 0000 (@@ |0joj@(@jajojjojala
g Babe (1935) 01-Jan-95 httpeffus.imdb. com/Mditle-40)0(0]0)1{1|0)0{1[0|0[0|0(|0[0|0[0(0|0
9 Dead Man Walking (1935) 01-Jan-95 http:fus.imdb. com/Mitle-40)0|0]0|0(0|0)0(1 (0000000 [0(0(0
10 Richard Il {1995) 22-Jan-95 http:#fus.imdb.com/M#itle-40)0|0]0 00001 (000|000 0O[O[1]0
1 Seven (Sefen) (1999) 01-Jan-95 http:#fus.imdb.com/Mitle-40)0|0]0 001 |0[0|0|0[0|0(0[0)0[1[0O]0
12 Usual Suspects, The [1995) 14-Aug-1995  |http:ffus.imdb. comdMsitle-g 00|00 (Of0 1 (0000000 (O(@)1|0)0
13 Wighty Aphrodite (1955) 30-Oct-85  |http:ffus.imdb. comhddtitle-g0)0|0[0)0f1|0|0[0|0|0[0)|0(0[0)0O[0[O(0
14 Postino, Il (1594) 01-Jan-84 http:#fus.imdb.com/Mdstitle-40)0 (0000|001 000|001 |0[0[0(0
15 hir. Holland's Opus (1995) 28-Jan-95 http:#fus.imdb.com/Mtitle-40)0 (0|0 0f0|0)0(1 00000 |0|0O{0(O|0
15 French Twist (Gazon maudit) (199 01-Jan-25 http:Afug. imdb. com/MAitle-0 00001 [@|@|0|0|0(@(@jaj1|ajojala
17 Fram Dusk Till Dawn (1996) 03-Feb-1996  |http/fus.imdb.com/Mdtitle-q0) 1 (D)0(0[1]1({0|0|0{0[1{0{0|0(0}1]|0{0
13 White Balloan, The (1995) 01-Jan-95 http:fus.imdb. com/Mitle-40)0|0]0|0(0|0)0(1 (0000000 [0(0(0
19 Antonia's Line (1995) 01-Jan-95 http:#fus.imdb.com/M#itle-40)0|0]0|0[0|0)0(1 (0000000 [0(O(0
20 Angels and Insects (1995) 01-Jan-95 httpeffus.imdb. com/MAitle-0|0|0)0(0(0[00 (1 [0)0|0j0|01|0O[@[D|0
pl Muppet Treasure Island (1996) 16-Feb-1996  |http:/fus.imdb. com/sitle-4 01 |1 {0(O(1|0|0|0|0({0(O{1|0(O(@)1|0]0
22 Braveheart (1995) 16-Feb-1996  |http:/fus.imdb.com/hstitle-40]1[0)0(0[0)0|0 10000 [00|0j0)1[0
23 Taxi Driver (1576) 16-Feb-1996  |http:/fus.imdb.com/tstitle-40]0[0)0|0f0)0(0 10000 [00(0j1]|0[0
24 Rumble in the Bronx (1995) 23-Feb-1996  |http/fus.imdb.com/Mftitle-q0]1(1)0|0[0)1|0|0|0j0|0|0[0)|0(0Oj0]0O[0
25 Birdcage, The (1996) 05-Mar-28  [http./fus.imdb.com/Mftitle-q0]0 (00|01 1]|0|0|0)0{0|0|0{0|0{00|0{0
2B Brothers Mchullen, The (1995) 01-Jan-95 http:Afus. imdb. comdMARitle-qQ O[O [010 1000000 [00|0|0f00|0
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e Table genre

La table genre contient 19 genres de films, elle contient deux colonnes :
-id genre: l'identifiant du genre

-genre : l'intitulé du genre.

Il GENRE|GENRE
] unknomn
1 Action
2 Adventure
3 Animation
4 Children's
5 Comedy
B Crime
7 Documentary
a Orama
9 Fantasy
10 Filrn-Mair
11 Horror
12 Musical
13 My stery
14 Fomance
15 Sci-Fi
16 Thriller
17 War
18 Western

TAB 1IV.3 - GENRE

Dans la table movie TABLES.2 La valeur de I'attribut genre est mentionnée par 1 i.e la
présence de ce genre dans le film ou 0 sinon.

e Table user
La table user contient 943 utilisateurs elles est formée de cing colonnes :
-id user

