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Résumé

« Fournir la bonne information
a la bonne personne au bon moment »

Résumé

Résumé

Dans le contexte des systémes de filtrage colléifoes utilisateurs recoivent
de l'information que leur recommande le systemelaurase de leurs profils et/ou de
leurs communautés. Donc, I'un des facteurs clés dette catégorie de systemes est le
regroupement des utilisateurs en communautés.

La formation en communautés d’utilisateurs danglugart de ces systemes est
basée sur un seul critére : la proximité des évialosmdes utilisateurs. Est-il raisonnable
de limiter cette classification sur un seul critémdors qu’il existe une
diversité d’informations qui caractérisent les iséiteurs toutes aussi importantes a
prendre en charge dans ce processus ?

La présente recherche a pour objectif d’étudiefolanation des espaces de
communautés s’appuyant sur une multitude de csitétans la perspective d’améliorer
les systemes de filtragBous proposons une approche de formation multiestél’espaces
de communautés d'utilisateurs basée sur une méthiedeclassification hybride. ®US
introduisons aussi la notion de priorité entre de®rs criteres dans le processus de
génération de recommandations.

Mots clés

Systéeme de filtrage d’information, Filtrage colladkif, Profil utilisateur,
Communauté d'utilisateurs, Apprentissage automatiqDlassification supervisée et
Classification non supervisée.

Abstract

In the context of filtering collaborative, usersee/es documents recommended
on the basis of their profiles and/or communiti®st of them rely on collaborative
filtering that compares users on the basis of thetings in order to group them into
communities and produce recommendations with régpabese communities. So, the
regrouping of users in communities is one of ke&ydes in this system category.

The objective of this research is the study of camity’s space creation on the
basis on the multi-criteria notion in order to aimelte the systems filtering.

Keywords

Information filtering systems, Collaborative filleg, User Profile, Users
community, Automatic learning, Supervisee and npesvisee classification.
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Introduction Générale

Introduction générale

Le volume d’informations disponibles sur Internet nessant d’augmenter
chaque jour, il survient aujourd’hui un problemepties en plus important drircharge
de donnéedors d’une recherche d’un utilisateur sur le aéssondial. Il devient donc,
de plus en plus nécessaire de développer des petitsettant de filtrer cet ensemble
important de données, pour cibler au mieux lesngge fournies aux utilisateurs, afin
gu'elles soient plus proches de leurs attentespeeties.

Le filtrage de I'information est un nom donné a waeété de processus dont le
but est de faire parvenir, a partir de larges vasndinformations générées
dynamiquement, les informations aux personnes quiomt besoin, des personnes
décrites par des profils pour mieux filtrer les dées. Donc, nécessité de filtrer
I'information par rapport a un profil personnaliéén systeme de filtrage d’information
pourrait étre défini comme étant la technique qgiseva filtrer les informations
pertinentes d’un flux pour faire les acheminentsveées groupes de personnes, en se
basant sur leurs profils (intéréts) a long termentmirement a la recherche
d’information ou l'utilisateur & l'aide d’'une reqgigésélectionne I'information pertinente
a partir du flux.

Le filtrage collaboratif est la technique qui vesgrédire I'intérét d’'un utilisateur

pour une ressource donnée. Les systemes de filpegmentent un accés passif a
l'information, a la différence des systemes de eecihe ou I'acces est actif. Un autre
avantage speécifique pour I'approche collaboratee,présente dans la possibilité de
recommander tout type de ressources (images, vidaos Cependant, ce type de
systémes de filtrage souleve des problématiquasmen le cas d’'un nouvel utilisateur
ou d’'une nouvelle ressource ou nous n‘avons auéwvakiation, et encore pire lors du
démarrage a froid du systéme pour lequel aucuenation n’est disponible.

Un systéme de filtrage collaboratif, comme sontuléi indique, la notion de
collaboration est traduite dans le fonctionnement de ce typsydé&me, qui se base
principalement sur I'échange d’information entre Ugilisateurs réunis en communautés
suivant un critere donné. Un tel critere est ungré@sentation réduite d'un profil
utilisateur. Le regroupement des utilisateurs emroonautés selon divers criteres
représente I'axe primordial de cette recherche, @&di garantir une certaine performance
pour ce type de systemes.

Afin que le filtrage soit efficace, la modélisatides intéréts de l'utilisateur est
nécessaire, toutefois cette modélisation restaecilliff de ce fait, une automatisation
d’'un systéme de création de profils est indispdiesab

Le présent mémoire est organisé en six chapitres :

&  Chapitre | : introduit le contexte et la problématique der@atecherche, ainsi
gue notre finalité et objectifs sont mentionnésnafie contourner la
problématique.
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&  Chapitre Il : dans ce chapitre, nous présentons un état dedBarsystémes de
filtrage d’information : nous donnons l'architeactuglobale, le principe, le role,
et le fonctionnement général d'un systeme de fjiraNous présentons la
modélisation du profil utilisateur ainsi que lesffélientes formes de
représentation et d’acquisition. Nous énonconsdiéérentes formes de filtrage
ainsi que les principales caractéristiques paradpgu domaine de recherche
d’information.

&  Chapitre Ill : le troisieme chapitre, présente un état de l'aund’ des
catégories des systemes de filtrage d’informatita e collaborative » : |l
présente 'architecture générale, le principe deelmnsi que le fonctionnement
global d’'un systeme de filtrage collaboratif. IEpente les différents algorithmes
de prédiction utilisés et décrit les avantagesnebnvénients de ce type de
filtrage. Il termine par une étude comparative dedttrage basé contenu.

&  Chapitre IV : traite les méthodes et les techniques de cladsiicaet de
regroupement, il en existe deux grandes catégpoléeslassification supervisée
et la classification non superviseée.

Dans ce chapitre, nous décrivons pour chaque aadge différentes méthodes
utilisées telles que : les arbres de décisionidssaux de neurones, naive bayes,
les k-plus proches voisins, la classification adeste hiérarchique

« dendrogramme », la méthode des k-moyennes, eaite organisatrice de
Kohonen.

&  Chapitre V : dans ce chapitre, nous présentons notre progogiour répondre
a la problématique. Nous décrivons la conceptiotailli®e de la solution en
présentant I'architecture globale de [I'approche cpnéisée ainsi que la
description des différents modules.

& Chapitre VI : dans ce dernier chapitre, nous montrons par deux
expérimentations différentes sur un jeu de donnéed, comment notre
approche apporte des améliorations a la qualifgrdcessus de filtrage.

Enfin, nous terminons ce présent document par uoclasion et une
description des perspectives.




Chapitre I Contexte de recherche et objectifs

Chapitre I

Contexte de recherche et objectifs

Nous commencgons par présenter dans ce présentrehégcontexte général de
notre recherche enveloppée par la construction cdesmunautés d'utilisateurs des
systemes de filtrage d’information collaboratif agelune diversité de criteres de
formation de communautés. Nous définissons ensoire problématique et enfin, nous
décrivons la finalité et les objectifs de cetteherche.




Chapitre I Contexte de recherche et objectifs

1 Présentation du contexte

Aujourd'hui, I'exploitation d'une grande massefdtimation, celle de bases de
données volumineuses, d'Internet (du web en paeiyu.. engendre un vrai probleme
de notre vie quotidienne, dans cette situation,odesls de recherche d'information
répondent aux requétes des utilisateurs par dadtatss massifs dans un temps
considérable, cette surcharge informationnelle gg@ez I'utilisateur des difficultés
pour distinguer l'information pertinente d’une autsecondaire, ou méme du bruit.
Dong, il est indispensable de trouver une solufioce vrai probléme, cette solution
permettant de retourner a l'utilisateur que lesaeces (ou d'url pour le web) jugées
pertinentes (intéressantes) comme des réponsesegggte formulée, ou au moins de
lui interdire l'accés a des ressources contenard iddéormations estimées non
souhaitables. Des travaux déja réalisés et dessaatmt en cours de développement
pour construire des outils (systemes de filtrage, sgstemes de recommandation)
permettant a l'utilisateur de filtrer, adapter etgonnaliser sa recherche d'information.

Les systémes de filtrage adaptatif, ou systemesedemmandation ont pour
objectif principal est de filtrer un flux entrantirdormations (documents) de facon
personnalisée pour chaque utilisateur, tout enagtaht en permanence au besoin
d’'information de chacun [MLDO3]. Pour cela, les mats de ces systemes exploitent
les profils d’utilisateurs pour produire une maille sélection des documents (les
recommandations). Les systemes sont congcus popteaidzes profils en exploitant au
mieux le retour de pertinence fourni par les wtisirs.

Les systémes de recommandation se basent surdemé&ois grandes familles
de filtrage, a savoir : cognitive, collaborative logbride qui combine les deux familles.

Dans la plupart des systemes de filtrage collafaraistants, les communautés
sont généralement formées selon un seul criter&QB{; par exemple la proximité des
évaluations des utilisateurs. Pourtant il existe nadtiples criteres sur lesquels la
formation des communautés peut s’appuyer.

Prenons un exemple d’'un systéme de recommandagifimts, qui sera le pivot
de notre expérimentation par la suite, et danselegue multiplicité de criteres constitue
le profil d’'un utilisateur [AGS97] tels que sa pee§ion, sa ville ou il habite, son genre
de film préféré et ses évaluations sur certainssfilPour chacun de ces criteres, on peut
former un espace de communautés d'utilisateursidelor proximité relativement a ce
critere. D’'une facon plus précise, le systeme peéer des groupes ou des partitions
embrassant les utilisateurs les plus proches esipe pour chacun des criteres
Profession Ville et Genre préférgen plus de I'espace de communautés créé par le
critére traditionneEvaluationbasé sur les évaluations d’utilisateurs. Comméuret
dans le « Tableau I.1 » par exemple, l'utilisategta. comme valeur « Commercgant »
dans I'espacé®rofession « New York » dans I'espacdédlle et « Documentaire » dans
I'espaceGenrepréféréet une liste de ses évaluations passées, appaitiemntanément
a quatre communautés différentes selon ces quittees.

Le tableau 1.1 présente une table de communautés éthantillon de 12
utilisateurs, construite selon ces quatre critergss précédemment, ou chaque valeur
est une étiquette d’'une communauté. Chaque coldame table correspond a un espace
de communautés relatif a un critere spécifique, ceaque ligne contient les
communautés auxquelles appartient un utilisateticpéier. La figure 1.1 nous montre
que les utilisateurs sont associés tres différeniiesnuns aux autres selon le critere
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choisi. Par exemple, on trouve les utilisateusus et u; dans une méme communauteé
dans lI'espac&/ille, mais dans des communautés entiérement différelates I'espace
Genre preféré

Critére : Espace
Utilisateu Profession Ville Genre préféré Evaluation

Uy Commercant Paris Aventure Groupe|1
Uy Chercheur Paris Aventure Groupe 4

Uz Chercheur Paris Documentaire Groupe 2
Uy Chercheur Paris Policier Groupe|l
Us Chercheur Paris Policier Groupe 4

Us Chercheur Paris Policier Groupe |3
Uz Chercheur Paris Fiction Groupe 5

Ug Chercheur New York Documentaire Groupe 5
Uog Commercant New York  Documentaire Groupe 5

U1o Commercgant Londres Documentaire Groupe 3
U1l Commercant Londres Documentaire Groupe 2
Upo Commercgant Londres Documentaire Groupe 3

Tableau I.1 — Table de communautés d’'un systéme decommandation de films.

Afin d’interpréter le tableau précédent d’'une fagius claire, nous procédons de
le représenter schématiquement par la figure stev@ngure 1.1).

Espace relatif au Espace relatif au
critéreVille critereGenre préféré
Paris NY. Londres Avent. Policler Doc. Fiction

G ) O QD0

U, (Chercheur, Pans, Documentaire, Groupe 2)

€] RO

I e .1 Gr.2 Gr.3 Gr.4 Gr.5
Espace relatif au Espace relatif au
critereProfession critereEvaluation

Figure I.1 — Espaces de communautés pour chaque téxie.

Dans un espace donné relatif a un critere particude formation des
communautés, il est difficile et sensible de positer un utilisateur dans sa
communauté appropriée. Donc, une male affectates wdilisateurs, conduira a une
mauvaise production de recommandations.

Comme la figure 1.1 montre, dans le contexte deipligité de critéres, chaque
utilisateur peut se situer dans plusieurs commusadgifférentes, chacune relative a un
critere particulier, d’'ou cette diversité est exigle pour enrichir la production de
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recommandations. Ainsi, un utilisateur peut recel@s recommandations de chacune
des communautés auxquelles il appartient. Dansrigte ci-dessus, l'utilisateurs
peut recevoir les films envoyés via les communau@sercheuy Paris et
Documentaire de plus les films émanant de la commun#&rtéupe? formée selon le
critereEvaluation

2 Problématique

Afin d’atteindre la finalité de cette recherche gaveloppée dans I'amélioration
de la performance globale des systemes de filtchigéormation collaboratif, il est
nécessaire de trouver des solutions aux difficujtéstraquent ce type de systémes, ou
réduire au moins l'effet de ses difficultés. Cesntires sont résumées dans les trois
grands inconvénients tels quedémarrage a froidlamasse critiquest lerapport co(t-
bénéfice

Burke distingue trois types concernant la premidriculté [Bur02]. Le
démarrage a froidd’'un nouveau systéme dans lequel, aucune infoomatisponible
sur laquelle baser le processus de filtrage peedimén Le deuxiéme type représente le
parvenu d’'un nouveau document qui ne peut étraighffaux utilisateurs intéressés
parce qu’il n'a pas encore été évalué. L’inscriptidun nouvel utilisateur crée la
troisiéme variété du probleme de démarrage a fmide participant commence par un
profil vide ou inexistant et ses communautés snobee inconnues, ce qui conduit a des
mauvaises recommandations.

Le principe d’automatisation des recommandatidappsiie généralement sur
I'hypothese que le volume des données disponildenfme d’utilisateurs, nombre des
documents et nombre d’évaluations) a atteint unl seitique, chose qui dépend du
comportement de l'utilisateur face au systeme. fet,ele systeme exige unmasse
critigue du nombre d’appréciations en commun pour compaseautilisateurs entre eux
et former de bonnes communautés, afin de prodeineecommandations. Par exemple,
si le systéme n'a pas d'évaluations, alors il nedpit pas de recommandations. De
méme, s'’il y a peu de recoupements entre les praét utilisateurs, alors il y a peu de
recommandations.

Au cours de son exploitation d’'un systéeme deafij& collaboratif, I'utilisateur
ne retient que deux pensées : « je suis invitéatuér des documents », pour lui cela
signifier un codt (ou un effort) ; et « le systédwt me fournir des recommandations »,
cela représente pour lui un bénéfice [Gal05]. Patre, il oublie qu’il se trouve dans un
milieu collaboratif. Le fait qu'un utilisateur soitonscient du milieu collaboratif
pourrait influer positivement sur son comportemi@age au systeme. D’un autre coété,
son unique critére pour juger l'efficacité du syséeest basé sur le rapport entre ses
attentes de retour de recommandations pertineritd¢efort investi dans la tache
d’évaluation des documents. Généralement l'utdigatse décourage lorsqu’il pergoit
une constante baisse dans la pertinence des dotumendans le nombre de
recommandations, I'évaluation devient une tachédiasise et cela peut le conduire a
I'abandon du systeme.

Le principe des systemes de filtrage collaboratihpare les utilisateurs entre
eux sur la base de leurs jugements passés pawgiesiper en communautés, et chaque
utilisateur recoit les documents jugés pertinerds ga communauté [BHK98]. Ces
communautés sont généralement formées selon un csiégite : la proximité des
évaluations explicites ou implicites des utilisatewsur les recommandations déja
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recues. Pourtant, il existe une multiplicité d’inf@tions importantes qui modélisent les
utilisateurs et sur lesquelles appuyer la formataes communautés, a savoir :
informations personnelles, domaines d'intérét,dnigtie des évaluations, préférences
de sécurité, etc. [AS99, BKO5]. Alors, la questiqni se pose : est-il possible de
négliger toutes ces informations et limiter le egrement des utilisateurs selon un seul
critere ? Néanmoins, dans le cadre de la divemd#&écritéres, chaque utilisateur
appartient a plusieurs communautés en méme tengte Qultiplicité d’appartenance
permet d’enrichir et de diversifier les recommaiuatet générées pour les utilisateurs et
par conséquence, lutilisateur contribue activemant systeme. En effet, cette
contribution améliore la qualité et la performadcesysteme.

En effet, la plupart des systemes de filtrage boMatif existants, sont
monocritére, et donc il existe un seul espace denuanautés créé généralement sur la
base du critere choisi ; néanmoins l'utilisationla@&otion de la multiplicité de criteres
conduit a I'existence de plusieurs espaces de corantés a la fois, et donc par
conséquence, les diverses positions d’'un utilisapeut contribuer positivement a
I'évolution de son profil.

En général, le positionnement des utilisateurs tesespaces de communautés
est une tache difficile, en plus, la qualité de pmsitionnement est conditionnée
principalement par la qualité des valeurs attrisu@ar le systeme pour chaque
utilisateur a chaque critere. Cependant, certaimgres demandent beaucoup d’efforts
de la part des utilisateurs, et peuvent étre caldégalement pour le systeme [MLDO3].
Par exemple, dans un systeme de recommandatiahmde @in nouvel utilisateur peine
a définir son genre de films préférés ou évaluegnamd nombre de films est une tache
lourde pour lui [Paw04, MLDO3], et pourtant le erg¢ usuel dans la formation des
communautésst celui de Evaluation

3 Objectifs

En général, dans un systeme de filtrage collabar&ssique, les communautés
d’utilisateurs sont construites selon un critererdo (le critéere traditionnel est la
proximité des évaluations des utilisateurs) afin fdemer un seul espace de
communautés.

Notre objectif est d’améliorer la qualité globale fonctionnement des systemes
de filtrage d’information collaboratif. Ceci contldi améliorer la qualité de la formation
des communautés d’utilisateurs qui sont considéréesne le noyau de ces systéemes et
d’adopter des solutions pour dépasser certaindsuliés que ce type de systémes
souffre, comme le probleme du démarrage a froidr Bela, il est nécessaire d’intégrer
la notion de multiplicité de critéres sur lesquels peut former des communautés
d’utilisateurs. Cette variété de criteres conduairbexistence de multiples espaces de
communautés a la fois, et donc un utilisateur gewichir son profil par la réception
d’'une diversité de recommandations de chacune gdecammunautés auxquelles il
appartient. Cette diversité de recommandationstdenpar un utilisateur conduit a
evoluer et développer son profil au cours du temps.

Afin d’atteindre notre finalité, et de construiresdcommunautés d’utilisateurs
répondant aux besoins de leurs membres, nous ntaressons dans notre conception,
d’utiliser la classification non supervisée du fgile nous n’avons pas de classes
prédéfinies au départ pour les exploiter comme meadaous choisissons de combiner
deux méthodes de cette famille tels que l'algorgtdesk-moyennest la méthode de la
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classification ascendante hiérarchiquéNotre contribution figure aussi dans le
processus de production de recommandations etltcagé collaboratif, a savoir nous
introduisons la notion de priorité entre criteresdue I'espace de communauté relatif
au critére le plus prioritaire sera concerné pawrbduction de recommandations.

Nous rappelons, que notre recherche concerne laaf@mn multicriteres
d’espaces de communautés d'utilisateurs (clasditades utilisateurs) pour un
systeme de filtrage d’information collaboratif. Effet, apres une étude détaillée des
différentes méthodes de classification, nous prop®sine approche pour classifier les
utilisateurs dans différents espaces, chacun frélatin critere bien déterminé, nous
passons ensuite a une phase d’apprentissage lisantitune base de données réelle et
enfin, nous terminons par une phase de testsé&éais cette base de données.
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Chapitre 11

Systémes de filtrage d’information

Le filtrage de l'information pourrait étre définomme étant le processus qui
vise a filtrer les informations d’un flux pour naire parvenir que celles qui intéressent
I'utilisateur, contrairement a la recherche d’imf@tion ou I'utilisateur a I'aide d’'une
requéte sélectionne l'information pertinente aipdri flux.