-age
-genre : féminin ou masculin
-occupation

-Zipcode : le code de la ville de I'utilisateur.
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user
id user

age

cenre
occupation
Zipcode

ID USER| AGE | GENRE |OCCUPATION [ZIP CODE
1 24 fl technician 35711
2 53 F other 94043
3 23 b witer 32067
4 24 b technician 43537
5 33 F other 15213
B 42 ] execuUtive 983101
7 a7 ] administrator 91344
a b I administrator 5201
9 29 I student 1002
10 a3 Wl [y ar 80703
11 39 F other 30329
12 28 F other G405
13 47 I educator 29206
14 45 I scientist 25106
15 49 F educator 0730
16 21 fl entertainment 10309
17 a0 M prograrnmer B355
18 35 F other 37212
19 40 M librarian 2138
20 42 F homemaker 05EE0
21 25 ] writer J00&3
22 25 ] writer 40205
23 30 F artist 481587
24 21 F artist 94533
25 34 Wl engineer 55107
26 449 Wl gngineer 21044
27 40 F librarian 30030
28 32 ] writer 55365
TAB 1IV.4 -USER
rating
id user
id movie
rating
date Mmovie
id moyie
title
release date
wl
gelne

Fig IV.1 - Liens entre tables
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2. Les mesures d'évaluation
Pour évaluer la précision, I'efficacité et la performance des algorithmes proposés (algorithme
basé items, algorithme basé sur la sémantique des items et I'algorithme basé sur la technique
SVD), nous employons la mesure MAE utilisée spécialement pour les systemes de filtrage et
ainsi que les mesures de précision, de rappel et de f-mesure (mesures utilisées dans le
domaine de recherche d'information).

2.1 Le MAE

La mesure erreur moyenne absolue (MAE — Mean Absolute Error) [RACO02] calcule la
différence moyenne entre les prédictions p; calculées par le systeme et les scores e; donnés
réellement par I'utilisateur dans le processus de I'évaluation.

N
>le-nl

El=iz
F=

ieme ieme

ou §: I'évaluation réelle du i#™ item par |'utilisateur, P:a prédiction du systeme du i
item pour cet utilisateur et N : le nombre des items évalués par I'utilisateur.

Bien s(r, plus le MAE sera petit, plus la performance du systeme est meilleure

2.2 Le rappel
Le rappel représente la proportion des items pertinents retournés par l'algorithme par rapport
au nombre total des items pertinents existants. Sa formule est :

P": Le nombre des items pertinents renvoyés par l'algorithme,

P: Le nombre des items pertinents.
Le rappel mesure l'efficacité d'un algorithme. Plus la valeur de rappel est élevée plus le
résultat de I'algorithme couvre toutes les items correctes.

2.3 La précision
La précision est la proportion des items pertinents parmi I'ensemble de celles renvoyés par
I"algorithme.

P': Le nombre des items pertinents renvoyés par l'algorithme,

N, : Le nombre des items renvoyés.
Plus la valeur de précision est élevée, plus le bruit dans le résultat de I'algorithme est réduit,
et donc plus la qualité de résultat est meilleure.

Les systemes tendent a améliorer le taux de précision et de rappel, le systeme « idéal »
devrait avoir pour objectif un rappel et une précision élevés. Cependant ces deux taux ont
souvent tendance a fonctionner en opposition, et chaque systeme cherche généralement un
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équilibre entre ces deux valeurs, favorisant parfois 'une au dépend de l'autre selon le but
visé.

La précision peut étre directement calculée par les jugements de pertinence, le rappel est un
peu plus compliqué parce qu'il ne dépend pas seulement de ce qui a été retourné mais aussi
sur des documents qui sont pertinents et qui n‘ont pas été retrouvés par le systeme.

Le plus souvent, on obtient un taux de précision et de rappel aux alentours de 30% [RIS'79].

2.4 La F-mesure
Est un compromis entre le rappel et la précision. Elle permet de comparer les performances
des algorithmes par une seule mesure. La f-mesure est définie par:

* *
F=2RP
R+ P

3. Démarche d'évaluation

3.1 Procédé global

Notre objectif dans ce mémoire est d'améliorer la qualité des systéemes de filtrage type
collaboratif, on se bénéficiant de l'information sémantique extraite a partir des items pour
renforcer les algorithmes classiques ensuite nous introduisons une technique LSI pour traiter
l'inconvénient de la matrice creuse et le passage a I'échelle.

La démarche suivie pour I'évaluation dans cette section est analogue a celle présentée dans le
chapitre proposition.

Nous avons tout d'abord implémenté l'algorithme du filtrage collaboratif basé items sur un
jeu de test (environs 30% de la base totale) puis nous le comparons avec d'autres
algorithmes classiques basés users.

En deuxieme étape, nous avons exploité la table movie pour l'extraction de l'information
sémantique, nous alimentons l'algorithme précédent par ces données et voir les résultats
obtenus, une discussion sur la combinaison de ces deux procédes s'avere utile.

Finalement et afin d'optimiser le systtme de recommandation nous avons appliqué une
technique LSI (latent semantic indexing) détaillée dans la section § III.3 et voir les résultats
de chaque paradigme basé items, sémantique et combiné.

3.2 Outils d'évaluation

Notre évaluation est basée essentiellement sur les fichiers de donnés réelles téléchargés du
site MovieLens, cet ensemble de données est transformé sous formes de matrices telle que la
matrice d'évaluation Egs3x16s, indiquant les scores d'évaluation des 943 users pour les 1682
items.

Nous avons utilisé l'outil MATLAB fortement orienté pour le traitement matriciel, la matrice
Eoa3x1682, la matrice Siesrxiss2 indiquant les valeurs de similarités entre items et enfin comme
résultat de calcul on génére une matrice de prédiction Pgssxiss; indiquant les valeurs de
prédiction selon I'approche adoptée.

Matlab (MATrixLABoratory produit par MathWorks™) est un langage scientifique interactif et
un outil puissant, simple et efficace orienté au calcul matriciel (addition, multiplication,

15 ww. mat hwor ks. cont .
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inversion, décompositions, déterminants, etc.), avec une puissante librairie de visualisation
graphique 2D et 3D.

II existe deux modes de fonctionnement :

Mode interactif: MATLAB exécute les instructions au fur et a mesure qu'elles sont données par

l'usager.

Mode exécutif: I'utilisateur peut lui-méme définit ses propres fonctions, en regroupant des

instructions MATLAB dans un fichier portant le suffixe “.m".

Notons enfin que MATLAB est disponible sur tous types de plates-formes (toutes les stations
sous UNIX y compris LINUX, Windows 9x-xp et Macintosh).

(MATLAB ANNEXE A).

4. Résultats
4.1 Algorithme basé évaluation

a) La mesure MAE

. La matrice initiale : E;gox400 (200 utilisateurs et 400 items)

. La taille de voisinage : 10 a 90.

=13 5 [u] [u] [u] [u] [u] S [u] [u] [u] [u] [u] 5 [u} 4 [u} u] u] C
56 [u] [u] [u] [u] [u] [u] 4 [u] [u] [u] [u] [u] [u] [u} [u} [u} u] u] C
= o o o o o o o o o o o o o o o o o o C
58 u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] u] r
59 2 1 3 2 u] u] 4 3 u] 3 3 4 3 u] u] u] Z u] r
&0 u] u] u] u] u] u] u] u] 4 u] u] u] u] u] 2 u] u] u] r
61 - [lig,col]l==ize(E):
62 - S=eye(col);
63 - for j=l:col-1
64 - vi=E(:,]):
65 - for k=j+l:col
66 - vi=E(:,k):
67 — incl=findiwvl & wZ):
68 - ®x=(sumivl{incl).*v2 (incl)) )/ (Sgro(sumivl {incl) .~2) *sum(v2 (incl) "
69 - S(3, k) =x;
70 - Sk, ) =x:
71 - end ;
72 - end;
73 tdisp('la watrice devaluation est: '):
74 - E :
75 Fdisp (' la matrice de similarite resultante =5t @ !
76 - 3
77 - P=E-E;
78 - ii=1:
79 - wpZ=randne(l,col-10);
80 - for nbv=10:10:co0l-10
g1 - wpl=[10:10:c0l1-10]7 ;
82 - for i=1:lig
83 - for j=l:col
54 - wvarl=0;
wvarz=0;

Fig IV.2 - Algorithme basé évaluation
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La figure IV.3 montre clairement que le MAE passe de 0.8009 pour 10 voisins a la valeur

optimale 0.7368 au voisinage de 30 a 40 voisins,

ensuite

I'erreur

augmente

proportionnellement a I'augmentation du nombre de voisins ce qui traduit logiquement que la
similarité se dégrade entre items a partir d'un rang donné (>40 voisins) et par conséquent

l'augmentation automatique de I'erreur (MAE).

b) Les mesures rappel, précision et F-mesure
. La matrice initiale : Eygox400 (200 utilisateurs et 400 items)

. La taille de voisinage : 10 a 200.