On distingue trois catégories des systemes daddtd’information :

& Filtrage cognitif : basé sur le contenu des documen
& Filtrage collaboratif : basé sur les évaluations uldisateurs sur les ressources.
& Filtrage hybride : combinaison des deux approcihésgaentes.
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1 Introduction

Généralement, on considere qu’un systeme de rdehefinformation a pour
but principal « d’'amener a I'utilisateur les docuntsequi vont lui permettre de satisfaire
son besoin en information » [BC92].

Aujourd’hui, plusieurs fagons pour accéder a linfation : la recherche active
de documents a travers des systemes de recheroiferrdation, la réception de
documents par des différentes personnes, la reecomdttendue d’un document par
navigation sur Internet par exemple, etc.

Pour avoir une information, les moteurs de rechemformation, demandent
a l'utilisateur de formuler son besoin systématigast, ces derniers permettent ainsi la
découverte ponctuelle de documents.

Etre informé étant une nécessité professionnelleitelyenne, recevoir des
informations ayant un certain niveau d’intérét widuel permet a chacun d’apprendre,
d’analyser, et de critiquer toute nouvelle sourGafa@mation. Ainsi recevant toute
nouveauté, l'utilité du filtrage permet donc d’'@ritde procéder régulierement a une
recherche d’éventuelles avancées. Cela procuraitidishteur bien évidemment une
economie d’effort mais également une certaine #érén

Il existe aujourd’hui de nombreux systemes deafijir appliqués a plusieurs
domaines de la vie quotidienne. A l'origine, cest8gnes se sont appliqués aux forums
électroniques, ce gisement d’'informations ou deveaux documents naissent chaque
jour est un exemple concret. Il existe aussi detegyes de recommandation du courrier
électronique qui permettent de catégoriser les agessrecus automatiquement, des
systémes utilisés pour exploiter les archives daaues de documents et d’autres
utilisés dans le commerce électronique, les Iqisies recherche documentaire
scientifique, la gestion des connaissances, ...

2 Description générale

Des qu'une recherche d'une information est lanaéermp utilisateur en ligne, un
volume important d'informations se présente, malslig est I'importante, la pertinente
et la convenable ? La réponse est la suivantest le'eble du systéeme de filtrage, qui a
pour objectif est de« fournir la bonne information a la bonne personne laon
moment.

« Filtrage d’information » est I'expression utigs@our décrire une variété de
processus ayant pour but de fournir des informaté@émles personnes, informations en
adéquation avec des centres d’intérét de ces persdBC92]. Le filtrage peut étre vu
comme la sélection d’informations pertinentes suflux entrant.

Comme le présente la figure 1.1, pour sélectiorasrinformations pertinentes
a partir d'un volume important de documemfs« Flux entrant », le systéme fait une «
prédiction ». Cette prédiction s’appuie sur le afipr» de I'utilisateur et se termine par
une prise de décision : information « recommandau x ne pas recommander ».
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Ne pas Recom
nd
recommapder AW Brofi

Figure 1.1 — Filtrage d'information.

Les utilisateurs décrivent leurs centres d'inté@-mémes interprétés par un
« profil ». Ce dernier explique le besoin d'infotima en permanence de l'utilisateur.

Le filtrage d'information est réalisé a partir d'umolume important
d'informations disponibles dynamiquement [Ter93h Vie «flux entrant ». Ces
informations proviennent éventuellement de plusemurces différentes ; elles peuvent
étre collectées passivement (news), activement (wowles deux a la fois.

« Un systeme de filtrage d'information est défirar pson modele de
représentation des profils utilisateurs, son modéleeprésentation des documents et sa
fonction de prédiction sur la pertinence des doauseecus » [Tma02].

3 Fonctionnement d’'un systeme de filtrage

Un systéme de filtrage dinformation « achemine dkxuments qui se
présentent vers des groupespaesonnes, en se basant sur leurs profils a longete,
et élaborés a partir de données d’apprentissag®BLr

Généralement, le filtrage d'information est consédé&omme [I'élimination
d’'informations non souhaitables sur un flux entraptutét que la recherche
d’'informations spécifiques sur ce flux. L'approclaeplus répandue est basée sur le
contenu sémantique des documents. Elle trouve agses dans le monde de la
recherche d’information, et utilise plusieurs de peincipes ; les documents textuels
sont proposeés sur la base d’'une comparaison dedatenu et du profil de I'utilisateur.
Ce profil est présenté sous forme d’'un ensemblemees et de pondérations, établis a
partir de documents que [l'utilisateur a jugés peritis. Cette approche est simple,
rapide et a fait ses preuves en recherche d’infoomalassique [BS97].

Les applications de filtrage impliquent typiquemesés flux de données
entrantes [BC92], données émises par une sourantisou envoyées directement par
d’autres sources. Le filtrage est basé sur desrigésns d'individus et de groupes,
généralement appelées profils. Habituellement,rofil peprésente un theme d’intérét a
long terme.
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Comme le présente la figure 1.2, le filtrage ddmhation commence avec des
personnes (les utilisateurs du systeme de filtchiggormation) qui ont des objectifs ou
des désirs relativement stables, a long terme owodigues. Des groupes, aussi bien
que des personnes peuvent étre caractérisés palsdmits. Ceci améne a des besoins
réguliers d’'information qui peuvent évoluer lentemau cours du temps au fur et a
mesure gue les conditions, objectifs et connaigsaolcangent. De tels intéréts engagent
les utilisateurs dans un processus relativemertgifpds recherche d’information. Ce
processus est réalisé a travers la représentaéenbdsoins en information par des
profils ou des requétes destinés au systeme cagfiitd'information.

Producteurs de documents Utilisateurs ou groupes
Distributeurs de documents Besoins réguiba informition
Distribution et représentation Représentation
Substituts de documents | rofils

A

!

Comparaison ou filtrage
Enoncé
Documents retrouves

Usage et/ou évaluation

Mod#ication

Figure 1.2 — Modele général pour le filtrage d'information, adapté de Belkin et Croft
[BCI2].

D’'un autre c6té, les producteurs de documents, spmit généralement des
institutions, entreprennent de distribuer leursdpits dés qu’ils sont générés. Pour
accomplir cette tache, on associe aux documentseymésentation de leur contenu, qui
est ensuite comparée aux profils. Les documents iddisés et évalués en termes de
réponse aux besoins exprimeés. Cette évaluationmpenér a la modification des profils
et des domaines d’intérét (besoin réguliers errinéion).

4 Réle d’'un systéme de filtrage

» Faire parvenir a partir de larges volumes d'infaroms générées
dynamiquement, les informations aux personnesigong besoin ;

= Augmenter la qualité d'informations pertinenteggfdede pertinence) collectées
a partir de différentes sources ;

= Cibler lnformation vraiment pertinente suivans leesoins de connaissance
établis par I'utilisateur.
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5 Composantes d'un systeme de filtrag@&lou04]

Comme lillustre la figure suivante, un systemefitteage d'information est
composeé d'un ensemble d'éléments de base, a savoir

= Analyse et représentation de l'information : celiéeniere peut étre représentée
d'une maniere non structurée par des termes samsusé (un sac de mots), ou bien
d'une maniére structurée par des unités syntaxiQuesémantiques (des structures
syntaxiques des termes ou par les sens des teassctivement). Il existe plusieurs
techniques pour la représentation de I'informapami lesquellesMI, x2... ;

= Modélisation des utilisateurs par la représentadi®teurs intéréts (profils) ;

= Utilisation d'une fonction de mesure de similap@ur déterminer le degré de
similitude entre l'information et le profil d'usiteur, par l'usage des méthodes de
similarité commecosinus S-Matching,... ;

» Exploitation des résultats du processus de filtnpge I'application de I'action
adéguate tel que : classement, diffusion; ...

= Exploitation des résultats de mesure tel que l@au@Esage et I'adaptation.

Flux ————— [ Information | !
Structurée | : | v i Modeéle utilisateu
i ] ] Analyse ' -
' ! : ! Profil
Non ,i Mesure de i Intérét de
structurée ! similarité | I'utilisateur
Représentation dg ' Filtrage ' m
linformation i !
i Apprentissage i
Signaler Répondre Classer Diffuser Etc.
Figure 11.3 — Eléments de base d’'un systéme de filtge.
6 Profil utilisateur

6.1 Définition

Afin de définir le comportement d’'un utilisateut, faut d’abord connaitre
'ensemble d’informations décrivant les différerdspects de cet utilisateur. Plus
précisément dans le contexte des systémes degdiltet de recommandation,
I'utilisateur est le membre principal. Ainsi quedaalité de ces systémes est fortement
dépendante de la quantité et de la qualité d’inftions disponibles décrivant cet
utilisateur. Donc, la description du profil de lligateur est une étape indispensable,
afin qu’un systéme de filtrage génere des recomataonts.

La description initiale du profil de I'utilisatest donc une étape cruciale pour
un systéme de filtrage, sans laquelle on ne pofaii® de recommandation, et
I'utilisateur abandonnera tout simplement le sygtem
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Le profil utilisateur peut étre décrit par deux @égpde caractéristiques [Bru01],
'un de ces types est explicite qui est en gendgctif, et I'autre type implicite plus
subjectif et difficile a traduire mais contenanigbd’information sur les réels besoins de
I'utilisateur.

Les caractéristiques explicites représentent btstde I'utilisateur qui sont ses
acquis, ses connaissances, ses objectifs, sesgmeds, son centre d'intérét, etc. Les
recommandations produites par le systeme doiveet @&irrespondre au niveau de
connaissances de l'utilisateur, a ses objectifénatités, a ses références (profession,
domaine de recherche, etc.) et expérience, a sé&re@mces (langue, type et format de
I'information, etc.), sans oublier les criteresahntre d’intérét qui peuvent décrites par
des mots clés, des tags, etc., ainsi ne neégligelgzadraits de son caractere. Un
utilisateur pouvant étre introverti, extravertmiile, exubérant, etc. Il devrait recevoir
plusieurs types de ressources correspondant dissbdd caractére.

Les caractéristiques implicites sont induites &ipde l'activité de navigation,
d’évaluation, marquage avec des tags, réponse guéssions, etc. L'avantage d'utiliser
des techniques implicites se fait sentir car lisgiteur est déchargé de certaines actions,
telles que la définition de ces préférences, decacactére, etc.

6.2 Modélisation d’un profil utilisateur

L’objectif principal de la modélisation d’un profiltilisateur est la structuration
des informations qui caractérisent ['utilisateuette structuration se traduite par
I'énumération des informations nécessaires a larg®n de I'utilisateur.

Différents travaux ont abordé la structuration at rhodélisation du profil
utilisateur, par exemple, certains chercheurs @wepbbcing catégories pour modéliser
l'utilisateur d’'une bibliotheque digitale : donnégersonnelles, données collectées
(contenu, structure des documents, etc.), donnéebviison (temps et moyen de
livraison), données de comportement (interactionl'dglisateur avec le systeme),
données de sécurité (conditions d’acces) [AS99jaubés recherches distinguent
principalement huit dimensions capables d’accueidi plupart des informations
caractérisant un profil [BKO4], une huitieme dimens contenant toutes les
informations inclassables.

Données personnelles ;

Centres d'intérét ;

Ontologie du domaine ;

Qualité attendue des résultats délivrés ;
Customisation (personnalisation) ;
Sécurité et confidentialité ;

Retour de préférences (feedback) ;
Informations diverses.

RR&RERKRKRKRR

Les données personnelles représentent la partieugtadu profil. Elle est
caractérisée par : I'identité de la personne, lm,nle numéro de sécurité sociale, I'age,
le sexe, la profession, les langues parlées,... i@e@snations sont généralement stables
dans le temps et ne demandent pas de mise a jmmmaigue. Les centres d'intérét
d’un utilisateur représentent la partie dynamiquepdofil, ils peuvent étre divers et
variés, généralement décrits a travers des mass-cléntologie du domaine compléte
la définition du centre d’intérét, elle permet dadre explicite la sémantique de certains
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termes employés dans le profil. La qualité attendwprime le niveau de qualité,
I'origine, la précision, la fraicheur et la créditiéi de I'information. La customisation
concerne I'adaptation et la personnalisation detdiface selon les préférences et les
commodités de l'utilisateur tels que les modaldésprésentation des résultats et les
choix esthétiques ou visuels de [l'utilisateur, laatité de résultats qu’il souhaite
recevoir, etc. La sécurité et confidentialité coneat la définition des droits d’acceés au
systeme et la définition du degré de visibilité dertaines opérations faites par
I'utilisateur. Le retour de préférences désigntekxiback de I'utilisateur concernant les
ressources, qu’il soit explicite ou bien implicien analysant le comportement de
I'utilisateur sur le systeme. La derniére dimengpeut regroupe certaines informations
spécifiques selon I'exigence de I'application oucdatexte de travail.

Dans le contexte de confidentialité des profilss&lbn une étude effectuée en
France, 72% des internautes se meéfient d’Interpatmi eux, 47% s’inquietent
justement de la réutilisation de leurs donnéesopeelles sur le web. Dans ce cadre, le
consortium W3€& a développé le projet P3RPlate-forme pour les Préférences de
Confidentialité) pour la sécurisation des profile projet fournit un moyen standard,
simple et automatique, permet aux utilisateurs dengre davantage le contréle de
l'utilisation de leurs données personnelles loisquisitent des sites Web.

6.3  Représentation d’'un profil utilisateur

Il existe plusieurs méthodes pour représenter &il putilisateur, parmi elles,
nous mentionnons trois modeéles de représentatsopllis utilisés :

1. Modéle vectoriel
On peut utiliser un modele vectoriel ou les coordms d'un vecteur
représentent le poids lié a un terme [ZLBO05]. Lefiprest alors représenté par un ou
plusieurs vecteurs définis dans un espace de terateslont les coordonnées
correspondent a leurs poids respectifs. L'utisatide plusieurs vecteurs pour
représenter le profil permet la prise en comptéadéversité des centres d'intéréts et de
leur évolution a travers le temps.

2. Modéle sémantique
On peut utiliser une représentation sémantique raddil,pou l'utilisateur est
décrit par un ensemble dattributs dont les valeappartiennent a I'ensemble des
termes d’'une ontologie.

3. Modéle multidimensionnel
Le profil utilisateur peut contenir plusieurs typ@sformations telles que les
données démographiques, centres d'intéréts, objedrmation historique et autres.
Chaque type d’information est une dimension dansmdéle multidimensionnel
[Kie06]. Comme on peut aussi utiliser un modelatiehnel simple ou Il'utilisateur est

décrit par un ensemble d’attributs.

6.4  Construction et acquisition de profil
La construction du profil n’est pas une tache aisée I'utilisateur peut ne pas

étre sOr de ses centres d’intéréts ou ne peupbasfer d’'une maniéere définitive d’'une
part et ne souhaite pas fournir trop d’efforts psaucréation d’autre part.

1 W3C World Wide Web Consortium
2 P3P Plateform for Privacy Preference
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Dans le contexte d’acquisition et de constructiwm gbrofil utilisateur, plusieurs
approches ont été proposées. Cependant, la gquiditecette acquisition dépend
fortement des caractéristiques et des fonctiordsalidffertes par les systemes eux-
mémes et de leurs capacités a extraire des infansagui décrivent précisément les
besoins de Il'utilisateur.

Le profil utilisateur peut construit a partir dasfdrmations renseignées par
I'utilisateur lui-méme a travers sa définition egfie d’'une liste pondérée de mots-clés
[BR99], ou par une série des évaluations sur desirdents. Néanmoins le probléme
majeur réside sans doute, dans le choix des tetmestte liste et leurs pondérations
respectives et elle demande beaucoup d’effort gealuer les documents proposés. Les
données caractérisent le profil peuvent étre argem@ar la sélection d’'un profil
prédéfini créé par un expert du domaine, ce qusrpmrmet d’obtenir un profil expert,
ou annonceées par l'adaptation d’'un profil prototgpastant, c’est le profil prototype
adapté. Comme, ces données peuvent apprises paysiéeme au cours de son
utilisation, ce qui constitue le profil dynamiquedu04]. Cette définition implicite est
réalisée par I'observation du comportement delidatieur pour prédire ses besoins et
intentions en utilisant des approches d’acquisitipnamique ou d’apprentissage.

Les profils créés par les experts sont des prefdsiques difficiles de mettre a
jour des que le systeme démarre. Une autre fornpeadids réflexifs ou I'utilisateur doit
remplir des formulaires pour configurer son proprefil, cette forme offre plus de
précision et d'adaptation. Une troisieme figure peofils, qui sont corrigés
dynamiquement dont le systeme de modélisation veskactivité de I'utilisateur et
apprend le profil de I'utilisateur a partir de aetons.

Le profil utilisateur peut évoluer, cette évolutiomontre leur adaptation a la
variation des centres d'intérét des utilisateur§lgydécrivent, et par conséquent, de
leurs besoins en information au cours du temps.

7 Difféerentes formes de filtrage d'information

Il existe deux grandes familles de filtrage d’infation : basé sur le contenu
(cognitif) et collaboratif (social), la troisiemetaine combinaison de ces deux familles.

7.1 Filtrage basé sur le contenu « cognitif »

L’approche la plus ancienne dans les systémes liagé d’information est
basée sur le contenu des documents.

Des qu'un document arrive, il est indexé par thefgéséralement sous forme
de termes) puis comparé aux profils des utilisat@irrecommande ceux qui sont les
plus proche. Un profil exprime le centre d'intéBun utilisateur sous forme d'un
ensemble de termes donnés explicitement par céedern

Le profil est généralement modifié au cours du te@partir des documents que
I'utilisateur a jugés pertinents ; il integre sonvdes pondérations associées aux termes.

Les systemes de filtrage basés sur le contenu plemhelonc d’identifier des
documents correspondant a un certain sujet ouecdrititérét. Ce type de filtrage peut
étre vu comme un systeme de recherche dinformatiamt la fonction de
correspondance entre une requéte exécuté parlisatetir pour trouvetles documents.
Cette fonction joue le réle d’un filtre permanentre le profil de I'utilisateur (sorte de
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requéte a long terme et évolutive) et le flot deuwents entrant (sorte de corpus
evolutif).

Comme le montre la figure 1.4, ce type de systeaie une prédiction de
I'appréciation qu’un utilisateur aura d’un documedotnné. Cette prédiction est calculée
par le rapprochement des themes énoncés pardaiglir comme constituant son profil,
aux themes extraits des documents par un procdssdexation.

th b
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Ne pas recommanc

Figure 1.4 — Filtrage basé sur le contenu.

Deux fonctionnalités importantes ressortent, poer systeme de filtrage
cognitif :

& La sélection des documents pertinents vis-a-vigrdfil ;

# La mise a jour du profil en fonction du retour dertmence fourni par I'utilisateur
sur les documents recus ; la mise a jour se faiirpégration des thémes abordés
dans les documents jugés pertinents.

Parmi les atouts des systemes de filtrage basde sontenu est que les termes
qui indexent le document seront compareés directeanat ceux qui indexent le profil
d’utilisateur. Donc I'utilisateur est indépendaesdiutres ce qui lui permet d'avoir des
recommandations méme s'il est le seul utilisatewsysdteme.