RAPPEL PRECISION FMESURE PAR EVALUATION

0.8 T T T T T T
: HEEh) : : : : —+— RAPPEL
RS —+— PRECISION
iz i n | i i i i [ | FmEsure

: H + t t t *:190
—t T ; %o ; Wt || V01054
e : E 3 : V008146 E H Y 008107 ‘
004945 | 1 | 1 | | | |
u 2 0 &0 80 100 120 120 180 200

K NOMBRE DE YOISINS

Fig IV.4 - Rappel, précision et f_mesure par I'algorithme évaluation
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Au voisinage de 20 & 60 voisins nous constatons que le rappel atteint 8.1% Cette valeur
signifie qu'un faible d'items pertinents est retourné par l'algorithme et cela di aux taux
d'information manquant dans la matrice initiale, ainsi qu'une précision allant jusqu'a72.5% ce
qui signifie une bonne qualité de prédiction et un taux de bruit tres faible, ces optimums sont
obtenus a cause de la forte similarité entre items dans l'intervalle 20-60 voisins. La F-mesure
comme une fonction linéaire entre le rappel et la précision est assez bonne, oscille dans
I'intervalle [0.08 — 0.137].

c) Méthodes classiques basées users

Afin de voir l'impact de notre approche basée item énoncée au chapitre précédent et la
comparer avec d'autres approches plus anciennes, nous avons implémenté deux autres
algorithmes classiques du filtrage collaboratif basés users:

e Vote "Maximum"
Attribuer la note majoritaire (maximum) des k voisins (users) sur l'item j pour I'utilisateur
actif i

P (i, )=MAX P (k, j)

e Vote "Moyen"

Attribuer la note moyenne des k voisins (users) sur l'item j pour l'utilisateur actif i

PG, 0)= ”

. La matrice initiale : Eypx400 (200 utilisateurs et 400 items)
. La mesure : MAE.
. La taille de voisinage : 10 a 100.
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Selon les courbes obtenues dans la figurelV.5, on constate que la méthode par vote
maximum ne donne pas un résultat important, une erreur moyenne de 3.529. Par contre la

méthode par vote moyen a donnée un MAE de 0.8522 et notre méthode proposée basée

items donne un MAE de 0.807, un résultat relativement meilleur par rapport au deux autres
méthodes.

4.2 Algorithme sémantique

. La matrice initiale : ESsoox20. (500 items en lignes et 20 attributs en colonnes)
. La mesure : MAE, rappel, précision.

. La taille de voisinage : 10 a 100.

L'algorithme est basé uniquement sur la matrice sémantique ES inspirée de la table item du
ML-dataset (TABLEIV.2).
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Fig IV.6 - Algorithme sémantique

Malgré le nombre restreint d'attributs, on constate un résultat satisfaisant.
D'apres la figureIV6 un MAE variant de 0.8577 au 0.8968 et un rappel atteint 16.22% et un

taux de précision de 43.1%.

MAE Rappel Précision
Algorithme par évaluation 0.7368 - 0.8009 8.1% 72.5%
Algorithme sémantique 0.8577 - 08968 16.22% 43.1%

Tab IV.5 - Comparaison des algorithmes par évaluation et sémantique
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4.3 Algorithme hybride

. La matrice initiale : ESsooxzo, E20x400.
. La mesure : MAE, rappel, précision.
. La taille de voisinage : 10 a 90.
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Fig IV.7 - Algorithme hybride

La combinaison des deux algorithmes nous a donné des bon résultats, un MAE=0.7125 pour
les 20 voisins les plus similaires et un taux de rappel atteint 18.25% et une précision allant
jusqu'a 86.84% (figure-1V.7).

Donc l'intégration de l'information sémantique a permet de diminuer I'erreur de prédiction et
augmenter le taux de rappel et de précision.

4.4 Optimisation par LSI
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Sachant que le taux des évaluations communes entre items est trop faibles ce qui implique
une matrice creuse (voir les matrices E, ES), de cet effet la similarité entre les objets (items
dans notre cas, users dans les CF classiques) est faible ce qui influe directement sur la qualité
de prédiction, pour remédier a ce probléme on introduit une technique LSI (latent semantique
indexing).

4.4.1 Algorithme basé évaluation

. La matrice initiale : Eypx400 (200 utilisateurs et 400 items)
. La mesure : MAE, rappel, précision.

. La taille de voisinage : 10 a 200.

. SVDk : k=10
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Fig IV.8 - Algorithme évaluation SVD10

Par I'application de la technique LSI on a constaté une amélioration remarquable (MAE entre
0.4371 et 0.7276, un rappel entre 117.8% et 43.48% et une précision entre 46.08% et

28.61%) par rapport aux résultats obtenus par l'algorithme basé évaluation (figureIV.3 et
figurelVv.4).
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L'application du LSI allége l'effet de la matrice creuse ce qui produit une forte corrélation
entre les items.

4.4.2 Algorithme sémantique

. La matrice initiale : ESsoox20. (500 items et 20 attributs)
. La mesure : MAE, rappel, précision.