Néanmoins, cette approche de systemes préserdeesrlimitations :

# Le filtrage basé sur le contenu ne permet pas éljner d'autres facteurs de
pertinence que le facteur thématique. Pourtankidte de nombreux facteurs de
pertinence comme la qualité scientifique, le pubigé, la fiabilité de la source
d’information, le degré de précision, etc. ;

# Difficulté a indexer les documents multimédia (iraagvidéos, etc.) et donc la
difficulté a recommander ce genre de documents ;

& Probleme de démarrage a froid : Un nouvel utilisatdu systeme risque des
difficultés a exprimer son profil en spécifiant deemes qui 'intéressent ;
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z L'effet dit « entonnoir » : Un nouvel axe de reder est décrit par des nouveaux
concepts dans un domaine bien précis, peut ne tpagBs en compte, car ces
nouveaux concepts ne fait pas partis du profilutdisateur.

7.2 Filtrage collaboratif « social »

Le filtrage collaboratif compare les utilisateurstre eux sur la base de leurs
jugements passés pour créer des communautés, gquechatilisateur recoit les
documents jugés pertinents par sa communauté [Bre98

Dans ce type de filtrage, le choix des documentpgses est basé sur les
opinions d’utilisateurs sur ces documents.

La prédiction de l'opinion qu'un utilisateu, aura d’'un document donné est
calculée en rapprochant les évaluations passédatdsateur des évaluations que
d’autres utilisateurs de la communauté ont donrgess le passé sur les mémes
documents.

Quand un document arrive, il doit avoir au moing @é@valuation pour pouvoir
étre recommandé par le systéeme de filtrage. Paues| un profil se présente sous la
forme d'un ensemble d’évaluations sur des documeiaites dans le passé par
I'utilisateur. Le profil est mis a jour au cours thmps a partir des nouvelles évaluations
que l'utilisateur réalise.

7.3 Filtrage hybride

La combinaison des deux familles présentées préud@at conduit a la
création d'une nouvelle approche hybride utilisgeeum nombre important de systémes.

En général, dans cette approche, les profils soi@ntés contenu, et la
comparaison entre ces profils donne lieu a la ftionade communautés permettant le
filtrage collaboratif. La facon dont ces deux ames s'articulent varie, mais les deux
ont des atouts complémentaires. Les documents pewlers étre acheminés vers
d’autres utilisateurs en utilisant les criteresfitteage collaboratif (évaluation) et basé
sur le contenu (contenu des documents).

8 Recherche d’information versus Filtrage d’information

Bien que proches dans un certain nombre de fonwidas, recherche
d’information et filtrage d’'information s’opposeaih un certain nombre de points :

8.1 Recherche d'information (RI)

& Spécifiguement concernée par des usages singdliesgsteme, avec une personne
ayant un objectif et une requéte a la fois ;

& Dans la recherche d'information, les requétes tesftedes intéréts a court terme
d’un utilisateur ;

& La principale fonctionnalité des systemes de restteed’information est la collecte
et organisation des documents ;

# La recherche d’information permet la sélection desuments a partir d’'une base
relativement classique (source d'information sdaple

& La recherche d’information impligue le processus cidlecte (Finding) de
'information dans la base de données.
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8.2 Filtrage d'information (FI)

& Concerné par des usages répétitifs du systemeunmarpersonne ou groupe de
personnes avec des buts et des intéréts a long {bewoin en information stable) ;

2 Dans les systéemes de filtrage d’information, lauétg est remplacée par le profil de
I'utilisateur qui est une sorte de requéte a l@rqe ;

# La fonctionnalité de base des systémes de filtdhigéormation est la diffusion et
distribution des documents a des groupes ou andesdus ;

# Le filtrage d'information sélectionne et/ou élimides documents a partir d’'un flux
dynamique de données ;

# Le filtrage d’information entraine le processus diplacement (Removing) de
'information du flux de données.

Cette comparaison est résumée dans le tableawnsuiva

Recherche d’'Information Filtrage basé sur le contenu
Objectif Trouver | mformatlon Filtrer I'information non désirée
recherchée
Corpus statique ; sur Flux dynamique ; livraison si
Livraison demande (requéte compatibilité entre le besoin et le
temporaire et adverbiale) profil de l'utilisateur
Persistance Des besoins a court terme Des in&eléigy terme
PersonnalisatigiNon personnalisé Profil d'utilisateur requis
Différents et multiples dispositifs
Analyse du . | o , )
Utilise souvent des mots-clés utilisés (ex : nombre d’occurrences
contenu .
des mots clés)
Non personnalisé Personnalisé
Non adaptatif au changemeBtadapte au changement du profil de
. o du profil de l'utilisateur l'utilisateur
Fonctionnalités . . . . .
Non dynamique Filtre dynamiquement l'information
entrante
A court terme A long terme

Tableau Il.1 — Tableau comparatif des principes d&.| et de F.I fondé sur le contenu.
9 Conclusion

Le filtrage de linformation est un processus dé&udion de documents a
I'utilisateur selon une modélisation de ses besooette modélisation est un pas
indispensable pour que le systeme soit filtre affaanent.

Nous avons présenté dans ce chapitre le principdodetionnement d’un
systeme de filtrage d’information, son réle, sesnposantes, ..., ainsi nous avons
énoncé les différentes formes de filtrage qui dentiltrage basé sur le contenu, le
filtrage hybride et le filtrage collaboratif. Ce rdeer a un avantage majeur qui est
'ouverture vers des recommandations inattendues.effet, pour qu’un utilisateur
recoive un document il suffit qu’un utilisateur phe de lui I'ait jugé intéressant, et cela
guelque soit les termes qui indexent le contendatuument. Cette approche de filtrage
d’'information sera détaillée dans le prochain ctrapi
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Chapitre 111

Systemes de filtrage d"information collaboratif

Les systemes de filtrage ont pour but de distritless informations de fagon
personnalisée aux utilisateurs, tout en s’adaptmt permanence au besoin en
information de chacun. Dans un systeme de filtragkaboratif, la production de
recommandations se base sur des communautés sditgtilrs qui sont généralement
formées conformément au seul critére de proximi® évaluations des utilisateurs sur
les recommandations recues dans le passé. De m@sisceammunautés restent
généralement implicites.

Nous présentons dans ce chapitre un état de lgst 9ystemes de filtrage
d’'informations collaboratif.
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1 Introduction

Apres avoir en général dans le chapitre précédebjectif et le principe de
base d'un systeme de filtrage d'information, etvisiée rapide de I'approche « basé sur
le contenu », on détaillant maintenant dans cesptéhapitre, la deuxieme approche du
filtrage d’'information dite « collaborative » etrsprincipe de fonctionnement.

2 Principe général

Le filtrage collaboratif se base sur les opinionsidyroupe de personnes appelé
« communauté » pour prévoir qu'un document estifgualu non pour un membre du
groupe, particulierement grace a l'exploitatioriade base de profils » qui contient les «
évaluations » (appreéciations) fournies explicitetngar cet utilisateur sur lI'ensemble
des documents et les « évaluations » que les aufitessteurs de la communauté ont
données par le passé sur les mémes documents.

La base de données des « évaluations » des wtilisatonsidérée comme une
source d’information collaborative qui contienttt#alité des appréciations attribuées
par les utilisateurs. Ces « appréciations » coraprsitre deux valeurs (de 1 a 7 ou de 1
a 10 par exemple) interprétant les divers niveduxtététs des utilisateurs. D’autres
systemes de recommandations mesurent lintérétedfagon implicite comme, par
exemple, le temps de consultation d’une page. ffesmations permettent ensuite de
rechercher, par comparaison, les utilisateurs ay@smtomportements similaires.

Dans la plupart des communautés partageant degesentintéréts, les
personnes se recommandent ou s’échangent régudietetes documents parmi leurs
amis ou collégues. Ainsi le systeme doit faire décio a des utilisateurs des documents
gu’ils ne connaissent pas encore, sans méme an#&ysecontenu, mais en s’appuyant
sur les évaluations faites par d’autres utilisaeyproches. Donc, ['approche
collaborative résout les problemes de I'approctebasur le contenu sémantique. Pour
ce faire, pour chaque utilisateur d’'un systemeiltimde collaboratif, un ensemble de
proches voisins est identifié, et la décision deppser ou non un document a un
utilisateur dépendra des appréciations des mendleresn voisinage.

Basede profils Up U ... U
do ? Vo1 Vok

Uo
d
d; | Vao Vik do v
d; Va1 Vo dl 10
2
d; |Vao| Va1 o an
3 | V30
U U ... U
0 : k dv [Vo| Vi VK —
| V01| . |VOk dv [Vo

Prédictior

A

Ne pas recommanc Recommand

Figure 1ll.1 — Filtrage collaboratif.
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Comme le présente la figure 11l.1, le systeme Heafje collaboratif doit calculer
la prédiction de l'intérét pour que le documépétre qualifi€ ou non pour l'utilisateur
Uo, cette opération pourra donc s'effectuer en tecamipte des évaluations existantes
relatives au documenl (ligne horizontale de la base des profils), ains du profil de
I'utilisateur up (colonne verticale de la base des profils). Leudoentd, sera donc
recommander poul, Si la valeur prédite dépasse un certain seuilnéofixé
auparavant.

3 Architecture générale

Un systeme de filtrage collaboratif est structueos deux principales
fonctionnalités : le calcul de la proximité entres lutilisateurs, et le calcul de la
prédiction de I'évaluation qu'un document présepdeir un utilisateur. La base des
profils sera enrichie par la fonctionnalité de méséour au fur et a mesure que des
nouvelles évaluations arrivent.

Concernant le c6té utilisateur, deux interfacesspehsables sont les suivantes :
» Une permettant d’évaluer un document, cette évialugieut étreexplicite (une
note donnée de 1 a 10 par exemplejnmplicite (le systéme interprete les actions et
le comportement de l'utilisateur) ;
= Et l'autre permettant de visualiser les documesgss par le processus du filtrage
collaboratif.

Uog|..-] Uk
Evaluation de document . : o Voo
”| | Profils].... Vi
d [Vivo VK

Interface Utilisateur

Réception de document 48—(3—29?1-@9-@@!'9-”-?5
prédiction du vote

Moteur de

filtrage
rlzlsl+0slelz =l olol1]=]
TEEE

1

P I I O3
afofefulifalnltTn]s]=] Calcul deg|Calcul des
| falilelufolmlululz} corrélationgprédictions

I
/

Vi

Noyau fonctionnel

Figure I11.2 — Architecture générale d'un systeme @ filtrage collaboratif.
4 Calcul de la prédiction

Pour calculer la prédiction dans un systeme fitragllaboratif, deux méthodes
sont proposées par Breese et al. [Bre98] : lesrithgres basés « mémoire », et les
algorithmes basés « modéle ». Un nouveau procédgoesé par Delgado [Del00] : les
algorithmes d’apprentissage en ligne.
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4.1  Algorithmes basés « mémoire »

Les algorithmes basés « mémoire » utilisent I'efdende la base de données
des évaluations des utilisateurs pour faire lediptiéns : les évaluations d'un
utilisateur actif sont prédites a partir d’'infornaats partielles concernant cet utilisateur,
et un ensemble de poids calculés a partir de la dasdonnées des évaluations des
utilisateurs.

On trouve dans la catégorie basée mémoire, diMgmithmes utilisés pour
calculer ce poids, parmi lesquels ceux qui sonébasir la corrélation (coefficient de
corrélation de Pearson) et des autres basés similarité de vecteurs (Cosinus).

L’évaluation prédite sur le documenpour l'utilisateur actifa est une somme
pondérée des évaluations des autres utilisateate évaluation est calculée par la
formule suivante :

n _ 1
P,. =V, + kz w(a,i)(v,; = V) (1), avec: K= (11.2)
i=1

> weai)

i=1

Avecn est le nombre d'utilisateurs dans la base de desqgai ont un poids non
nul, etk est un facteur de normalisation. Le poud&,i) détermine la distance (la
proximité) entre l'utilisateur actd et les autres utilisateurd! [1..n], cette distance est
calculée de facon variable, selon I'algorithme.

L'appréciation moyenne pour un utilisateeut étre définie comme suit :

_ 1

Vi :—ZVi,; (11.3)
“ i‘ jo;

ou lj est I'ensemble des documents appréciés pardattdin.

D'une maniere textuelle, cette appréciation cakcpidgr la somme de toutes les
évaluations données par l'utilisate@ux différents documenjssur le nombre total des
documents appréciés par cet utilisateur.

Les détails de calcul des poids (proximité entiisateurs) donnent lieu a des
algorithmes différents. Nous présentons ci-aprés feemules de deux principaux
algorithmes :

1. Algorithme basé sur la corrélation ;
2. Algorithme basé sur la similarité de vecteurs.

Concernant I'algorithme basé sur la corrélationpdéds est calculé comme la
corrélation entre les utilisateusiseti, comme suit :

Z(Va,j ~Va)(v,; V)
\/Z(Va,j _\_/a)ZZ(Vi,j _\—/i)z

w(a,i) = (I11.4)
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avec: Ww(a,i) : La distance entre l'utilisateur adikt l'utilisateur ;
Va,j : L’évaluation du documeitpar l'utilisateur actif ;

V, : L'évaluation moyenne de l'utilisateiuy

Vi j : L'évaluation du documerjtpar ['utilisateur ;
Les sommes sur lggoncernent les documents pour lesquels a la fois
a eti ont donné des évaluationg{ 1, n I,).

Concernant I'algorithme basé sur la similarité desteurs, le poids est calculé
comme un cosinus entre les vecteurs formés pavkdsations des utilisateurs, comme
suit :

| | A
w(a,i) = ‘ = €0S{,, V) =m (I11.5)

Z Vy | v,
- 2 2
: \/ZkDIaVauk \/ZkDIiVi'k
avec : \7, : Vecteur formé par les appréciation de I'utiksat ;

\/ilj : L’évaluation du documerntpar l'utilisateui.
Parmi les atouts de la méthode basée « mémoireous mentionnons la

simplicité de la méthode et I'évolutivité dynamiqUme limite de cette méthode figurer
dans la complexité combinatoir@®nn) avecn : utilisateursm : ressources).

4.2  Algorithmes basés « modéle »

Les algorithmes basés « modeéle » utilisent la llesdonnées des évaluations
des utilisateurs pour créer ou apprendre un modeélgrédiction via un processus
d'apprentissage.

Cette méthode basée sur les modeles probabilisteme : modéles a base de
réseaux Bayésiens, modeles hiérarchiques, ...

Dans un contexte probabiliste, la prédiction d'oouwmhentj pour un utilisateur
actif a, peut étre vue comme un calcul de I'espérancettie €valuation.

Supposons que les évaluations s'effectuent sueadnelle d’entiers de O .
Alors la valeur prédite est calculée par la fornsuevante :

m
P, =E(V,;) =D i.Pr(v,; =iV, kOl,) (I1L.6)
i=0
avec: la: Ensemble des documents appreciés par |'utilisaietifa ;

0,..m: Ensemble des valeurs possibles des appréciations

La probabilité¢ exprimée dans la formule, s'intet® comme la
probabilité que I'utilisateua attribue I'évaluation au documenj, sachant les
évaluations qu'il a déja attribuées sur les autoesiments.
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Cette méthode avoir d'un c6té comme avantage,dactédn de la complexité
combinatoire, par contre avoir d’'un autre c6té carintonvénients, une lente phase
d'apprentissage, et en plus le probléme d'évolétivi

D'apres les experts du domaine, une approche hgbddmbine les deux
méthodes précédentes (mémoire + modele) est preposéme une solution.

4.3  Algorithmes d'apprentissage en ligngDel00]

Apres avoir les deux principales méthodes de caleula prédiction dans les
systemes de filtrage collaboratif. Une nouvelle ode ajoutée par Delgado : « les
algorithmes d’apprentissage en ligne », lI'idéequpale de cette approche est d'associer
a chaque utilisateur du systéme un agent autonamedgalculer la prédiction. Chaque
agent sera confronté a un ensemble d’essais aweprédiction a faire a chaque étape
en fonction des agents qui I'entourent et qui antcamportement similaire, neutre ou
opposé a la fonction que cet agent cherche a dteein

5 Avantages et inconvénients
5.1 Avantages
Parmi les avantages d'un systeme de filtrage aniaib nous citons :

» Permet a l'utilisateur d'exprimer ses centresé@@tpar une variété de criteres de
pertinence tels que « godt », « qualité »... . Epteflés qu'un utilisateur apprécie un
document positivement, il certifie que le docunteaite bien d'un sujet qui l'intéresse et
de plus ce document est de bonne qualité, lessautilesateurs peuvent bénéficier de
cette appréciation ;

= Offre une ouverture vers des recommandations mattes, par la réception d'un
document jugé intéressant par un collegue de lamaomuté, donc, l'utilisateur peut
enrichir son profil par un nouveau théme en retaotrmn avis de pertinence positif sur
ce document ;

= La sélection de documents s'appuie sur la baseofissui traduit les opinions que
les utilisateurs ont émis sur les documents [BDO®Inc, il devient possible de traiter
toute forme de contenu et d'indexer des documerggqucément similaires a ceux déja
recus.

5.2 Inconvénients
Les difficultés majeures de I'approche collaboratont :

= Une contrainte majeure des systemes de filtragalmwhtif est que leur efficacité
dépend de la participation active des utilisateurs.

= L'arrivé d'un nouveau document, engendre deux enobs. D'un cbté, il ne peut
étre diffusé que si un nombre minimum d'appréamtiest atteint. D'autre c6té, les
utilisateurs ayant des godts peu fréquents risqdenie pas recevoir de propositions.
En réalité, ces deux difficultés sont liées au mwuet a la constitution du monde
d'utilisateurs.
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= Cette approche souffre aussi du probleme de dégwmraafroid. Les nouveaux
utilisateurs débutent avec un profil vide et doivienconstituer a partir de zéro. Méme
avec un profil de démarrage, une période d'apmsage est toujours nécessaire avant
que le profil ne reflete concretement les préféesnde I'utilisateur. Pendant cette
période, le systeme ne peut pas filtrer efficacamenr le compte de I'utilisateur.

= Un nouveau systéme de filtrage collaboratif ne past démarrer avec une base de
profils vide, l'utilisation du filtrage basé sur ntenu peut étre une solution de ce
probléme.

6 Complémentarités entre approches : collaborativet basée contenu

L’approche collaborative apporte des réponses anldégmes rencontrés dans le
filtrage basé sur le contenu. C’est en cela que dsmsx approches se completent
avantageusement. Le tableau suivant synthétiséléasents de comparaison de ces
deux approches.

Filtrage basé sur le contenu Filtrage collaboratif

Amorcage . Exige une base de données
(démarrage de Le filrage peut commencer substantielle et plusieurs
, rag apres I'établissement du . . P L
I'exploitation rofil évaluations de l'utilisateur
du systéme) profil. avant d'étre utilisable.
Qualité de

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

linformation |La qualité de I'information
(lisibilité, fiabilité, n’est pas connue.
nouveauté, etc.)

L'identification du domaine se L'identification du domaine se
Contexte de

Finformation fait généralement par tzo- fait par la différence des
(domaine d'intéréf) occurrence des termes dans domaines d’intérét des
chaque document. utilisateurs.

Le systéme ne suggere que ddse systéme peut suggérer des
documents dont le theme a documents sans rapport
déja été évoqué explicite avec les thémes
explicitement. déja évoques.

Effet « entonnoir

Tableau Ill.1 — Comparaison entre I'approche collalorative et I'approche basée contenu.

7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un étatrtleutdes systémes de filtrage
collaboratif.

L'approche collaborative compare les utilisateumseseux sur la base de leurs
jugements passés pour créer des communautes, elm@ermet de faire bénéficier
chacun des opinions des autres et chaque utilisatgoit les documents jugés
pertinents par sa communauté. Cette derniere géstralement implicite.