. La taille de voisinage : 10 a 190.

. SVDk : k=10
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Fig IV.9 - Algorithme sémantique SVD10

Comparaison entre I'algorithme sémantique et sémantique par LSI

MAE Rappel Précision
Algorithme sémantique 0.8577-0.8968 12.9%-16.22% 33.33%- 43.10%
Algorithme sémantique par LSI 0.5639-0.558 | 53.01%-60.24% 27.55%-34.91%

Tab 1IV.6 - Algorithme sémantique et LSI sémantique
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Par les mémes raisons citées ci-dessus, on constate que l'application de la technique LSI
apporte une amélioration importante sur toutes les mesures, I'erreur moyenne absolue, le
rappel et la précision.

4.4.3 Algorithme hybride

. La matrice initiale : ESsoox20, E200x400.
. La mesure : MAE, rappel, précision.

. La taille de voisinage : 10 a 190.

. SVDk : k=10
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Fig IV.10 - Algorithme hybride-SVD10

La combinaison de I'algorithme par évaluation et I'algorithme sémantique nous a donné des
bons résultats, l'introduction de la technique LSI a encore améliorée ces résultats
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(MAE=0.3227-0.6581, rappel 43.48%-116.5%, précision =27.81%-46.15%) (figIV.9 et fig

Iv.10)

4.5 Résultats récapitulatifs

Les mesures

MAE RAPPEL PRECISION
Evaluation 0.7368-0.8009 4.94%-8.14% 15.19%-72.55%
Sémantique 0.8577-0.8968 12.9%-16.22% 33.33%- 43.10%

Hybride (evel+sém)

0.7125-0.7985

13.98%-18.25%

35.97%-86.84%

évaluationSVD

0.4371-0.7276

117.8%-43.48%

28.62%-46.08%

sémantiqueSVD

0.5639-0.5580

53.01%-60.24%

27.55%-34.91%

hybrideSVD(evalsvd+semsvd) 0.3227-0.6581 116.5%-43.48% 46.15%-27.81%

Tab IV.7 - Résultats des difféerents algorithmes

resultas recapitulatifs
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Evaluation Hybride (eval+sem) émantique évaluationSVD Sémantique SVD Hybride SVD

Fig IV.11 - Résultats des différents algorithmes

En conclusion, l'ajout de linformation sémantique et l'introduction des techniques
d'optimisation comme la technique LSI et ainsi une hybridation entre ces approches ont
menés a des résultats tres satisfaisants (MAE=0.3227) et par conséquent une amélioration de
la qualité des systéemes de filtrage collaboratif (SFC).
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4.6 D'autres critéres d'évaluation
- Le temps d'exécution en fonction de la taille de la matrice

. La matrice initiale : Expox3oo.
. La mesure : le temps d'exécution en secondes.
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o
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Ia taille de la matrice

Fig IV.12 - Temps d'exécution

300

Bien évident, en examinant la figureIV.12 nous constatons que le temps d'exécution
augmente proportionnellement par rapport a la taille de la matrice, un autre atout de
I'approche basée items c'est le mode off-line i.e que le calcul de similarité entre items est
indépendant du fonctionnement du systéme, cette tache pourra étre différée en temps

opportun.

- Les variations du SVD
. La matrice initiale : Esoox400.

. La mesure : pourcentage d'information préservé
. Variation du paramétre k du SVD

919 499 1955 u] u] u] u] u] u] u] u] 1 u] o o u] u] u] o
920 500 19946 [u] u} 1 [u] 1 [u] u} [u] [u] [u] ul u] [u] [u] [u] ul
921 R R R R R I R R I R R R A R R R R AR YRS
S2Zz 5%%%  la decomposition de la matrice sSemantigue ES SVD-10 Ryl
Q23 L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L LR LR LR LR L L L L L L
024

925 E3=E3(1:200,:):

Q26 E3=E3':

Q27 [u = w]==wvd=(ES5, 10) !