En effet, dans la plupart des systemes de filtregi@aboratif existants, les
communautés sont généralement construites sel@euwincritére, et donc il existe un
seul espace de communautés créé généralement ganoxamité des évaluations
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explicites ou implicites des utilisateurs sur lesammandations déja recues. Pourtant,
on trouve une multiplicité de criteres sur lesqualgpuyer la formation des
communautés, a savoir : informations personnetlemaines d’intérét, historique des
évaluations, préférences de seécurité, etc. [ASIOSR Il s’agit de I'existence de
plusieurs espaces de communautés a la fois, et clueque utilisateur appartient a
plusieurs communautés en méme temps. Cette mcilipld'appartenance permet
d’enrichir et de diversifier les recommandationsx@ées pour les utilisateurs. Un
utilisateur peut donc recevoir les recommandatémshacune de ses communautés.

Le probleme de la formation d'espaces de commusgetén des critéres variés
et I'exploitation de ces espaces pour générerelemmmandations dans un systéme de
filtrage collaboratif est une vraie problématig@ette derniere sera traitée dans les
chapitres qui suivent.
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Chapitre IV

Meéthodes de formation de communautés

L’objectif principal de la formation de communautést de regrouper les
utilisateurs en fonction dun critere bien déteréninafin de générer des
recommandations collaboratives. Un utilisateur @gytartenir a diverses communautés
selon la multiplicité des criteres de formationcdenmunautés. Généralement la qualité
d’'un systeme de filtrage collaboratif, est conditiée par la qualité de la formation des
communautés.

La procédure de la formation de ces communautébase sur plusieurs
méthodes. Dans ce chapitre, nous présentons |eedesdt les plus répandues.
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1 Introduction

La majorité des systemes de recommandation se tbgsetiellement ou
totalement sur le filtrage collaboratif, en raiss ses importants avantages tels que la
diversité de criteres de satisfaction qui vont al&diu centre d'intérét de I'utilisateur
(godts, qualité,...), la possibilité de traiter n’ionfe quelle forme de contenu,
'ouverture vers des recommandations inattendudsgfee utilisateur recoit les
documents jugés pertinents par sa communautéljekation des documents non
requise, etc. D’'un autre coté, ce type de filtrpgEsente certains inconvénients qui ne
sont pas négligeables tels queléamarrage a froidlamasse critiqueet lerapport colt-
bénéfice

On distingue trois types de problemesdédenarrage a froidBur02] :

= Un nouveau systemenew systen» [MAS+02], aucune information disponible sur
laquelle baser le processus de filtrage persomndlie probleme est généralement traité
en exploitant des données externes, données dom¢ aiispose pas toujours, selon le
cadre applicatif [MSR04].

= L'arrivé d’'un nouveau document mew item» qui ne peut étre diffusé aux
utilisateurs concernés parce qu’il n’a pas enctéetealué. Généralement, ce probléeme
est traité par la combinaison du filtrage baséleswontenu avec le filtrage collaboratif
(filtrage hybride), ou les profils sont orientésntanu, et la comparaison entre ces
profils donne lieu a la formation de communautésngétant le filtrage collaboratif.

= Un nouvel utilisateur wew user> commence par un profil vide ou inexistant et ses
communautés sont encore inconnues, ce qui condei aauvaises recommandations.

Le filtrage collaboratif souffre aussi du problén lamasse critiqueEn effet,
pour comparer les utilisateurs entre eux et fordeebonnes communautés, le systeme
exige un nombre suffisant d’appréciations en commun

Le rapport colt-bénéficest représenté par les efforts fournis par Isatieur
pour évaluer les documents, et ses attentes der @¢orecommandations pertinentes a
court ou a moyen terme.

Les systémes de filtrage collaboratif comparentuldgsateurs entre eux sur la
base de leurs jugements passés pour créer des cautés, et chaque utilisateur recoit
les documents jugés pertinents par sa communatti€98].

Le processus de formation de communautés est laundjun systéme de
filtrage collaboratif. Le systeme doit identifiet kcommunauté (la classe) a laquelle
appartient chaque utilisateur a partir d'un critélenné. Dans ce cadre, plusieurs
méthodes existent pour ce processus.

Ce chapitre est organisé principalement en deutiepar une premiere partie
introduit les notions de base frequemment utilisgess le domaine des systemes de
filtrage d'information collaboratif, la deuxieme rpp@a présente les méthodes de
formation de communautés d’utilisateurs les plygmnélues dans ces systémes, et nous
terminons ce chapitre par une conclusion.
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2 Quelgues notions de base

= Communauté :

Une communauté est composeée d'utilisateurs quimathes les uns des autres
relativement a un critére particulier, par exemphastorigue des évaluations des
utilisateurs, les informations personnelles, letecei géographique,... afin que le
systeme calcule des recommandations [PGFO03].

" el Evaluation
Ltilisateur .
u Groupe 1 ..
uz Grouped ..
u3 Groupe 2 ...
us Groupe 1 |
s Groupe 4 Ensemble des
i bt e communautés pour
o SGroupe 3 le critére Evaluation
ug Groupe 3
lg Groupe 5 ir.1 Gr.2 Gr.3 Gr.4 Gr.5
Ui Groupe 3 |
iz Groupe 3

Figure IV.1 — Exemple de communautés pour le critér «Evaluation ».

» Formation de communautés :résultat de I'estimation de la proximité entre
utilisateurs via la comparaison de leurs profiles lcommunautés ne sont pas toujours
de facon explicite dans les systemes. Généralemaeiormation de communautés reste
implicite, et n’intervient qu’au moment de calcd drédiction. Ces communautés sont
formées selon un seul critere [PGF03], comme laxipribé des évaluations des
utilisateurs.

= Calcul de proximité entre utilisateurs :

Pour chaque critere de formation des communautiésitidéfinir une mesure de
proximité entre les utilisateurs. Pour les critegiesples, la formation des communautés
est simplement le regroupement des utilisateurs qoanparaison des valeurs des
données dans les profils. Bien que les donnéesrdéses simples puissent étre autant
quantitatives que qualitatives, la distance entilesateurs dans une communauté d’un
tel critére n’est guere significative. Par exemple,peut regrouper deux utilisateurs de
12 et 15 ans dans une communauté des adolescexss|'énart d’age entre eux nous
donne peu de signification.

» Espace de communautés :

Dans la plupart des systemes de filtrage collabfaraistants, les communautés
des utilisateurs sont généralement crées selorelé @itere de la proximité des
évaluations, il existe donc un seul ensemble oaasple communauté? . Pourtant,

on trouve une multiplicité de critéres sur lesqualspuyer la construction des
communautés, tels que : informations personnetlesires d’intérét, préférences de
livraison et de seécurité, etc. [BKO5]. Il s'agit dlexistence de plusieurs espaces de
communautéf) , ald A (A: ensemble de critéres) a la fois.
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= Vecteur de positionnement :

Chaque utilisateur d'un systeme de filtrage coliabb est rattaché a une
communauté dans chacun des espafes allA. Nous appelonsvecteur de
positionnementde ['utilisateur u, noté P,, la liste des étiquettes de ses propres
communautés selon chaque critére.

= Table de communautes :
Une table de communaut8s,, représentant les espaces de communautés est
caractérisée par une paire de deux ensemblesdes vi T, =<U,A>

ou U est I'ensemble des utilisateurs, At est I'ensemble des criteres de
formation de communautés (Tableau IV.1).

Ta
Critere A a _
Utilisateu ol % o
ul
Vecteur de
[u,] u, [u; &l “ positionnemenP,
um

Tableau IV.1 — Table de communautés.

ou la valeufT u, &] représente I'étiquette de la communauté danpdesQ; a
laguellel’utilisateur y, est appartient.

= Classification : on distingue classiquement deux types de claasific : la
classification supervisée et la classification sapervisée.

La classification superviségeconsiste a analyser de nouvelles données et a les
affecter, en fonction de leurs caractéristiques atmibuts, a telle ou telle classe
prédéfinie. Généralement, les méthodes de la fitag®n supervisée sont basées sur
un modele de classes qui doit étre connu préalarience modele est construit par
apprentissage sur un ensemble d’échantillons. Haeméthodes les plus connues : les
k-voisins les plus proche&{Nearest Neighbqr la classification Bayésienne, les arbres
de décision, les réseaux de neurones et les machinvecteur de supportSupport
Vector Machine SVM)...

La classification non superviségclustering segmentation) ressemble a celle
de la classification supervisée, mais differe dignsens ou il n'existe pas de classes
prédéfinies. L'objectif est de grouper des indiadyui semblent similaires dans une
méme classe. La problématique est de trouver umeopénéité dans les groupes
(clusterg (les individus appartenant a un méme clusteratuiétre les plus similaires
possibles), et hétérogénéité entre groupes (légdind appartenant a différents clusters
doivent étre les plus dissemblables possibles) daespopulation. On peut citer trois
algorithmes parmi les plus populaires de cette siflaation: la classification
ascendante hiérarchiquéAH), I'algorithme des k-moyennek-(mean} et I'algorithme
des C-moyennes flouefugzy C-meansqui sont respectivement les représentants des
trois approches de classification hiérarchique pdditionnement, et de classification
floue [JMF99]. Un exemple illustratif d'une clagsition non supervisée est donné sur
la figure IV.2.
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X [ X2 3
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(a) X 4 X

id

Figure 1V.2 — Principes duClustering

Les vecteurs d'entrée sont décrits sur la figwe2(h) et les clusters désirés sur
la figure (IV.2.b).

3 Méthodes de classification supervisées

Dans cette partie, nous présentons les méthodekmsification supervisée les
plus répandues. Ces méthodes sont basées sur @terdedclasses predéfini, ce modele
est construit par apprentissage dit « supervis@artér d’'un ensemble d’échantillons.

3.1  Approche des k-voisins les plus prochesk-NN »

L’approche desk-voisins les plus prochesK-Nearest Neighbor» est une
méthode trés connue dans le domaine de la clag®icsupervisée, pour la formation
de communautés d'utilisateurs [BHK98], [RIS+94]irAtle sélectionner les utilisateurs
les plus proches d’un utilisateur donné, le systdoietraiter la matrice des évaluations
Vmxn qui contient les évaluations fournies par lesasikburs ljgnes sur les documents
(colonne} (Figure 1V.3).

d, d, d,
- N
u, Via VLj Vin
ui VI 1 Vi,j VI n
um \Vm,l Vm,j Vm n)

ou v;;: evaluation deysurd,.
Figure IV.3 — Matrice des évaluationsV .
Généralement, cette approche est réalisée en thpesé

1. La premiere étape concernant le calcul de (dishsiité@ entre I'utilisateuu et
les autres, et pour cela, plusieurs mesures exigid#s que la corrélation de Pearson, la
corrélation de Spearman, le cosinus, et autreshilités [BHK98]. En plus, la matrice
Vmxn €St traitée par paires de lign&s,(Vi), par exemple avec la corrélation de Pearson
la plus utilisée en raison de sa performance danaltul de prédiction [Her00] :
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Z(Vu,j _\_/u)'(vi,j _\7.)

\/Z(vu,j ~V)2 (v —V)?

ou, V, etV, sont les scores moyens des utilisatewesi respectifs.

corrélation(V,,V,) =

(IV.1)

Avec cette mesure, une table ordonnée par (didgsitéi est obtenue pour
I'utilisateur u, comme illustrée ci-dessous :

Utilisateur s =dissimilaité(V,,V,)
U Sy
________ Ye Sa (s, <9)
kvoisins les plus procheg U s S ]
Uy S

Tableau IV.2 — Table ordonnée des dissimilarités é&re |'utilisateur u et tous les autres.
CEERES)

2. La deuxieme étape consiste a sélectionner lesatslirs les plus proches a
I'utilisateur u, en se basant sur la table résultat de I'étapeédeite. Pour cela, deux
stratégies possibles se présentent :

La premiere stratégie, consiste a utiliser un séuipour la proximité entre
utilisateurs (Tableau 1V.2 et Figure IV.4). Cettéthrode permet de contréler la qualité
des communautés, mais la taille des communautfigerid'étre trés faible pour calculer
la prédiction, si le seuil de proximi@ est trop fort.

La deuxiéme stratégie permette de fixer la taileximalek de I'ensemble des
voisins k-voisins les plus prochpfRIS+94]. Par son expérience, Herlocker propase u
seuilk qui varie de 20 a 50 en raison de la précisiorpdégictions [Her00].

Figure IV.4 — lllustration de sélection desvoisins les plus prochegsar le seuil d (en 2D).

En résumé, la méthode desisins les plus procheexploite les relations
explicitement disponibles dans les profils desissiburs. Ainsi, cette méthode de
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classification soit parmi les plus simples, ellé faartie des plus efficaces dans la
plupart des cas. Mais, le probleme de cette appreshqu’elle est colteuse en terme de
temps de classification, étant donné qu’il faut ppabhaque utilisateur calculer sa

proximité a tous les autres, et le systeme doiéméger la matrice entiére des

évaluations afin de former des communautés desiquouvel utilisateur arrive.

3.2 Arbres de Décisionx Decision Trees

Parmi les méthodes de classification supervisébséds pour former les
communautés dans un systeme de filtrage collalhopatirouve également la technique
desarbres de décisigmui a pour but de classifier les individus (Iéifisateurs) par une
division hiérarchique en classes, selon un ensenlgariables discriminantes (age,
catégorie socio-professionnelle, ...), [Mit97].ylla deux types de nceuds dans un tel
arbre :

= Les feuilles sont les étiquettes des classes (aomaates), et
» Les nceuds non feuilles y compris la racine sonatieduts de test.

Chaque branche sortant d’'un nceud correspond aalearyossible du nceud
(Figure IV.5).

Pour construire un arbre de décision par appregéss partir d'un ensemble
d’exemples, on cherche a chaque pas l'attributue giscriminant pour les exemples en
utilisant une fonction de qualité. Une fois I'dbuii le plus discriminant choisi, si les
exemples concernés sont dans une méme classeuteaomtextuel devient une feuille.
Sinon, l'algorithme itere jusqu’a ce qu’un des sedtirrét suivants soit satisfait :

»= Tous les exemples restants sont dans une méme,abass

» |l n’y a plus d'attribut, ou
* Il n’y aplus d’exemple dans I'ensemble d’appresdige.

Attribut

New York Paris Londres

Commercant Fiction Avenfure

Chercheur / \
(Growp2)  (Group3)

Group 1

Figure IV.5 — Exemple d’'unarbre de décisiofD = {Evaluation}).

ID3 (Inductive Decision Treeest I'algorithme le plus connu pour construire un
arbre de décision[Qui86]. Dans cet algorithme, le choix de lattrible plus
discriminant a chaque pas s’appuie sur I'entrofiidarmation [Sha48].
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Soient l'attributa avec le domain&/, = {va} et 'ensemble des exemples
Alors, I'entropie de I'ensembl¥ par rapport a I'attribud est mesurée par :

Entropig X, a) = —Z|Xi|.|ogqxi|) (IV.2)

ial

ou {Xi,i H I}est 'ensemble des exemples XMeajui prennentvg pour valeur
pour I'attributa.

Ensuite, on définit le gain d’information dépar rapport a I'attribua comme
suit :
| | IX,| |
Gain(X,a) = Entropig X,a) — ZT.Entrople(Xi ,a) (IV.3)

T |X|

Plusieurs algorithmes ont été proposés, notam@&RT (Classification And
Regression Trgeen 1984 par Breiman et al., I'algorithrti23 de R. Quinlan proposé
en 1986 qui a été raffiné par la suit€4(5 puis C5) [Qui93]. Il est constater
expérimentalement que ces algorithmes sont tréforpgants : ils construisent
rapidement des arbres de décision qui prédisemt @ive assez grande fiabilité la classe
de nouvelles données, autres algorithmes tels QUEST(Quick, Unbiased, Efficient
Statistical Trees CHAID (CHi-square Automatic Interaction Detectjon

Le principe de l'algorithméD 3 pour déterminer I'attribut a placer a la raciee d
I'arbre de décision peut maintenant étre expriméchercher I'attribut qui posséde le
gain d’'information maximum, le placer en racineitéter pour chaque fils, c’'est-a-dire
pour chaque valeur de I'attribut.

Le principe de classification d'une nouvelle obsg¢ion par les arbres de
décision est que 'on commence les tests par lagaet que I'on suit ensuite le chemin,
jusqu’a ce que l'on atteigne une feuille particidiéet cette feuille est désignée comme
la classe prédite pour la nouvelle observation.

Il faut noter que l'on peut considérer ladbres de décision comme une
méthode de classification par regles, car on femitement transformer un arbre de
décision en un ensemble de régles. En effet, amdpreaque chemin reliant la racine et
une feuille en combinant les tests des attributs de chemin pour générer une regle de
classification. Par exemple,afbre de décisiordans la figure IV.5 nous donne les
regles suivantes :

(Ville = « New York »)- (Evaluation = « Groupe 1 ») ;

(Ville = « Paris », Profession = « Commercant-»)(Evaluation = « Groupe 2 ») ;
(Ville = « Paris », Profession = « Chercheur-»)(Evaluation = « Groupe 1 ») ;
(Ville = « Londres », Genre = « Fiction ») (Evaluation = « Groupe 2 ») ;

(Ville = « Londres », Genre = « Aventure ») (Evaluation = « Groupe 3 »).

Pour conclure, la technique des arbres de décieginautant populaire en
statistique qu’en apprentissage automatique. Socésuréside en grande partie & ses
caractéristiques :
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» Lisibilité du modéle de prédiction. Cette caractéristiquearéstimportante, car
le travail de I'analyste consiste aussi a faire memdre ses résultats afin d’emporter
I'adhésion des décideurs.

= Capacité a sélectionner automatiquement les variables idigtantes dans un
fichier de données contenant un tres grand nomlerevatiables potentiellement
intéressantes. En ce sens, un arbre de décisiastitoenune technique exploratoire
privilégiée pour appréhender de gros fichiers dendes.

3.3 Approche probabiliste

Dans cette approche, et a partir des évaluatiomsites par les utilisateurs, le
systéme essaie de construire par apprentissage adelen probabiliste, afin de
'appliquer et prévoir la satisfaction d’'un utiltear pour un document donné. Par
exemplelike ou dislike de l'utilisateur sur un document qu’il n’a pascere évalué.
L’approche probabiliste est moins utilisée pour flamation de communautés
d’utilisateurs dans un systéme de filtrage collatibfBHK98].

Miyahara et Pazzani ont proposé d'utiliser la dfacsgion Bayésienne naive.
Dans cette méthode de classification superviséajtiksateurs sont considérés comme
des attributs ou caractéristiques de données [MRO(] formation de communautés est
basée sur la sélection des caractéristiques lesdieriminantesHeature Selection
Par exemple, Miyahara et Pazzani utilisent une ingattes évaluations binair&y,
(Figure 1V.6), ou chaque lign¥; de la matrice est divisée en deux lignésie et
V' dislike d'Une nouvelle matric®” (Figure IV.7), sauf la lign&, de I'utilisateur dont on
veut prédire la satisfaction sur le documayt

| ‘illl If_‘ dy d.: ds
i, like  dislike dislike like
1> dislike dislike dislike
wy | like  like like
us | like dislike like like (2)

Figure IV.6 — Matrice des évaluations binaires/ ..

dy d> ds d ds
fi = (uy, like) 1 0 0 0 I ]
o= (uy, dislike) 0 1 0 0
£ = (u2, like) 0 0 0 0 0
fi = (u2, dislike) 1 0 0 1 1
15 = (u3, like)) 0 1 1 0 1
fo = (u, dislike) 0 0 0 0 0
uy | like  dislike  like  like @ ]

Figure IV.7 — Matrice de transformation V'.
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Pour déduire la valeur manquante dans la matiteet sur la base de
I'hypothese de l'indépendance des attributs, owataristiques dans la classification
Bayésienne naive, on utilise la formule suivante :

t
Pr(C)[] Pr(Clt.) (IV.5)
s=1
qui est proportionnelle a la formule :
Prc|f,, f,.....f,) (IV.6)
Donc, dans notre exemple :
6
Pr(C|f,, f,.....Te) OPIC)[] Pr(C|f.) (IV.7)
s=1

ou, C est la classe a prédirkké, dislike), et fs est une caractéristique (Figure
IV.7).

Rappels de probabilités :

» A et B deux événements indépendarts’r(A|B) = Pr(A) (IV.8)
< Pr(BJA) =Pr(B) (IV.9)
Pr(B|A) Pr(A)

= Formule de Bayes : Pr(AB) = —rE (IV.10)

En effet, le regroupement des utilisateurs s’appur la sélection des
caractéristiquefk les plus discriminantes pour le modéle de prémhicti

Parmi les atouts de cette technique, la rapiditéadcul de prédiction, par contre
cette approche est tres compliquée et la péricalgpdéntissage est souvent longue.

34 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont I'une des techniqeiedadsification. Il existe
plusieurs types de ces réseaux tels que le Pevoeppdr Perceptron multicouches,... Un
autre type de réseau de neurones, le réseau amataisation ¢arte de Kohonen est
présenté dans la deuxieme branche dans le cataeckessification non supervisée.

Les réseaux de neurones artificiels sont des sgstéramériques permettant la
modélisation de processus généraux par l'établessede modéles fonctionnels. Ces
réseaux offrent une panoplie de techniques adapsapour de nombreux problemes
génériques : la classification, le classement, laddtisation, la prévision. Les
applications de ces techniques sont trés stratégjguotamment pour la fouille de
données et la reconnaissance des formes.

Les réseaux de neurones artificielRMA» sont des assemblages fortement
connectés d'unités de calcul, lesurones formelsCes derniers ont pour origine un
modéle duneurone biologique

Le neurone formel

Un « réseau de neurones » (neural network), egtsgau de neurones artificiels
basé sur un modele simplifié de neurone « neuramedi ».

37




Chapitre 1V Méthodes de formation des communautés

Svnapse Poids _....\

~— Corps Fonction
cellulaire  de transtert

‘\\ Axone Elément _-__—____r
de sortie

Figure IV.8 — Mise en correspondance neurone biolegue / neurone artificiel.

Le neurone formel est un processeur trés simpleu(8i sur ordinateur ou réalisé
sur circuit intégré) imitant grossierement la stoe et le fonctionnement d'un neurone
biologique. La premiére version du neurone fornstlcelle de W. S. Mc Culloch et W.
Pitts, datée de 1943.

C’est donc une modélisation mathématique qui reprées principes du
fonctionnement du neurone biologique, en particldéiessommation des entrées. Sachant
gu'au niveau biologique, les synapses n'‘ont patedoa méme « valeur », donc les
auteurs ont associé une pondération a chaque engetie pondération représente un
poids synaptique (coefficient de pondération).

Interprétation mathématique

D'un point de vue mathématique, le neurone fornstl me fonction non
linéaire, paramétrée, il peut étre représenté dealaiere suivante :

N entrées Modeéle du neurone

{ .

\ ] \ J

Activation Fonction d’activation

Figure IV.9 — Modéle d’un neurone formel.

Un neurone est considéré comme un élément élémed@itraitement. Il recoit
les entrées et produit un résultat a la sortieesi essentiellement constitué d’'un
intégrateur qui effectue la somme pour un nombrdoaguqueN d’entrées Xy, ..., Xn),
pondérées par les poids synaptiques, (.., W,). Le résultatS de cette somme est
ensuite transformé par une fonction de transfetiv@ion)f qui produit la sortie/ du
neurone.
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La sortie de I'intégrateur est donnée par I'équatioivante :

Notation :

N
S=>wx -6
=1

y=1(S

(IV.11)

(IV.12)

s X, ..,Xn: représent®\ entréesdu neurone provenant de I'environnement externe
au réseau ou d’autres neurones.

e Wy, ...

a chaque connexion.

0 : appelé le biais du neurone.
S: résultat de la somme pondérée, apfeel@veau d'activation du neurone.
f : fonction d’activation ou de transfert.
y : sortie du neurone.

, Wy, : représent® poids synaptiquespour lesN entrées du neurone associés

Un poids d’'une entrée représente donc I'efficaditéhe connexion synaptique.
Un poids négatif vient inhiber une entrée, alorsiqyoids positif vient I'accentuer.

La fonction de transfert

Plusieurs fonctions de transfert pouvant étre sdés comme fonction
d’activation du neurone (Tableau IV.3).

| Nom de la fonction || Relation d’entrée/sortie || Icone || Nm Matlab |
. a=0 si n<0 — .
Seuil a=1 si n>0 e Hardlim
| ‘i a=-1 si n<0 C Hardli
seuil symétrique a=1 si n>0 ] ardlims
Linéaire a=n 74 Purelin
a=0 si n<0 _
linéaire saturée a=n si 0sn<l f Satlin
a=1 si n>1 —_—
linéai turé a=-1 si n<-1 N
|neaJrg saturee a=n si -1<n<l 7£ Satlins
symétrique )
a=1 s n>1 E—
linéai it a=0 si n<O0 Posli
inéaire positive a=n si n>0 i oslin
Siamoid a1 7] | oo
igmoide = 0gsi
g l+exp™ gsig
tangente _e"-ge™ .
. = - 7C Tansig
hyperbolique e+
L a=1 si n maximum
Compétitive =0  autrement C Compet

Tableau IV.3 — Fonctions de transfert :a = f(n).
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Dans sa premiere version, le neurone formel de Mdo€h et Pitts était
implémenté avec une fonction a seuil, mais de neodas versions existent.

Il existe plusieurs modéles deNA tels que le Perceptron, le Perceptron
multicouches, mémoires hétéro associativesartes auto-organisatrices de
Kohonen»,...

Le Perceptron

Le Perceptron est le premi@NAde Rosenblatt. Il est inspiré du systeme visuel
et de ce fait a été concgu dans un premier butdmraissance des formes. Cependant,
il peut aussi étre utilisé pour faire de la clasation et pour résoudre des opérations
logiques simples, ... Le Perceptron monocoucheurestéseau simple, il posséde un
neurone qui ne se compose que d'une couche d'enpeeeptive » et d'une couche de
sortie « décisionnelle ».

Le Perceptron utilise une fonction seuil de Hea@set les sorties des neurones
ne peuvent prendre que deux états (-1 et 1 od] et

+1 A
waixim O = 1 sl Z‘gw@i’@ =10 -

0 =-1sinon g g

e La sortie iy =f(S")

Figure IV.10 — Structure d'un Perceptron monocouche

avec :X, =—let w, =46

L'objectif est d'entrainer le réseau jusqu'a celgualeur obtenue en sortie soit
égale a la valeur désirée (Il suit généralemerdpprentissage supervisé). Pour cela on
utilise la regle de correction de 'erreur puisde® poids ne sont ajustés que si la sortie
attendue différe de la sortie calculée.
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Algorithme :

1. Initialisation des poids et du seulla des valeurs (petites) choisies au hasard ;
2. Présentation d'une entr¥e= (xi, X2, ..., X,) de la base d'apprentissage. (1 : est
I'indice de I'entrée dans la base d'apprentissage.)

3. Calcul de la sortig obtenue pour cette entrée :

N
S=>wx, -6
j=1
1 S>0
y=f(8)={_+1 oco

4. Si la sortiey est différente de la sortie désidgour I'exemple d'entrég alors il y
a modification des poids :
Wi (t+1) = W, (t) +AWj t) = W, (t)+n(d, -y)* X;
avec(d, — y): Estimation de 'erreur ; 77: Pas d’apprentissage (§<1) ;

5. Tant que tous les exemples de la base d'apprageise sont pas traités

correctement, on retourne a I'étape 2.

Algorithme IV.1 — Algorithme d’apprentissage d’'un Perceptron.

L'apprentissage par Perceptron est rien d'autrengutechnique de séparation
linéaire. Outre, il est bien évident que la plupdat problemes d'apprentissage qui se
posent naturellement ne peuvent pas étre résoludgzaméthodes aussi simples. Une
maniére de résoudre cette difficulté serait soitdtre au point des séparateurs non
linéaires. C'est ce que permettent de faire lesarésmulticouches.

Le Perceptron multicouche®MC (Multi-Layer Perceptron MLP) est un
assemblage de couches concaténées les unes aes; detta gauche vers la droite, en
prenant les sorties d’'une couche et en les injectamme les entrées de la couche
suivante. Chaque neurone d’'une couche intermédjaineche cachée) est connecté a
tous les neurones de la couche précédente et edaxcduche suivante et il n'y a pas de
connexions entre les cellules d'une méme couche.

Couiche de sortie

Couche d’'entrée

Couches cachées

Figure IV.11 — Exemple d’'un réseau multicouche.

L'apprentissage dans un Perceptron peut donc seng@ser en quatre phases :
» La propagation du signal de la couche d'entréaijadg couche de sortie ;
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* Le calcul de I'erreur en sortie ;
» Larétro-propagation de l'erreur ;
» Correction des poids.

COMPAraison e SITEUNn -

; D~

~+

. . -

Propagation Propagation Q

avant des amrigre des O

activations SITEUrS 8

‘ ©

QO
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@
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Figure IV.12 — Schéma du modele de la rétro-propagi@n de I'erreur.
Atouts et limites

= Bonne capacité de généralisation ;

= Tres utilisé pour des taches difficiles : caradé&¥erits, analyse signal, ... ;

* Fonctionne bien méme en présence de données Bruitée

= Difficile a utiliser dans la pratique : nécessiteabcoup de savoir-faire et
d’expérience ;

= A n’appliquer que sur des problemes difficiles pmsquels les autres méthodes
ne fonctionnent pas ;

= Calibrage du réseau pas forcément évident (nomdi@dches, type de réseau,
nombre de neurones par couche, ...) ;

= Tres difficile d’extraire un modeéle de I'apprentige effectué par le réseau.

3.5 Machines a vecteurs supports

Les machines a vecteurs suppoxs séparateurs a vaste margen anglais
Support Vector MachineSVM sont un ensemble de techniques d'apprentissage
supervisé destinées a résoudre des problemes damiigation et de régression. Les
SVMsont une généralisation des classifieurs linéaires

Les séparateurs a vaste marge reposent sur dees 6t : la notion de marge
maximale et la notion de fonction noyau. En 199 iwées seront bien comprises et
rassemblées par Boser, Guyon et Vapnik dans wieartjui est l'article fondateur des
séparateurs a vaste marge [BIV92].

La premiére idée clé est la notion m@rge maximaleLa marge est la distance
entre la frontiere de séparation et les individes plus proches. Ces derniers sont
appelésvecteurs supportdDans lesSVM la frontiere de séparation est choisie comme
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celle qui maximise la marge [Mar98]. Le problemedestrouver la frontiére séparatrice
optimale, a partir d'un ensemble d'apprentissage.

Afin de pouvoir traiter des cas ou les données omt pas linéairement
séparables, la deuxieme idée clé 889/ est de transformer I'espace de représentation
des données d'entrées en un espace de plus gieretesitn, dans lequel il est probable
gu'il existe une séparatrice linéaire. Ceci esligéayrace a unénction noyauqui a
l'avantage de ne pas nécessiter la connaissanhetexge la transformation a appliquer
pour le changement d'espace, mais cette technetrammsformation est colteuse.

Les SVM ont étés appliqués a de tres nombreux domainesir(firmatique,
recherche d'information, vision par ordinateurafioe, ...) [BA02].

Principe général

Les machines a vecteurs supportSVNK) constituent [lalgorithme de
classification discriminatif. Il sépare deux typhlsdonnées par un hyperplan séparateur
de marge maximum dans un espace de dimension supgri

Les SVM peuvent étre utilisés pour résoudre des probleeediscrimination,
c'est-a-dire décider a quelle classe appartienndinidu, ou de régression, c'est-a-dire
prédire la valeur numérique d'une variable. La ltdgm de ces deux problemes passe
par la construction d'une fonctidnqui a un vecteur d'entréefait correspondre une
sortiey : 'y =f(x).

Dans cette partie, nous présentons les notionsntgstes des machines a
vecteurs supports dans le cas le plus simple, amlui’'on cherche un hyperplan
séparateur, c’est-a-dire le cas ou les données Is@@direment séparables, donc, ce
probleme est de discrimination a deux classes r{dig@tion binaire), c'est-a-
direyD{— ],]} le vecteur d'entréeétant dans un espagamuni d'un produit scalaire.

Dans notre cas, le probléme est linéairement sBlgardonc, comme illustré par
la figure IV.13 par exemple, les individus posit{fs) sont séparables des individus
négatifs (-) par un hyperplath On représente pé#t. I'hyperplan qui contient I'individu
positif le plus proche deél, respectivemeniti_ pour I'individu négatif.H. et H_, tous
deux paralleles &. B est un point déH. et A est le point le plus proche d& qui
appartient ai_.

Une SVMIinéaire recherche I'hyperplan qui sépare les desrde maniere a ce
que la distance entrd. et H_ soit la plus grande possible. Cet écart entredfasc
hyperplandH. etH_ est dénommé laraarge».

Un hyperplan a pour équationy.=<w,X >+b, ou <w,X > dénote le produit
scalaire entre les vecteurs et X. Pour une donné& de classeg, on cherchew tel
que :

{<W,>?>+b21 siy=+1

<W,X>+b<-1 siy=-1 (IV.13)

Donc, on a:y(<w, X >+b)-1> 0
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Figure IV.13 — Séparation linéaire dans un espacedeux dimensions.

L’objectif est de maximiser la largeur de la mar@alculons-la :

1. Le vecteur w est perpendiculaire a [I'hyperplatH (mathématiques

élémentaires) ;
2. SoitB un point deH., etA le point le plus proche d&surH_;
3. Pour tout poinD, on a:

OB=0A+AB ;

4. Par définition des point& etB, AB est parallele av. Donc, il existed 00 tel

que :

AB = AW ;

Soit  OB=OA+AW ;

5. On veut qué\, B, H_etH. soient tels que :
BOH, = <WOB>+b=1
AOH. = <W,0A>+b=-1
6. Donc: <Wi,(OA+AWi)>+b=1;
7. Donc: <WW,OA> +b+<W,AW>=1;
-1
8. Soit: -l+<w,AWw>=1;
A<W,W>
9. Donc: A =%=% ;
<>

10.Donc: |4 - 2

I

La largeur de la marge elstW|, Wen donnant la direction ét| son amplitude.

Conclusion : on veut maximiser la marge ; donc,doit minimiser la norme dev.
L _ , ~ Sy
Donc minimiser||, c’est la méme chose que minimigaf” .
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De plus, on veut vérifier les contraintes :

i =Y, (KW, % >+b)-1=>0 0i 0{1,...,N}.

Cela est donc un probléme d’optimisation non Iir&’aa'minimiseﬂv”\,ﬂz) avec

contraintes (leg;) que I'on résolvant habituellement par la méthae Lagrange
[FouO4].

4 Méthodes de classification non supervisées

Dans cette partie, nous présentons les méthodelssiafication non supervisée
les plus répandues. Dans cette catégorie de dtasin, il n'existe pas de classes
préalablement définies. L’apprentissage est dibrcsupervisé ».

4.1 Réseaux sociaux

La construction des communautés d'utilisateurs bestée sur les relations
implicites qui existent entre utilisateurs dans néseau social. Cette approche est
généralement composée de trois phases :

= Collecter et fouiller des données transactionnegpj@s exemple communication,
messages, favoris, évaluations, etc.,

» Reconnaitre et modéliser des intéréts souvent ditgsi et induire les
communautés existantes, et

= Explorer et exploiter les communautés induites.

On peut définir uméseau sociatomme un graphe non orienté, les nceuds sont
des éléments de la classe personne ou d’autreeatbsijets (Documents,...), et les
relations entre ces nceuds constituent les arcdajuent étre de méme nature (méme
type). Par exemple la relation implicitétce ami» entre les utilisateurs. Afin de former
les communautés, en se basant sur le décelemergldisns sociales existantes dans le
graphe.

Généralement, les études des réseaux sociaux \aseétecter les relations
sociales existantes dans les données plutot quélser explicitement les intéréts des
utilisateurs [PGF03].

Figure IV.14 — Exemple d’'un réseau social de 5 pavanes, par la relation «&tre amis».

Dans cette approche, la matrice des évaluatigps est représentée par un
réseau bipartR (Figure 1V.15), comporte deux classes de nceudss§pmep} et
{documentdj}, en reliant les documents avec les personnedeguévaluent. Puis, le
systéeme transforme ce réseau en un réseau $acdnt ses nceuds appartiennent a
I'unique classe des personnes, et enfin, ces dsseaux sont rattachés en un troisieme
réseau G, pour l'explorer et I'exploiter dans la producticse recommandations
[MKRO3].

45




Chapitre 1V Méthodes de formation des communautés

Figure IV.15 — Construction des réseauxss et G, pour la production de recommandations.

Les relations sociales qui existent entre les sati@urs, nous ont permis de
fournir une solution pour dépasser le probleme adenhsse critique. Cette solution
représentée par la formation des communautés aasitivité sans tenir compte des
évaluations en commun entre utilisateurs, maisecatition de communautés est
beaucoup moins forte que dans I'approche des wlsgplus proches [Ngu06].

4.2  Classification Ascendante Hiérarchique« CAH »

La classification ascendante hiérarchiqueCAH » est I'une des méthodes de
classification non supervisée qui consiste a rqmgoules individus ayant un
comportement similaire en classes en fonction de< deiteres : les individus d’'une
méme classe sont le plus semblables possiblesseatldsses sont les plus disjointes
possibles.

Les méthodes ascendantes sont agglomérativesagaelétape du processus, on
créée une partition en agrégeant deux a deux tigdns, ou les groupes d’individus
les plus proches. Pour un niveau de précision @lerge, deux individus peuvent étre
confondus dans le méme groupe.

Soient l'algorithme suivant de I'approclé\H :

= Au départ, on dispose da éléments (utilisateurs ou groupe d'utilisateurs) a
regrouper ;

= On calcule les distances les séparant deux a deux ;

= On agrege les deux éléments les plus proches eouvel élément ;

= On se retrouve avea¥l) éléments a classer ;

= On calcule les distances entre ce nouvel élémdes ¢h-2) éléments restants ;

= On cherche, de nouveau, les deux éléments lepmakes ;

= On réitére le processus jusqu’a ce que tous leseits aient été regroupés.

4.3  Algorithme des k-moyennes k-means»
L’algorithme des &-moyennes est I'une des techniques de classification non
supervisée <¢lustering» les plus utilisées, et le représentant de lasdlaation par

partitionnement.

Le principe de l'algorithme delssmoyennesest de classifier (partitionne) des
objets enk « classes », « groupes » oglysters» ne chevauchant pak :(prédéfini).
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En minimisant la variance intra-classe et en masami I'écartement inter-classes

[JMF99]. Cet algorithme commence par positionnehasardk centres de gravité dans

'espace d'objets a partitionner. Afin de formes lelasses initiales autour de ces
centres, en affectant chaque objet a la classeleaantre de gravité est le plus proche
(régle de la distance Minimale»). A chaque itération, on recalcule les centnes e
fonction de la variance intra-classe, et on coitslies nouvelles classes jusqu’a ce que
I'on n'obtienne plus de changement de partition.

4.4  Algorithme des C-moyennes floues FuzzyC-means»

L’algorithme desk-moyennegst I'une des méthodes les plus connues parmi les
techniques de classification non supervisée. LaimerC-moyennes flouesst une
extension directe de cet algorithme, ou I'on intiibda notion d’ensemble flou dans la
définition des classes. Cet algorithme utilise udtere de minimisation des distances
intra-classes et de maximisation des distances-gtdsses, mais en tenant compte des
degrés d’appartenance des individus.