928 E3=u*sz*v';

9z9 [ligl,coll]l=size (E3):

930

931 L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L LR LR LR LR L L L L L L
932 %3%%%  la decomposition de la matrice evalustion E 3VD-10 555555
933 R R R R R R RN R R E R E ORI EE YRR R YRy
934 [u 5 v]=svds (E,10);

935
936
937
938
939

E=u¥z®v!';
[lig,col]==i=ze(E);
SS%=eyeicoll); % Similarite semanticgue;
for j=1:coll-1

w1=E3(:.191:

Fig IV.13 - listing de la décompositionSVD10
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b)

. La matrice initiale : Eox400.
. SVDk: k=10,15,20,30,40,60.
. La mesure : MAE

. Variation du K voisins
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Fig IV.15 - MAE par SVD-k

L'introduction de la technique LSI a montré une performance impressionnante selon les tests
empiriques effectués, d'un coté a réduire la complexité combinatoire i.e remédier au probleme
du passage a I'échelle, point discuté dans le chapitre précédent et d'un autre coté, le travail
avec une matrice approximative moins creuse que la matrice originale améliore la qualité de

prédiction.
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5. Synthése

Nous avons présenté dans cette derniere partie les résultats d'expérimentations de nos
contributions qui sont basées essentiellement sur:

« La standardisation de l'approche basée items au lieu de rester figé uniquement sur
I'utilisateur.

« D'un autre coté l'intégration de Il'information sémantique nous a permis d'augmenter la
mesure de similarité. On se base sur cette masse d'information en cas d'absence de
I'information habituelle explicite ou bien on combine ces deux types d'information afin
d'atteindre une meilleure qualité de prédiction. Initialement le systéeme de filtrage peut
exploiter cette information pour la recommandation et réduire I'effet de démarrage a
froid.

« Finalement, et afin d'optimiser I'algorithme de prédiction on a appliqué la technique LSI
pour faire le traitement sur des matrices moins creuses que celles utilisées a I'origine
(trop d'information manquante), cette solution donne des résultats satisfaisants.

Par criteres d'efficacité et de simplicité de I'outil MATLAB que nous avons utilisé, les résultats
obtenus sont encourageants par rapport aux résultats antérieurs dans le domaine de filtrage
collaboratif, ainsi ces résultats peuvent étre améliorés par l'extraction efficace et optimale de
I'information explicite et sémantique.



Conclusion et perspectives

Les systemes de filtrage d'information fournissent a leurs utilisateurs un flot continu de
documents, sans qu'ils aient a exprimer explicitement ce qu'ils cherchent. En contrepartie, il
faut que ces systemes connaissent le « profil »des utilisateurs, et suivent leurs évolution au
cours du temps.

Un systéme de filtrage collaboratif (SFC) permet la découverte des items intéressants, grace a
l'automatisation du processus de la recommandation. Parmi les avantages offerts aux
utilisateurs, on trouve :

- la possibilité d'exprimer leur avis quant a la pertinence des items, selon leurs go(its et la
qualité qu'ils percoivent sur ces items ;

- la possibilité de recevoir des recommandations inattendues car il suffit qu'un utilisateur, de
profil proche, les ait jugées intéressantes ;

- la possibilité de bénéficier des évaluations sur les items que d'autres utilisateurs membres
de sa communauté ont déja faites.

Tous ces avantages sont apportés aux utilisateurs par le principe de collaboration, en
contrepartie d'un effort individuel. Ces systémes requierent la participation active des
utilisateurs, sur le long terme, pour atteindre de bonnes performances.

Les systemes de recommandation ne se limitent pas a gérer des références a des items ou
documents, mais supportent des domaines larges : cinéma, cuisine, assistance juridique,
technologies de pointes, etc.

Dans ce mémoire, Nous avons mis l'accent sur l'approche basée items caractérisée par le
calcul en mode off-line ainsi que la modularité des algorithmes de ce type d'approche, puis
nous l'avons le amélioré en intégrant des informations sémantiques structurées sur les items
pour des calculs de similarité.

Finalement, I'application de la technique latent semantic indexing basée sur la réduction de la
décomposition en valeurs singuliéres de la matrice originelle, de ce fait allégeant le bruit des
recommandations et par conséquent augmentant la précision du systeme et réduit la
complexité combinatoire .

Nos résultats expérimentaux prouvent que I'approche basée items munie de l'infrastructure
sémantique augmente et améliore l'information recommandée tout en traitant I'effet de
démarrage a froid et le probleme du manque de I'évaluation.

Nous prévoyons l'exploitation efficace et optimale des données sémantiques tenant en compte
la structure de l'ontologie du domaine pour améliorer la pertinence de I'information
recommandée.

Il semble utile d'étudier le paramétre de combinaison entre l'information sémantique
(implicite) et l'information expliquée par les utilisateurs (explicite) selon les exigences et
I'information disponible.