Soit la matricéN dont tous les élémenty appartiennent a l'intervalle [0,1] et
dont la somme des éléments d’une ligne quelconguel

0i, 0j,u, 0[0d] (IV.14)
0, u; =1 (IV.15)
j=1

Etant donnén individus, et un entiet tel que 2< c <n, une patrtition floue des
individus peut étre représentée par une matrice ksnéléments sont définis comme

suit ;
e N

U1 U2 ... Uj ... Uec
Uz U2 ... Wy ... L

Ui U2 ... 4§ ... U

Upr Un2 ... U1j von Une
- 4
1- Lai®™ligne de la matricel); = (Ui, Ui, ..., Uc) contient lex degrés d’appartenance
dui®™individu auxc sous-ensembles flous ;

2- La j*™ colonneU; = (uyj, Wj ..., Uy) contient lesn degrés d'appartenance des
individus auj®*™*sous-ensembile flou ;

3- La somme de tous les degrés d’appartenance d'wvidodjuelconque étant égale a
1, la somme de tous les éléments d’'une méme lignepar conséquent 1 :

C
0i 0{12,...,n}, >y, =1;
j=1
4- Aucun sous-ensemble flou ne doit étre vide, paséquent, la somme de tous les
éléments d’'une méme colonne doit étre strictemgoérieure a 0 :

D{J,Z,...,c},zn:uij >0 ;
i=1

5- Aucun sous-ensemble flou ne peut étre I'ensembiginat lui méme, donc le
nombre d’individus d’'un sous-ensemble flou donnéggctement inférieur a.
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Il existe des sous-ensembles particuliers dontsledémentsu; associés ne
prennent leurs valeurs que dans la paire {0,1}. €&es-ensembles constituent I'espace
solution des méthodes classiques (non floues)assification.

Les principales étapes de I'algorithme @emoyennes flouesont :
= La fixation arbitraire d’'une matrice d’appartenafagg ;
= Le calcul des centroides des classes ;
» Le réajustement de la matrice d’appartenance sulagrosition des centroides ;
» Le calcul du critére d’évaluation de la qualitélaeolution, la non convergence
de ce critére impliquant le retour a I'étape 2e§t prouvé que I'algorithme converge
toujours vers un minimum local [Bez81)).

La partition floue obtenue est présentée sous fatimee matricenxc, oun est
le nombre d'individuse le nombre de classes obtenues, et I'élérogade la matrice le
degré d’appartenance de lindividua la classg. Contrairement aux classifications
dures, la valeur d’appartenance d’'un individu a classe ne prend pas seulement les
valeurs 0 ou 1, mais toutes les valeurs possilaas tintervalle [0,1].

La techniqgue de base est de minimiser la variantea-groupe. Dans
I'algorithme des C-moyennes flougsBezdek [Bez81] a proposé la fonction de
discrimination suivante :

C n
minZZ(uij )/‘dz(xi’ﬁj) (IV.16)
j=1 i=1
avec :
= ) : Coefficient>1 (fixé généralement a 2 dans les applicationsglépgxposant
flou ;

Le poids de cet exposant s’interpréte comme unnpetre de distorsion. Le «
flou » de la partition augmente avec ce coefficidmm tel coefficient accentue les
faibles niveaux d’appartenance et contribue domieux séparer les classes ;

= S : Centre de gravité de la clagse
= d(x , ;) : Distance entre I'élémemt et le centre de gravit§; de la classg.

Cette formule exprime donc la variance intra-groupela distance entre chaque
élément et le centre de gravité de la classe eliegil appartient est pondérée par le
degré d’appartenance.

Quant a la validité des groupes obtenus, plusim@sures sont proposées. Pal et
Bezdek [PB95], apres avoir testé de différentesuness ont recommandé de prendre
I'index de Xie-Beni compactness and separation infigXB91] comme critére pour
choisir le nombre de groupes, I'optimum est obtemuninimisant cet indice.

33 ) d(x.5)

S (IV.17)
n min(d(4,.8) |

VXB

Le résultat direct fourni par [lalgorithme est umeatrice des degrés
d’appartenance de chaque individu a chaque cl&stte matrice donne déja une image
graduée de [lappartenance des individus aux classasi qu'une image du
chevauchement des classes. On peut trés bien rarcétBalgorithme en affectant
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I'individu a la classe la plus plausible, mais ®léme de I'opposition entre la taille
des groupes et leur degré d’homogénéité resterentie

Il s’agit de révéler différentes configurations gides au sein méme d’'une
classe, et ceci grace a un indice appelé seuiledt@tion (oua-coupe). Le principe est
d’affecter a une classe tous les individus ayantegré d’appartenance a cette classe
supérieur ou égal a un seuil donné, chaque indigigant désormais la possibilité
d’appartenir simultanément a plusieurs classesfatsant varier ce seuil, on obtiendra
plusieurs configurations pour une méme classe.

La variation de ce seuil modifiera non seulemerndilde des classes, mais aussi
leur contenu ou bien encore leur degré d’homogénéit

4.5 Mémoires hétéro-associatives cértes auto-organisatrices de Kohongn

Avec lesmémoires hétéro-associatives fournit une information au réseau et
celui-ci rend une information différente. Par exéami la clef d'entrée est une image
de visage, le systéme répond par le nom de la peesmorrespondante.

Un exemple denémoire hétéro-associativest lacarte auto-organisatrice de
Kohonenabrégée e8OM(Self Organizing Map

Les réseaux de neurones a auto-organisation sentédeaux non supervisés
avec un apprentissage compétitif ou I'on apprena seulement a modéliser I'espace
des entrées avec des prototypes, mais égalemeamtséruire une carte a une ou deux
dimensions permettant de structurer cet espace.

La carte deKohonenest en général a deux dimensions (Figure IV.16aq0e
neurone de la couche d'entrées est relié a chaguenme de la carte déohonen
Chaque neurone de la carte Kiehonenest relié a tous les neurones de la carte. Les
neurones de ce réseau sont constitués d’'un ved¢epoids dans I'espace des entrées.
La carte des neurones définit quant a elle desiorkade voisinage entre les neurones.
Par exemple, la figure IV.17 montre un neurone gagrfen bleu) et son voisinage
(carrée en vert).

\ o~
tuic @ @ @ @

Figure IV.16 — Architecture d’'un modele Figure IV.17 — Topologie de voisinage
de Kohonen pour une carte a 2 dimensions.

Les réseaux de Kohonen ont des applications datiadaification, le traitement
de l'image, l'aide a la décision et I'optimisation.
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A la présentation d'une entrée, un neurone suralée cest sélectionné. I
correspond le plus possible a cette entrée (miaiiis d'une distance). Seul ce neurone
gagnant, selon une certaine fonction, ainsi queentain voisinage de ce neurone, verra
son poids modifié.

Algorithme

1. Initialisation aléatoire des poidd& et donner une valeur aléatoire positive au faux
d’apprentissage

2. A chaque itératiom
» Présentation d’'un exemple d’apprentissa@k choisi au hasard, a I'entrée|de
la carte.
» Comparaison de I'exemple a tous les vecteurs ptedseurone gagnag(x)
est celui dont le vecteur poidg(t) est le plus proche de I'entrig)
(Phase de compétitipn

g(x) = min [xt) —w(@®)I, j=1,2,..m
otn le nombre de neurones du réseau.

* Mise a jour des poids pour tous les neurones darte
(Phase de coopératipn

nOXEO -w®]  JHA(R)

0 sinon

Aw(0) =

ouy(t) correspond au taux d’apprentissagégt) a unvoisinage autour d
neurone gagnarg ; 7(t) et Aq(t) sont toutes deux des fonctions décroissantes
le temps.

Algorithme V.2 — Algorithme d’apprentissage d’'u@seau de Kohonen
5 Conclusion

Nous avons commencé ce chapitre par l'introductienquelques notions de
base indispensables et frequemment utilisées @adsrhaine des systemes de filtrage
d’'information collaboratif. Ensuite, nous avons g@&n revue quelques méthodes les
plus répandues pour former des communautés daigliss dans ces systemes. Ces
communautés sont construites selon un critere dafiméde former un espace de
communautés.

La multiplicité de criteres sur lesquels on peutnfer des communautés
d’utilisateurs, conduit a I'existence de multiplespaces de communautés a la fois, et
donc un utilisateur peut recevoir une diversitérelmmmandations de chacune de ses
communautés auxquelles il appartient.

La procédure de formation des communautés nécedsgeméthodes pour
classifier et affecter les utilisateurs aux comnuiés les plus appropriées, nous avons
présenté ci-dessus quelques méthodes parmi lesgpasdues, comme 'approche des
k-voisins les plus procheda classification par l'algorithme d&smoyennes la
classification paarbres de décisian..
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Chapitre V

Solution proposée

Afin d’améliorer I'efficacité et la qualité d'un steme de filtrage d’information
collaboratif, il est nécessaire d’améliorer la gaure de formation de communautés
selon une multiplicité de critéres disponibles dndase des profils des utilisateurs.
Pour cela, nous procédons de proposer en détasl clarchapitre, la combinaison de
deux méthodes de classification de la famille ngmesvisée, a savoir I'algorithme des
k-moyennest la méthode de leassification ascendante hiérarchique
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1 Introduction

La procédure permettant de regrouper et de réuesr utilisateurs en
communautés, est une étape indispensable pounatidonement efficace et de qualité
d'un systeme de filtrage d’information collaboratfette procédure, nécessite des
méthodes pour classifier et affecter les utilissteaux communautés les plus
appropriées.

Dans le domaine du filtrage collaboratif, le prabé& de la classification des
utilisateurs, est un probleme inévitable, et qdbit étre pris en considération ; parce
que l'efficacité des systemes de filtrage collabbest conditionnée étroitement par la
bonne classification des utilisateurs de ces sys$ésn communautés. En général,
I'opération de la classification est la construataiune procédure permettant d'associer
une communauté a un utilisateur. Classiquemente cgtération se décline en deux
variantes : I'approch&uperviséet I'approch@on superviséévoir chapitre précédent).

Nous nous intéressons dans notre proposition &uai€me technique et nous
proposons de combiner deux parmi ses méthodes, reguouper les utilisateurs en
communautés afin de former autant d’espaces de co@umes relatifs aux criteres
disponibles dans la base des profils des utilisateu

Apres la classification des utilisateurs en clag®esnmunautés) homogenes,
l'intervention d’'un processus de filtrage collabidrast nécessaire afin de produire et
faire changer des recommandations entre utilisatdans une méme communauté :
c’est la finalité mentionnée dans ce présent ctepit

Ce chapitre présente dans un premier temps, notpogition de solution afin
de contourner la problématique, et dans un deuxitangs avant de terminer ce
chapitre par une conclusion, nous présentons uypériexentation réalisée sur un jeu de
données réel d'un systéeme de recommandation de &lMovieLens ».

2 Limites des systemes de recommandation actuels

Les systemes de filtrage collaboratif souffrenpdobleme de démarrage a froid.
Lorsqu’'un nouvel utilisateur arrive, le systéme @stapable de lui fournir des
recommandations vu qu’il ne dispose d’aucune in&diom sur les centres d’intérét de
ce dernier. En effet, son profil évaluation estevida mono-criticité est donc une autre
limite pour ce type de systemes de filtrage.

Le filtrage actif constitue un moyen de résoudie peoblemes de la situation
actuelle ; mais cela ne fonctionne que dans uregtmtres étroit ; c’est-a-dire dans les
petites communautés formées de collegues ou amdgnc pour les systemes ou
chaque utilisateur connait parfaitement les cemtiagerét des autres.

Un autre moyen pour contourner le probleme du déagara froid consiste a
forcer l'utilisateur a donner des évaluations des jpremiers jours d’utilisation du
systéme. Par exemple, le systéme de recommandatifisns « MovieLens » exige
d’'un nouvel utilisateur qu’il évalue au moins 15§ avant de pouvoir recevoir des
recommandations.
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Ces deux techniqgues permettent de mettre en papeofil de I'utilisateur qui
s’enrichira au cours du temps grace aux évaluapooduites par I'utilisateur.

Fesddod = Must See
i Welcome safab_2002@yahoo.fr (Log 0ut) KK 7 = Will Enjoy
movie l en s You've rated 3 movies. KT = I's OK
helping you find the right movies You're the 18th visitor in the past hour. K i ¥ = Fairy Bad
Fesrieiede = Awlul

So far you have rated 3 movies.
Movielens needs at least 15 ratings from you to generate predictions for you.
Please rate as many movies as you can from the list below.

next >

Your Rating Movie Information

299 T —— Best in Show (2000)

Comedy

Bullets Over Broadway (1994)
Comedy

Don Juan DeMarco (1995)
Comedy, Drama, Romance

Gandhi (1982)

Drama

In the Name of the Father (1993)
Drama

Junior (1994)

Comedy, Sci-Fi

Long Kiss Goodnight, The (1996)
Action, Drama, Thriller

Miracle on 34th Street (1994)
Drama

n? Notseen ~
Notseen v
7?? Notseen
722 Notseen ~
7?? Notseen +
222 Notseen +

P Notseen v

299 Noksgen + People vs. Larry Flynt, The (1996)
Comedy, Drama

Under Siege 2: Dark Territory (1995)

299 = :
22?2 Notseen Kefion

L | L'utilisateur doit évaluer au moins 15 films
afin d'obtenir des recommandations.

Figure V.1 — Premiére utilisation de MovieLens pat'utilisateur safab_2002@yahoo.fr
3 Méthode proposée

Pour un critere donné, notre proposition compaseulilisateurs entre eux a
partir de leurs bases de profil, afin de les regesten communautés. Un profil d'un
utilisateur est I'ensemble des informations tradnides intéréts de celui-ci. Ces intéréts
doivent prendre en compte non seulement les préfésede I'utilisateur mais aussi et
surtout leurs évolutions dans le temps.

Aucune méthode de classification n’est parfaitaypigue, car toute méthode a
des avantages et des inconvénients, par exemplle ®@mps d’apprentissage est
inexistant dans la classification par I'approchs kiplus proches voisinguisque les
données sont stockées telles quelles, la clagsiiica’'un nouveau cas est par contre
colteuse puisqu’il faut comparer ce cas a touselegnples déja classés. Et si en
utilisant la classification par les réseaux de aees, on peut arriver a une bonne
capacité de généralisation, mais le calibrage daaut pas forcément évident (nombre
de couches, type de réseau, nombre de neuronesopahe,...). Pour cela, nous
proposons une approche hybride, combine deux meéshoafin de compenser les
inconveénients de l'une par les avantages de I'adac, nous procédons de combiner
deux méthodes appartenant a la famille non supsryia savoir I'algorithme dds
moyenneegt la méthode de [dassification ascendante hiérarchique

Nous avons proposé d'utiliser I'algorithme desoyennessuivi par la méthode
de la classification ascendante hiérarchiqueendrogramme) en vue d’obtenir un
nombre flexible de communautés [Ngu06].
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3.1  Algorithme desk-moyennegk-meang

Bien qu'elle ne fasse appel qu'a un formalismetdirat que son efficacité soit
dans une large mesure attestée par les seulsatésetpérimentaux, la méthode des
meansest probablement la technique de partitionnensentieux adaptée actuellement
aux vastes recueils de données ainsi que la plissatpour ce type d'applications.

Description de la méthodgk-meang

* On considére I'espace degoints de dimensiop suivant :

X xP
X xoxoxP
X X)X

* On suppose que lespoints peuvent étre groupéseaustersc <n;
» Les clusters sont décrits par leurs centres det§rav

Ve =V 1 ks e

* On noted(i,k) la distance entre le poirtet le centre de gravité, la mesure de
distance peut étre de Pearson, Euclidienne, ...

* Le pointx; est affecté au cluster dont le centre est le plashe (au sens @B ;

* On notemy la moyenne des vecteurs dans le cluster

| Algorithme :
Initialiser la position des centres :

Ve = VEVE Vv 1k s e
Calculer lean;

Jusqu’a ce gu'il n'y ait plus de changement sur tagFaire :
Chaque poins est affecté au cluster le plus proche
Calculer les nouveany;

Fin Jusqu’a.

Algorithme V.1 — Algorithme dek-moyennegk-means

La figure suivante illustre le déroulement de l@ithme pour :
La dimension p=2;
Le nombre de clusters:= 4 ;
V, =[00],1<sk<4 ;
Les cercles rouges représentent les positions ssiges des centres de gravité des 4
clusters.
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o o1 02 0.3 o4 ] oG or 08 a9 1
X1

Figure V.2 — Exemple d'application de I'algorithmedesk-means

Les centres de gravité sont recalculés apres chéguation. Puisque les
représentants (les centres de gravité) des comrtésaa sont calculés qu’une fois par
itération et que tous les individus sont pris empte a chaque itération, les partitions
(communautés) obtenues sont indépendantes ded’'alahs lequel les individus sont
considéres.

Avantages

L’algorithme desk-moyennesest une des méthodes de classification les plus
populaires en raison de son efficacité dans lagstuges cas [JMF99]. Cette méthode
est efficace méme si les données sont volumineuses.

Relativement efficaceO(tkn), oun est le nombre d’objet% est le nombre de
clusters, et est le nombre d’itérations. Normalemdagt, << n, c'est-a-dire tres rapide.

Inconvénients

Parmi les principaux inconvénients de cette méthédele dans la criticité du
choix des clusters initiaux, pouvant influencer lsugualité de la classification ; c’est-a-
dire on doit spécifier le nombre de cluste(®ombre de communautés) au départ.

3.2 Méthode declassification ascendante hiérarchique

La classification ascendante hiérarchiquai «par agrégation» procede par
fusions successives de groupeslusters» déja existants. A chaque étape, les deux
clusters qui vont fusionner sont ceux dont istance» est la plus faible (Figure V.3).
Donc, il est indispensable de trouver une bonnaitiéh de la «distance» entre deux
groupes.
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RN

Figure V.3 — lllustration de la méthodeCAH.

Trxm u, e U . u,
u, 0 Vay | Vay m
0
U; 0 V& m
0
U, 0

ouva; : valeur d’approximation entre les deux utilisatauet u;
Tableau V.1 -Tm : Tableau initial de valeurs d’approximation entre les utilisateurs.

Le tableau V.1 est un tableau symétrique par rdppa diagonale, rempli
initialement par les valeurs d’approximation ents m utilisateurs deux a deux. Si
'une des deux parties séparées par la diagonaleoeglétement remplie, on obtient
donc,m(m-1) valeurs d’approximation dans le tableau.

| Algorithme :
Initialement : Calculer les dis(similarités) entre les utilisatedeux a deux ;

Entrées :m(m-1)/2 valeurs de dis(similarités) ;
Jusqu’au regroupement de tous les utilisateurs en un seupgFaire :
Regrouper les deux utilisateurs/groups9lus proches ;

Calculer la nouvelle matrice de dis(sarites) entre les utilisateurs
(individuels ou groupes) restants et le nouveauggqg

sadeld (T-w)

Fin Jusqu’a.

Algorithme V.2 — Algorithme de la classificaticscendante hiérarchique
Stratégie d’agrégation

1% étape :
Si va; est une dis(similarité) entre les deux utilisateur et u;, tel queva;
min(max)imum, alors, ces deux utilisateurs doiveagrouper dans un nouveau

groupe Gy = {u;, U} ;
2°™Me étape

Un nouveau tableau de dis(similarités) de dimengmi)x(m-1) sera créé, en
remplaganty; etu; par son group&;; donc, il est nécessaire de définir unéthode

56




Chapitre V Solution proposée

d’agrégation entre un utilisateur et un groupe d'utilisateuts entre deux groupes
d'utilisateurs.

Méthodes d’agrégation

Pour estimer la distance entre deux clagsetB (une classe peut étre constituée
de singleton), les approches les plus populaires:4GMF99].

Distance minimum : d(A,B) = min{ d(a,b), adA, bOB}
Distance maximum d(A,B) =max d(a,b), adA, bOB}
1
— d(a,b)
NER:
Distance des centres de gravit@(A,B) =d(g,,9, )
oug, etgy sont respectivement les centres de gravité deedastB.

Distance moyenne :d(A,B) =

Apres avoir testé ces alternatives de distanc@p@r Nguyen, nous choisissons
pour notre expérimentation la distance minimaleatson de sa meilleure performance
de classification [NguO06].

La classification ascendante hiérarchigast tres populaire étant donné que son
algorithme est efficace et le résultat est assefaigant. Une fois appliquée a une base
d’individus bien représentés, elle produit desipans homogenes a un certain niveau
d’agglomération choisi (nombre de partitions).

3.3 Distance de corrélation
Il existe plusieurs distances dans le domaine dedssification telles que la
distance euclidienne, la corrélation de Pearsodistance diChi-2 ou bien la similarité

de vecteurs (Cosinus) et bien d'autres crées de ému jour selon des besoins
particuliers [GL86].

Pour notre systeme et afin de mesurer la distantre eeux utilisateurs, nous

avons choisi la distance basée sur le coefficiertadrélation de Pearson, ce coefficient
est calculé par la formule suivante : (chapitri Il

Z(Va,j _va)(vi,j _\7|)
\/z (Va,j _Va)ZZ(Vi,j _\7i)2

w(a,i) = (V.1)

avec : w(a,i) : La distance entre |'utilisateur aditt I'utilisateur ;
Va,j : L’évaluation du documeitpar l'utilisateur actifi ;

Vi,j : L'évaluation du documertpar l'utilisateut ;

V, : L’évaluation moyenne de 'utilisateur

Les sommes sur Igoncernent les documents pour lesquels a ladsis |
utilisateursa eti ont donné des évaluationg[{1_, n |, ; avecl I, : ensembles
des documents évalués par les utilisatawgd respectivement).
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Normalement, si I'on commence par 943 classes mleson, la classification
hiérarchique est inefficace pour ne pas dire iis&&a[Ngu06]. Ainsi, nous appliquons
d’abord l'algorithme desk-moyennesavec k=100, pour créer 100 communautés
initiales, et nous effectuons [Eassification ascendante hiérarchiqserr ces classes

pour former les communautés finales.

3.4  Architecture globale du systeme

L’architecture globale de notre systéme est conpgsécipalement de deux
modules suivants (Figure V.4) :

= Un module de formation des espaces de communalutiésdteurs : ce module a
pour but de construire des espaces de communaelt#s les différents critéres
disponibles dans la base de profils des utilisatduse charge pour chaque critére,
de classifier les utilisateurs du systeme en conamiés selon une mesure de
similarit¢ définie et d’affecter un nouvel utilisar (nouvel inscrit) a sa

communauté adéquate.

* Un module de filtrage d’information collaboratitonsiste a filtrer les documents
pertinents pour un utilisateur en se basant stabe de communautés remplie a
partir des résultats du premier module et sur tpumde documents.

Apres avoir sélectionné les documents considérémeets par le systeme, ce
dernier procede de les recommander a l'utilisateacerné.

Administrateu

[ Interface Administrateur

'

Formation des espaces d
communautés
(Classificatiol des utilisateur:

Table de communautés

collaboratif

Figure V.4 — Architecture globale du systeme.

[ Filtrage d'information]

Identification
/ Inscription

Evaluation

uoisnyiq

Interface utilisateur ]

Utilisateur: <

Comme le montre la figure V.4, pour chaque cridigponible dans la base de
profils des utilisateurs, le systeme fait appelnaodule de formation des espaces de
communautés afin de regrouper les utilisateurs @nnmnautés. Les communautés
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engendrées selon un critére donné, doivent étreegdans un espace de communautés
particulier relatif a ce critére.

La tache de formation des communautés d’utilisateetr leur regroupement en
espaces est trés importante, puisque le modulédtidgyé d’information collaboratif se
base principalement sur la table de communauteglie par ces espaces formeés, afin
de produire des recommandations aux utilisateurs.

1. Module de formation des espaces de communautés

Un systéme de classification est constitué desipahes composantes suivantes
(Figure V.5) :

1. Définir unereprésentationdes utilisateurs (profils des utilisateurs).

2. Définir une mesure de similarité le choix de la mesure de distance entre
individus et le traitement approprié selon chadtrébat est trés important.

3. Appliquer unalgorithme de classificationreposant sur cette mesure afin de
classifier les utilisateurs en communautés selon cutere de classification
spécifique et disponible dans la base de profisuldisateurs.

Critére (a) de

= S @ = classification
2 aagE disponible
(;+ @@@ v_| Représentation Mesure de Algorithme de
(—: @ ~—' des profils similarité classification
L > L mmunautés formé
Le_r_nonde Le processus de la classification es communautes formees
d'utilisateurs pour I'espace Q,

Figure V.5 — Fonctionnement d’un systéme de classiation des utilisateurs.

Afin de représenter les profils des utilisateulsisigurs modéles peuvent étre
utilisés. En effet, on peut utiliser un modele tielanel simple ou l'utilisateur est décrit
par un ensemble d’attributs, on peut aussi reptésés profils en utilisant un modeéle
sémantique, ou l'utilisateur est décrit par un ertde d’attributs dont les valeurs
appartiennent a I'ensemble des termes d’'une orimlogne autre représentation
possible par une modélisation vectorielle ou lesrdonnées d’'un vecteur représentent

le poids lié a un terme [ZLBO5].

Avant de regrouper les utilisateurs en communauaédéfinition de la mesure
de distance entre individus est nécessaire afidétlerminer la valeur de similitude qui
existe entre les utilisateurs selon un critére dolmsuite, la procédure de classification
est continuée par l'application de I'algorithme dassification défini préalablement
afin de former les communautés d'utilisateurs fisal

Les résultats de ce module sont des communautésip@s d’utilisateurs)
virtuellement regroupées en des espaces de commbégndiutilisateurs, chaque espace
est relatif a un critére particulier. Nous donnpas exemple, I'espace relatif au critere
Age noté Q, , rassemble les différentes communautés ; chacumesieommunautés

correspondante a I'une des cing tranches d’ageastés : moins de 16 ans, de 16 a 25
ans, de 26 a 45 ans, de 46 a 60 ans et plus des60 a
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Etant donné huit nouveaux utilisateurs par exemifdedéclarent lors de ses
inscriptions, leurs informations personnelldsye Profession Ville, Genrespréféréset
ilIs possedent des profils Evaluation» nuls pour ses évaluations passées comme
présenté dans le tableau suivant :

Utilisateur — _ Informa_ltions d’inscription _
Age Profession Ville Genre préféré Evaluation

U3 14 ans Commercant Paris Aventure -
U14 31 ans Chercheur Paris Policier -
Uis 25 ans Commercant New York Documentaire -
Uis 28 ans  Chercheur New York  Aventure -
Ur7 46 ans  Chercheur Paris Policier -
Uis 15 ans Commercgant Londres Policier -
Uro 46 ans  Chercheur Londres Fiction -
Uzo 22 ans Commercant Londres  Documentaire -

Tableau V.2 — Exemple d'inscription des nouveaux ilisateurs.

Le systéme doit classifier chacun de ces nouvesatibsateurs dans les
communautés les plus appropriées dans les diffeespiaces de communautes.

2. Module de filtrage d’information collaboratif

L’objectif primordial du module de filtrage d’inforation collaboratif est la
production des recommandations pour les utilisatearfonction de leurs communautés
multicriteres figurantes dans la table de commuwutla prédiction de
recommandation d’'un document donné a un utilisgpauticulier dans un systéme de
filtrage collaboratif classique est calculée papiaximité des évaluations en utilisant la
corrélation de Pearson. Les difficultés de cetthddapparaissent dans le démarrage a
froid ou le nouvel utilisateur n'a pas encore dléa#ions, ou dans le cas d’un faible
nombre d’évaluations en commun entre les utiligatfgu06].

Pour dépasser ces difficultés, nous travaillonswue plateforme de multiple
critere, et nous proposons dans ce cadre, d'intreddans le module de filtrage
collaboratif, la notion de priorité entre les anie. L’espace de communautés relatif au
critere le plus prioritaire sera concerné pourrtadpction de recommandations.

Priorité d'un critere

Une autre partie de notre contribution est l'introtion de la notion de priorité
entre les divers critéres disponibles dans la basgrofils des utilisateurs. Ces critéres
prennent initialement la méme priorité (au débed,données personnelles ont la méme
priorité par exemple). Cette derniere est recagcyséur chaque critére suivant le
nombre d’évaluations données par les utilisatelusedméme communauté. Pour un
utilisateur donné, sa communauté la plus priogtast celle qui posséde le plus grand
nombre d’évaluations de ses membres. L'échell@aeibrité est fixée dans l'intervalle
[0,1]; La valeur « 1 » indique la priorité la plusportante.

Etant donné un utilisateur, si le nombre d’évatuaidonnées par les membres
de sa communaut&ge est plus grand que celui relatif a sa commun&utéession
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donc le critéreAge est plus prioritaire que celui derofessionet donc, cet utilisateur
recevra les recommandations via sa commurnagee

Notons que, deux utilisateurs appartenanine méme communauté, peuvent
avoir des communautés plus prioritaires différenf2snc, chacun peut recevoir des
recommandations aupres de sa propre communautiéléaresprioritaire.

Considérons un utilisatewg appartenant a la communa@édans I'espace de
communautésEvaluation Le systeme pourrait faire des recommandationse@a c
utilisateur en se basant sur le critere usaluationsi I'utilisateuruy évalue au moins
20 ressources (documents), et donc la prioritdua @levée sera attribuée a ce critére.
La contrainte minimale de 20 évaluations est umédi suffisante pour que le systeme
puisse faire des recommandations sur la base threcEvaluation Cette limite est
inspirée de l'ensemble de données du systeme demmeandation de films
« MovielLens » sur lequel notre expérimentation séedisée, ainsi que la plupart des
membres de ce systeme n’évaluent que les ressogttiés aiment et le nombre
minimal d’évaluations faites par chaque utilisatesirde 20.

Aprés le classement des nouveaux utilisateurs BeEnsommunautés les plus
appropriées dans les difféerents espaces de commésnde systeme doit calculer la
priorité de chacun des critéres afin de détermigicommunautés les plus prioritaires
qui seront concernées par la production de recordaiems pour ces nouveaux
utilisateurs.

Avant de calculer les priorités entre les divereres, le systeme doit calculer le
nombre des évaluations fournies par les membresalamunautés dont lesquelles les
nouveaux utilisateurs appartiennent (Tableau V.3).

User— Le nombre (;Ies évqluations dans la commun@t
Age  Profession Ville Genre préféré Evaluation
Uiz 1259 7554 953 2321 0
ugg 51948 38 730 953 28 254 0
us 29305 7554 5256 31891 0
ue 51948 38730 5256 2321 0
Ur7 16 277 38 730 953 28 254 0
Ui 1259 7554 8151 28 254 0
Urg 16 277 38730 8151 787 0
Up 29305 7554 8151 31891 0

Tableau V.3 — Nombre des évaluations données paslmembres des communautés.

Ensuite, les priorités des criteres seront calsuke la base du nombre des
évaluations, le plus grand. En divisant les nomloles évaluations obtenus dans la
phase précédente par celui le plus grand (la vatelis> indique le critere le plus
prioritaire).
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La priorité des critéres : La communauté la

User Age Profession Ville Genre préféré Evaluation| Plus prioritaire
uz 0,17 1,00 0,13 0,31 0,00 Profession

us 1,00 0,75 0,02 0,54 0,00 Age

us 0,92 0,24 0,1€ 1,00 0,00 Genre préféré
us 1,00 0,75 0,10 0,04 0,00 Age

u; 0,42 1,00 0,02 0,73 0,00 Profession

ug 0,04 0,27 0,2¢ 1,00 0,00 Genre préféré
ug 0,42 1,00 0,21 0,02 0,00 Profession

Up 0,92 0,24 0,2€ 1,00 0,00 Genre préféré

Tableau V.4 — Exemple de priorités entre critéresgspaces).

Etant donné, deux utilisateurs appartenant a umaamémmunauté, peuvent
avoir des communautés prioritaires différentes. utdsateursu; s et u;¢ appartiennent a
la méme communaut&enre préféré« Aventure » (Tableau V.2), mais, ils recoivent
leurs recommandations aupres des communautésesnéiet différentes situées dans
des espaces aussi différents (Tableau V.4).

Le systeme fait donc des recommandations aux naxvieacrits sur la base de
la communauté la plus prioritaire pour chacun. Peegommander un document aux
utilisateursuys, U7 et upg, le systeme doit se baser sur les communautéSesitdans
I'espace profession (§;, ..son) d€ Ces trois utilisateurs qui sontCemmercand,

« Chercheur» et «Chercheur» respectivement lors du calcul de la prédictipar
contre, les utilisateursl;4 et uie recevront les recommandations auprés de leurs
gommunautés&ge (les deux utilisateurs appartiennent a la mémenuonauté noté
Ag&s.49), etc.

Apres la fourniture des évaluations par les nouxeatilisateurs sur les
recommandations diffusées par le systeme, ce dearffiégetuera I'opération de la mise a
jour des priorités entre les criteres de formatien communautés afin de faire de
nouvelles recommandations.

Si un utilisateur fournit 20 évaluations au minimwoir 8.3.4.2), le systéme
doit trouver la communauté d’évaluation la plusca@ge pour cet utilisateur qui sera la
plus prioritaire et par la suite il recevra lesamenandations aupres de sa communauté
Evaluation

Production de recommandations

Apres la détermination le critéere le plus imporfaet afin de produire des
recommandations pour un utilisateur donné et dansohtexte de multiplicité de
criteres, nous utilisons I'approche de « recommaodapar niveau d’accord ». Cette
approche est une méthode ad hoc pour produirees@snmandations en fonction du
« niveau d’accord » au sein des communautés cobeerhe principe de cette méthode
de production de recommandations repose sur uneefde « quasi-unanimité » de la
communauté sur la qualité d'un document. En généeal/ote des utilisateurs dans la
communauté peut étre symbolisé par deux seSigqrq pour le nombre d’évaluations
et Sicore pOUr le score moyen de la communauté sur un daupaeticulier [NguO6].
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Considérons un utilisateus appartenant a la communa@éans un espace de
communautés spécifiqgue. Pour chaque critere, aefte pour chaque espace de
communautés, la méthode doit sélectionner les dentsra recommander parmi ceux
qui ont été évalués par la communa@té laquelle l'utilisateut, appartient. Alors, le
documend est suggéré a l'utilisateup s'il vérifie les deux conditions suivantes :

1
1' u 2 Sscore .
W v D Vug (V.2)

utG

2. fvia/ (UDG)et (v, % nuilf =S, (V.3)

ou Vg4 : Score donné par I'utilisateursur le documerd ;
‘{vad}‘ . Le nombre des scores non nuls donnés sur lentaad par les

membres de la communau®é

Suite & la premiere condition, le systeme procede gpremier filtre en ne
considérant que les documents évalués par la coaut@i® avec un score moyen
supérieur ou égal au sell.re ENfin, le systéme réalise un deuxieme filtrepsdh
deuxieme condition, ou on ne conserve que les dentsrgui ont été ainsi évalués par
un nombre suffisant des membres de la commur@utiont la limite est fixée par un
autre seuiBiccorg

Ce type de filtrage collaboratif par niveau d’actqrermet d’'une part de
dépasser le probléeme du démarrage a froid pourntmsveaux utilisateurs qui
commencent par une base de pré&Haluationvide et d’autre part d’améliorer cette
base de profil par la diversification de recommaiotis de la part de multiples
communautes.

Apres la détermination des communautés intérespéas la production de
recommandations, le systeme procéde au calcul dilicpons afin de diffuser les
documents pertinents aux nouveaux utilisateurseemasant sur le filtrage collaboratif
par niveau d’'accord.

Nous suivons notre exemple et nous considéronidateuru;; appartenant a la
communauté £Lommergant> dans I'espace de communaufés, ..., (Tableau V.2).

Pour le critére le plus prioritaiferofession le systéme doit sélectionner les documents
a recommander parmi ceux qui ont été évalués peor@amunauté €£ommercand a
laquelle I'utilisateuru;3 appartient. Alors, le documeds (Tableau V.5)est suggéré a
I'utilisateur uy3 si les deux conditions suivantes sont veérifiées :

1 . s
o zvuy% = “score (V4)
‘ VCommergandg uCCommergant

& ‘{vu’% /[ (uOCommercan} et (v, 4 # nuII)H 2 S, o (V.5)

ouv,, :score donné par l'utilisateursur le documertds.

‘{vcammergam}‘ : Le nombre des scores non nuls donnés sur lenteraal; par les
membres de la communa@émmercant
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Le tableau suivant illustre un exemple d'une matrid'évaluations d'un
échantillon de la communau@®mmmercanpour cing documents.

Utilisateur

commercant ch o ds & Os
Uy 5 2 4 1
Ug 4 3 5 4
Uio 2 4 5 2
U11 5 4 3
U1i2 3 4 4 4 3
U3 ? ?

Tableau V.5 — Matrice des scores de la communau@mmergant

La vérification des deux conditions citées ci-desqour recommander le
documents a l'utilisateuru;3 est procédéeomme suit :

1. Pour la premiére condition, I'algorithme calculeskore moyen des évaluations
données sur le documerd; par les membres de la communauté des

commercants :
17

ScoreMoyef(d,) = % (4+5+4+4) = " = 425> Score;  (Sscore= 3 par exemple)
Donc, la premiére condition est vérifiée, et I'aitfame passe a la vérification de
la deuxieme contrainte.

2. Pour la deuxiéme condition, I'algorithme énuméradenbre d’évaluations non
nulles attribuées au documelhtpar les commercants.
NbScorefds) = 4.
Cette valeur (4 parmi les 5 utilisateurs commergagti évaluent le document
d;) représente une proportion de 80%%(><100) > Siccord;  (Saccord = 25% par

exemple), ce qui traduit une part importante dsdileurs qui évaluent le
documents.

Donc, les deux conditions sont vérifiées et le eay&t prend une décision
positive pour recommander le documesna I'utilisateuru; .

Par contre, le documemnk ne peut pas étre recommandé a l'utilisateyra
cause de la non vérification de la premiere comntiealScoreMoye(ts) = 2 < Scorg €t
donc sans passer a la vérification de la deuxiémdition.

Donc, suivant la premiére condition, le systemdigéain premier filtre en ne
considérant que les documents évalués avec un sooogen important
(ScoreMoyem 3étoiles) par une communauté donnée. Enfin, selorddaxieme
contrainte, le systeme procede a un deuxieme fpiae la conservation que les
documents qui ont été évalués par un nombre soffiddbbScores 25%) des membres
de la communauté en question. Par conséquencalo@snents résultants de deux
filtres méritent la recommandation.
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35 Modélisation de données

Nous présentons maintenant une modélisation deragstie filtrage collaboratif
composée d'un modele de données, d'un modele wtatie processus et un modele
dynamique pour ces processus. En utilisant poarledhngage de modélisatiotML”.

1. Le modele de données

Le diagramme de classes de la figure suivante pie&de modele de données
composé de quatre entités manipulées par le systématiées entre elles, telles que :
utilisateur, communauté, profil et document.

Communaut%

appartient¢ | 1.

est formée d| 1..*

————0..* est évalué pi évalue 0..*
Utilisateur bt —- Documen]
fait/évalue

appartienta | 1

possede 1 Profil

Figure V.6 — Diagramme de classes d’un modéle demtwées d’unSFC-.

2. Le modéle statique des processus

Généralement, un systeme de filtrage collaborasf eomposé de trois
principaux processus et sont exécutés dans un biemaléterminé (Figure V.7).

Document

Utilisateur . . Douent
»/ Connexio Recommandatiop
recommanc

Figure V.7 — Modéle statique d’enchainement des pecessus d’'unSFC.