L'intégration des agents intelligents pour le traitement de la base profil et le traitement de
I'information extérieure (corpus) augmente Il'automatisation et la rapidité du processus de
filtrage.
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ANNEXE A : Outil Matlab

' transposition
conversion matrice en vecteur

Parameétres des axes

Axis
break interrompt une boucle for ou while
cd change le directory courant
clear efface les variables et fonctions de la mémoire
corrcoef coefficients de corrélation
cov matrice de covariance
cputime temps CPU écoulé
delete suppression de fichiers
Det Déterminant d'une matrice
diag matrice diagonale
diag création ou extraction de la diagonale
diag création ou extraction de la diagonale
disp affiche une matrice de texte
eig valeurs et vecteurs propres
else compléte if
elseif compléte if
end terminaison de if, for et while
error affiche un message et interrompt I'exécution
etime durée d'exécution
eye matrice identité
find Indices non nulles
fliplr retournement gauche-droit
flipud retournement haut-bas
for instruction de répétition avec compteur
Format Le format de sortie
getenv renvoie la variable d'environnement
Grid Lignes de textures
help aide
if test conditionnel
inversion

inv
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length
Is
Iscov
matlabrc
max
mean
median
min
ones
orth
path
Plot
prod
pwd
rand
reshape
return
rot90
size
sort
startup
std
sum
svd

tic, toc
Title
trace
tril

triu
while
xlabel

Zeros

renvoie la longueur d'un vecteur

liste les fichiers

moindres carrés avec covariance connue
M_file principal de lancement

valeur max d'un vecteur

valeur moyenne d'un vecteur

valeur médiane d'un vecteur

valeur min d'un vecteur

matrice de 1

orthogonalisation

Défini les chemins d'accés aux fichiers et fonctions
Graphique 2D

produit des éléments d'un tableau

affiche le directory courant

nombres aléatoires a répartition uniforme
redimensionnent

retour

rotation de 90°

renvoie la taille d'une matrice

tri en ordre croissant

M_file de lancement de MatLab

écart type

somme des éléments d'un tableau
décomposition en valeurs singuliéres
affiche le début et la fin d'exécution d'un processus
Titre d'un graphe

Trace d'une matrice

partie triangulaire inférieure

partie triangulaire supérieure

instruction de répétition avec test

Titre de l'axe x

matrice de O
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3
e
-]
[
=
=
m
m
o
._|
o
=
=
(]

Tools Debug Desktop ‘Window Help

Text  Cell

File  Edit

HO

aﬁ|@%@@@|ﬁack:

DEE ¢ RBo |5 hf

%% La watrice d'evaluation des ITEMS pat les UIER3Z

E=[5 3

7=

10
11
1z
13

14
15
16
17
18
19
z0
21
22
23

E3
Ea

ITEMZ & attributs

%% La watrive semanticgue des ITENS

24
Z5
26
an
Z8
28
3n
31
32

15995 u]

E3=[1

u]
u]
u]
u]
u]
u]
u]

1595
1995
1895
1595
1995
1895
1995

Z
]
4
5

8
7
g

a
s

La similarite par evaluation

A
s

37

=size(E);

[lig, col]

3

39
40

eye(col);

=l:col-1

for j

41

E{:, 302

vl=

42 =

=i+1:col

for k

43 -

E{: k):

vi=

44 -

find(vl & vi);
{gum(vl(incl) . %2 (incl)))/ (sqrt (sum(vl{incl) . *2) fsum(vE (incl) . "2)));

S(1,K)

incl

45 -

¥=

46 =

=%

47 -

=%

=k, 3)

end ;

43 -

49 -

end;

50 -
51

"1

3disp('la matrice devaluation est:

.

i =

3

'

3dizp('la matrice de similarite resultante est

33

S
55

A
s

La Prediction par evaluation

s

57

59

P=E-E

60 -

ii=1;

6l -

vp2=randne (1, c0l-10):

62 -

=10:10:cal-10

for nhv

63 -

vpl=[10:10:z0l-10]:

64 -



Annexe A MATLAB

A
e

similarite semantigue;

A
A

g7

=1
S0

=eye (coll);

35

91 -

for j=1l:coll-1

Sz

313

j+l:coll

w1=E3|:

93

for k

94 -

v2=ESi:,k):

95 -

find(vl & w2):

incl=

96 -

LTEN

C2) Feum(ve (incl)

LFYZ (inel) ) )/ isgrt iswn (vl (incl)

w=

a7 -

[sumivl(incl)

3503,k =

95 -

S35k, J1=x:

98 -
Loo -

end

end;

Lo1 -
Loz

R

tdisp (' la matrice devaluation semantigue est:

E3
ac
PC

Lo3 -

%similarite combinee

(3+33)/2;
E-E:

Lo4 -

prediction combinee

%

LosS -

ii=

Log —

=randnec (1,c0l-10) ;

vpa

Lo7 -

10:10:c0l-10

for nhbv=

Logs —

[10:10:z0l-107;

vpl=
1:1ig

Los -

for i

Lio -

=l:col

for j

Li1 -

=0;

varl

Liz -

=0;

varz

L13 -

=0;

3C(3,3)
wvecl

Li4 -

P

=5C¢

Lis5 -

139

140
141

E{1:100,1:200) ;

E=

142 —

[u 5 w]=swvds (E,10) ;
E

143 —

urs vy

144 —
145
146
147
148

Le wecteur d'erreur HMAE

E{:,1)-E(:,1):
1:1lig

for i

mae

149 —

150 —

151 -

tcol

=1
sSome

for 3

152 —

some+sbs (E(i, 3)-Fi(i, 1))

153 —

end

154 —

mae (i) =some/col

155 -

end

156 —
157

"l

(disp (' le wvecteur des erreurs moyens est:

mae
wp2 (ii) =mean (maes) ;

158 —

159 -

ii+i:

ii=

160 —
161
162
163

l'affichage du resultat

1:lengthiwvpl) ;

1
VPl cmp]

164 - |ewp

165 —

b4
¥

wpa (cwp) ;

ssubplot (221

166 —
167

plot(x,¥,'-r', 'LineWidth',2,'MarkerEdgeCaolor' ,'r']):

168 —

[base items-3VD10) ') :
legend('kbase items','r','location', ' 'northwest']);

title('LE MAE EVALUATICN

169 —

170 -

grid

xlabel ('K NOMERE DE VOISINS'),vlabel('M & E'},

171 -
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ANNEXE B : L'interface Graphique
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Bl & L'Aspect Semantique et ation des SFC !EE

_ File Help
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1
0 2 53 F |other 94043 [
] 3 23 M |writer 32067 L
4 4 24 M technician 43537 B
5 5 33 F_ |other 15213 [
5 6 42 M |executive oa8101
7 7 57 M Iministrator 01344 a
] 8 36 M Iministrator 5201
g 9 20 M |student 1002
10 10 53 M |lawyer 00703
11 1 30 F |other 30329
12 12 28 F |other 6405 B
13| 13 47 M |educator 29206 B
= 14 14 a5 M |scientist 55106
15 15 49 F |educator 07301
16 16 21 M entertainment 10309
i 17 30 M programmer 6355
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L el 19 40 M__llibrarian 21
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| & L'Aspect Semantique et Optimisation des SFC !EE
File  Help

IDITEM Titre ITM Diate_real | Url Unknown | action | Adventure | Arimation | Childrens | comedy Crime | Dacurme.. | Drame | Far ™
1 |1 Toy Story (1995) I]1—Jan—95‘http:.flus.imdh.com.'M 1} 0 1} 1 1 1 0 1} 1}
2 |10 Richard Il (1995) 22—Jan—96‘http:.flus.imdh.com.'M 1} 0 1} 1] L1} 1} L1} 1} 1
3 |100  [Fargo (1996) 14-Feh-19*hllp:.l’h.ls.iml:lh.[:um.m 1] o 0 1} o 1] 1 (1] 1
4 1000 |Li ing Jack {1994 I]1-Jan-94‘hllp:.l’h.ls.iml:lh.[:um.iM 1} o 1} 1} o 1 o 1} 1}
5 |1001 i The {1996) 3U-Aug-1dhttp:ﬂus.imdh.com!M 1} 0 1} 1} 0 1 0 1} 1}
6 |1002 |Pest, The (1997) 07-Feh-19¢ L imdh.comi 1] 0 1] 1} 0 1 0 1} 1]
7 |1003 |That Darn Cat! {1997]14-Febh- imdh.comi 1] 0 1] 1} 1 1 0 1] 1]
& |1004 |Geronimo: An Amerig01-Jan-93 http:fus.imdb.comi 1} 0 1} 1] L1} 1] o 1] 1
9 |1005 |[Double vie de Yéroni I]1—Jan—91‘http:.flus.imdh.com.'M 1} L1} L1} o L1} 1} 0 1} 1
10 |1006 |Untilthe End of the W I]1-Jan-91‘hllp:.l’h.ls.iml:lh.[:um.iM 1} 0 (1} 1} o 1} o (1} 1
11 |1007 |Wailing for Guffman 31-Jan-9?‘hllp:.l’h.ls.iml:lh.[:umJM 1] 0 o o 0 1 0 1] o
12 |1008 |l Shot Anchy ¥Warhol ( D1-May-1ihttp:.l’fl.ls.imdh.com1lv| (1] 0 1] 1} 0 1} 0 1} 1
13 |1009 ing Beaurty (1991 14-Jun-96‘http:IJ‘us.imdh.com!M 1} 0 1} 1} 0 1} 0 1} 1
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