Le processus de recommandation inclut les activiggessaires pour faire des
propositions de documents censées étre intéregsaumtain utilisateur particulier. Pour
cela trois sous processus sont nécessaires comgmenpd dans la figure suivante, a
savoir : formation de communautéscalcul de prédiction et sélection des
recommandations

1 UML : Unified Modeling Language
2 SFC: Systéme de Filtrage Collaboratif
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Document Seuil

Profil Communayteaicul de
—
/communautés  formee | Prediction

Figure V.8 — Composants du processus de recommaniat.

3. Le modele dynamique des processus

Le comportement dynamique d’'un systeme de filtregaboratif est décrit par

le schéma suivant :
m Consultatiol [ Consultation| Evaluatic (Evaluation di
connecté du document document
A A

Retourne Retourne

Déclenchement pi

un autre moye
! Déclencher

/ recommandatic

Former communautés

sélectionner @BEieT sglection et expéditio
des recommandutio des recommandatio

Légende :
@ Etat initial @ Etatfinal @ Processus —» Caoteer

Figure V.9 — Diagramme d’états des processus d’'UpFC.

Quand un utilisateur demande une connexion, il slaientifier, en fournissant
un « pseudo » ou une « adresse e-mail ». L'utisatonnecté peut procéder a la
consultation des documents avec tous les niveauraliere possibles, comme il peut
exécuter une autre action ou sortir du systefimlede session Quand il évalue un
document, il peut retourner vers I'état de consigitaet changer son évaluation ou
exécuter une autre action.

Le processus de recommandation peut étre déclgrash@usieurs évenements :
par un mécanisme temporel (a intervalles de temdgsliers, lors de la connexion d’'un
utilisateur, a la demande de l'utilisateur,...) ; lmen par I'administrateur du systeme.
Le premier état de ce processus est de réunir tiisateurs afin de former les
communautés selon un critere donné ; ensuite, dese passe a 'état de calcul de
prédictions sur un ensemble de documents. Les demismatteignant le seuil de
pertinence voulu sont envoyés a l'utilisateur.

66




Chapitre V Solution proposée

4 Conclusion

Pour conclure, nous rappelons que notre objectifd&méliorer la qualité
globale du fonctionnement des systemes de filtidigdormation collaboratif. Cette
qualité est entierement conditionnée par celle aeformation des communautés
d’utilisateurs de ces systemes. Pour cela, noussiseons une hybridation de deux
méthodes de la famille de la classification nonesvigée, a savoir, I'algorithme dks
moyenne®t la méthode de ldassification ascendante hiérarchiquadin de regrouper
les utilisateurs en communautés homogénes suivatgue critére disponible dans la
base des profils.

Dans le cadre de 'amélioration des performancesedg/pe de systemes, nous
introduisons toutes les caractéristiques de Iatkur dans le processus de formation
des communautés afin de générer de bonnes recoratimrsdaux utilisateurs, et nous
intégrons la notion de priorité entre les carastigies. Nous choisissons aussi pour la
production de recommandations, la technique deadié collaboratif basée sur les «
recommandations par niveau d’accord ».
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Chapitre VI

Evaluation

Nous procédons dans ce chapitre a I'évaluation 'dppioche proposée.
D’abord, nous commencons par présenter le jeu deéls choisi ainsi que les
métriques d’évaluation utilisées. Ensuite, noudyaoas les résultats obtenus pour les
différentes expériences réalisées.
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1 Introduction

Apres avoir présenté dans le chapitre précédeppitahe proposée et son
architecture, ce chapitre est consacré notammienvalidation de notre proposition en
utilisant un jeu de données réel. En premier, movésentons ce jeu de données avec une
description chiffrée, ensuite nous procédons a dmsiktuction des espaces de
communautés. Nous distinguons deux types de ait&sienples et complexes.

Nous présentons deux expériences : nous évaluopseerier I'efficacité de la
méthode proposée pour le processus de formatiorcodemunautés appliquée en
particulier avec le critére usuel et complexévaluation» ; ensuite nous mesurons les
améliorations apportées par 'introduction de laarode priorité entre les criteres lors
d’exécution du processus de recommandations, nbhosissons cette fois-ci deux
critéres simples Age» et «Profession.

2 Jeu de données

Pour I'expérimentation proposée dans ce chapitogis nutilisons un jeu de
données réel du systéme de recommandation de flovieLens. Ce jeu de données
est trés populaire et utilisé dans beaucoup d'étadedomaine de filtrage collaboratif
[NguO08]. Le site Web MovieLens est développé pagrtmupe de recherche GroupLéns
a l'université de Minnesota, Etats-Unis. On dispese ce site deux jeux de données
d’évaluations de films de tailles différentes. Nausisons dans cette expérimentation
le jeu qui contient 100000 évaluatidmte 1 a 5 étoiles, fournies par 943 utilisateurs su
1682 films pendant la période du Septembre 199%vaili 1998.

Un utilisateur est décrit par son identificatenarfiéro séquentiel), son age, son
sexe, sa profession (poste occupé) et le zip coalde(postal) de sa ville d’habitation.
Un film de données MovielLens est caractérisé parcamle (numéro sequentiel), son
titre, sa date de réalisation, son genre et sofMDB®.

2.1  Analyse du jeu de données

Nous divisons I'ensemble des évaluations en dene&,partie « Apprentissage »
qui contient les données d’apprentissage utilipéed’algorithme et une partie « Test »
contenant les données qui vont servir a évalukgdighme.

La partie « Apprentissage » contient 70759 évaduaati(soit un pourcentage de
70,76% de I'ensemble des évaluations du jeu Movis)eonnées par 647 utilisateurs
(représentent une proportion de 68,61% de I'ensemés utilisateurs) inscrits dans les
cing premiers mois. Le nombre d’évaluations fapes chaque utilisateur dans cette
partie varie de 20 a 737.

La partie « Test » contient 29241 évaluations (goipourcentage de 29,24% de
'ensemble des évaluations du jeu) données par (f@ateurs (représentent une
proportion de 31,39% de I'ensemble des utilisajeurscrits dans les trois derniers
mois. Le nombre d’évaluations faites par chaquésateur dans cette partie varie de 20
a 685.

! http://movielens.umn.edu/

2 http://www.grouplens.org/

® http://www.grouplens.org/data/
*IMDB : Internet Movie Data Base

69




Chapitre VI Evaluation

Test
29,24 %
Apprentissage
70,76 %

Figure VI.1 — Répartition des données d’expérimention.

Nous donnons quelques statistiques simples popremier éclairage sur le jeu
de données MovielLens :

= Le nombre d’évaluations faites par chaque persoarie de 20 a 737 ;

= Le nombre de films jugés en commun entre utilisgtest généralement faible ;

= Pour la répartition des scores donnés par lesatilurs, nous constatons une
proportion faible pour les scores défavorables1®let 11,37% pour 1 et 2 étoiles
respectivement), ce qui montre la tendance desatgurs a n’évaluer que les films
qu’ils préférent (Figure VI.2).

La plupart des utilisateurs évaluent par des scdeed, 3 et 5, dans l'ordre

décroissant.

& 34,17% des évaluations effectuées par des scors de

& 27,15% par des scores de 3 ;

& 21,20% par des scores de 5.

*

6,11%

21,20% : \ 11,37%
* k%
. ’ 27,15%

34,17%

* k k k% * %

Figure VI.2 — Répartition des évaluations du jeu MeieLens.
2.2  Critéres de formation des communautés

Les critéres tirés du jeu MovieLens pour former éspaces de communautés
sont répartis en trois catégories : critéres dhimfations personnelles, critere de centres
d’intéréts et critéres relatifs a I'historique dasluations.

Concernant les criteres d’informations personngllelsaque utilisateur du
systeme MovielLens doit déclarer a I'inscription s&f®rmations personnelles : age,
profession et ville de résidence (zip code) auwtsBEtinis. Ces données nous permettent
de définir respectivement les trois critéres déraphigues suivantsAge Professionet
Géographig(Ville).
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Les ages des utilisateurs sont limités par lirmlevde 7 a 73 ans, et sont
répartis sur 5 tranches d’age : moins de 16 ang51éns, 26-45 ans, 46-60 ans et plus
de 60 ans. La figure suivante représente le potagendes membres du systéme par
tranche d’age.

>60ans < 16 ans

2,33% 0
46 - 60 ans 1.80%
17,82% \ 16 - 25 ans

/ 27,04%
\

26 - 45 ans
51,01%

Figure VI.3 — Pourcentage d’utilisateurs par trancre d’age.

Dans le jeu MovielLens, il y a 21 professions. Cenhe a été réduit a 7
catégories de profession par A. T. Nguyen par ¢gogoement des professions assez
proches. La nouvelle répartition est la suivante :

= Enseignant — Chercheur (student, educator, librageaentist) ;
= Commercant (lawyer, salesman, marketing, executive)

» Ingénieur (engineer, technician, programmer, adstigtor) ;

= Artiste (artist, entertainment, writer) ;

= Santé publique (doctor, healthcare) ;

» Retraité (retired, homemaker) ;

= Autres professions (other, none).

Ainsi, chaque utilisateur aura une des 7 catégaiigessus selon sa profession
déclarée a linscription. La figure suivante montee pourcentage d’utilisateurs par
profession.

Santé Retraité
Artiste

2,23%
2,44% . Autres
Y T 12,09%

5 0
Enseignanth
Chercheu Commergant

Ingénieur
39,55% 8,70%

25,34%

Figure VI.4 — Pourcentage d'utilisateurs par profesion.

Pour le criteréGéographie les utilisateurs ont aussi donné leurs codesapmst
(zip code) aux Etats-Unis. En réalité, 44 états pofsents dans les données.

Pour le critere de centres d'intéréts, Il'utilisatqueut constituer son profil
thématique traduit par les genres de film qu’ilferé, a partir de la caractéristique
«genre » du film, cette derniere considérée conimformation décrivant I'aspect
contenu du film. La base de données du systémed¥ewus, contient au total 19 genres
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de film, et chaque film peut étre associé a plusiagenres a la fois. Par exemple,
certains films sont associés a 6 genres. Pour ehatijlisateur, son profil thématique,
aussi appelée profil Contenu» est construit comme un vecteur de 19 valeurs.

Enfin, le critere de I'historique de linteracti@ntre I'utilisateur et le systeme,
est traduit par I'attribut classiquevaluations’appuyant sur les évaluations fournies par
les utilisateurs, nous utilisons également le texpeofil Evaluation» pour ce critéere.

En résumé, chaque utilisateur du systeme de recodstian de films
MovieLens est caractérisé par les critéres suivafite Profession Ville, Contenuet
Evaluation afin de former autant d’espaces de communautés.

2.3 Construction de la table de communautés

Il faut d’abord construire la table des communautiés 943 vecteurs de
positionnement avec des colonnes relatives aurrestsuivants Age Profession
Géographie Contenuet Evaluation Pour les trois premiers critéres, la création des
espaceq? est simple, avec un nombre fixe de communautés claeque espac® :
= CritéreAge: 5 communautés correspondantes aux cing tramtags (7 & 73 ans) ;
= CritereProfession 7 communautés de catégories de professions ;
= CritereGéographie 44 communautés via les états des Etats-Unis.

Concernant l'attribuConteny on regroupe les utilisateurs partageant les mémes
centres d’intérét. Ces intéréts sont représentesapearactéristique du genre de film,
alors que le critereEvaluation on regroupe les utilisateurs selon leur proximité
d’évaluations des films.

Afin de réaliser la construction des espaces dennamautés, nous appliquons la
méthode dek-moyennespuis nous la remplagons par uclassification ascendante
hiérarchique[JMF99] en vue d’obtenir un nombre de communatfiisble.

3 Métriques d’évaluation

Cette partie est consacrée a I'évaluation des pedioces de notre approche de
filtrage. Nous présentons quelques mesures ouguéside performance fréquemment
utilisées dans le contexte du traitement automatagi'information. Généralement, la
plupart des systémes se basent sur les mesuMABederappel et deprécision

Le MAE : « Mean Absolute Erros qui correspond a l'erreur absolue moyenne
entre I'évaluation réelle et la prédiction. Cettesure est calculée par la formule
suivante [MHO04] :

(V1.1)

avec :V;: La valeur réelle donnée par I'utilisatausur le documerit;
Py : La prédiction calculée du documermtour l'utilisateuru ;
T: L'ensemble des évaluations réelles attribuéed ytdisateur u.
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La figure suivante présente les différents caspguivent se présenter lors du
processus du filtrage des documents par exemple.

Pertinent(P) Non pertinen{— P)

Filtré (F)
Non filtré (= F)
mMh-F -Pn-F

Figure VI.5 — Précision et rappel en Filtrage d’'inbrmation.

La précision «Precision» : La précision d’'un résultat de filtrage est la
proportion des documents pertinents bien filtréslpaysteme par rapport au nombre
total de documents filtrés par ce dernierpécisiontraduit la qualité du systéme.

IPnF|
F|
Le rappel «Recall» : Lerappel d’'un résultat de filtrage est la proportion des

documents pertinents bien filtrés par le systenrergaport a ceux qui sont pertinents
dans le corpus. Leappeltraduit I'efficacité du systeme.

Précision=

(V1.2)

Donc, laprécisionet lerappel sont des fonctions a maximiser pour un systeme
[PilOO].
P F|

P
F Mesure: L'indicateur F_Mesurea été proposé par van Rijsbergen pour

estimer la qualité globale d'un systeme [VRi79]tt€egualité est calculée a partir de la
précisionet durappel Alors, cet indicateur est calculé par :

Rappel= (VI.3)

précisionrappel

F _Mesure=2.———
précision+ rappel

(V1.4)

Fonction d’efficacité (Utilité) [NouO4] : Cette fonction permet de caleulla
qualité du filtrage [Hul98] en tenant compte dediéférence entre les documents
pertinents filtrés et non pertinents filtrés. Eg définie comme suit :

F(C)=A.R' -B.N* (V1.5)

ou C: Corpus de documents ;
A : Nombre de documents pertinents ;
B : Nombre de documents non pertinents ;
R" : Nombre de documents pertinents filtrés ;
N" : Nombre de documents non pertinents filtrés.
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4 Résultats

Afin d’évaluer notre approche proposée, nous aatils la partie « Test » qui
contient 296 utilisateurs inscrits dans les troernéers mois, soit une matrice
d’évaluations contena@54 films jugés par les 296 utilisateurs.

Nous divisons cette évaluation en deux expériendass la premiére, nous
évaluons l'efficacité de la méthode proposée peuprocessus de la formation des
communautés ; la deuxieme expérience concernell@ian de la performance de
I'approche proposée en utilisant la notion de [i@oentre criteres pour la production de
recommandations.

4.1  Expérience 1 — Formation des communautés

Concernant le critére kvaluation», nous faisons une comparaison du résultat
de la formation des communautés dans I'approcHétcage collaboratif classique avec
celle que nous proposons (combinaisorkdaeoyennest CAH). Nous rappelons que, la
majorité des systemes de filtrage collaboratifgitases se basent sur la méthodeKles
voisins les plus prochegans le processus de construction des communiRi®s94].

Par son expérience, Herlocker propose un g€uwjui varie de 20 a 50 en raison de la
précision des prédictions [Her00].

La figure VI.6 représente I'erreur absolue moyerrdAE » entre I'évaluation
réelle et la prédiction calculée par le systemdilttage collaboratif classique, nous
choisissons par exemple 20-voisins les plus procloesme une taille maximale des
communautés lors du calcul de la prédiction.

Concernant notre méthode proposée, nous regroulesnsitilisateurs en 10
communautés par exemple, c'est-a-dire, les commésagonstruites regroupent
environ 29 utilisateurs (taille moyenne des comnuités).

La figure VI.7 représente I'erreur absolue moyesndAE » entre I'évaluation
réelle et la prédiction calculée par le systemesnarenons en compte la communauté
ou il appartient I'utilisateur dans I'espac&waluation» lors du calcul de la prédiction.
Cette figure illustre la moyenne du MAE en fonctaunnombre des utilisateurs (k = 10,
20, ..., 296).

L'approche classigue - 20-voising les plus proches
A=
¥A0

Y. 080Mg | : : :

A0 100 180 200 280 300
k: Mombre des utilisateurs

Figure VI.6 — MAE obtenu pour le critére «Evaluation » - Approche classique -.

74




Chapitre VI
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k : Mombre des utilisateurs
|Communautés| = 10

Figure VI.7 — MAE obtenu pour le critére «Evaluation » - Approche proposée -.
Le tableau VI.1 ci-dessous récapitule une compamaigntre I'approche

classique et celle que nous proposons pour la fosmae communautés en utilisant
différentes configurations.

Approche utlisateurst g5 | 100 | 150 | 200 | 250 | 296 |Moyenne
o 20 voisins PP | 53,12 | 48,98 | 49,18 | 48,33 | 51,13 | 50,70 50,24
g 30 voisins PP | 52,18 | 47,84 | 48,02 | 47,24 | 49,90 | 49,42 49,10
c_‘@ 40 voisins PP | 50,99 | 46,60 | 46,80 | 45,99 | 48,56 | 48,07 47,83
© 50 voisins PP | 49,60 | 45,32 | 45,61 | 44,82 | 47,33 | 46,83 46,58
9 10 Communautés 27,26 | 25,16 | 25,38 | 24,76 | 27,60 | 26,88 26,17
8| 7 Communautés| 26,46 | 23,03 | 23,50 | 22,91 | 25,33 | 24,49 24,29
3 5 Communautés| 23,89 | 20,92 | 22,18 | 21,34 | 23,55 | 22,96 22,47
- 3 Communautés| 21,58 | 19,96 | 20,66 | 19,96 | 22,04 | 21,78 21,00

Tableau VI.1 — Comparaison entre approches par leaux d’erreur (MAE %).

60 N
DY 4 P

50+ = DS
SIS
) W W N I
% 30’ f'Lb(‘\ rI:L\ "L'\*
2 1 N
201
>
< 4 +— —
= 104

e

: : : : SO O ©

O @ o @ @
,LQQO\,BQ\‘O\ b(qu\cgg\‘o\ ’&000 100 600 (boo

A. Classique A. Proposée

Figure VI.8 — Graphe des MAE comparatif entre les dux approches.
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Le tableau VI.1 est schématisé graphiquement péiglaie VI.8 ci-dessus. A
partir de ce dernier tableau et son graphe assooiés constatongue I'utilisation de
I'approche proposée dans le processus de format®rcommunautés donne des
meilleurs résultats, comparée a I'approche classiqu

Nous remarquons aussi que les performances dunsyste dégradent
relativement avec l'augmentation du nombre de conautés (3 5 7 10) dans I'espace
« Evaluation». Cette dégradation est justifiée par la dimomutides tailles des
communautés dans cet espace et le faible nombraldations en commun des items.

4.2 Expérience 2 — Recommandation par priorité

En premier, nous analysons les résultats de recowtetian pour chacun des
deux critéres simples choisisAge» et «Professiorn» par exemples. Ensuite, nous
introduisons la contrainte de priorité entre cesixderiteres et nous analysons les
résultats obtenus. Enfin, nous comparons les deswdtats obtenus.

Les résultats de mesure de précision obtenus pou tritére «Age» :
La figure VI.9 représente I'erreur absolue moyesndAE » entre I'évaluation

réelle et la prédiction calculée par le systemesnarenons en compte la communauté
ou il appartient l'utilisateur dans I'espacége» lors du calcul de la prédiction.

%10 Critére - Age -
0.32 — ¥ 03083 , .
[ ] \ i i i i
L R S S
LTI S e . -
026 -+ e deeees dmeeees beeeeens RRREERE
L i i i i i
£ 024}t---1--- T e
= E : i : :
022F---%-- I CEESEaEs JESEEECs R R
' g : ! *: 295
02p----- - dmmmme qemmm-- be--- Y 01E96 -
' : : : : ]
018 f------- R PEETRE e L RRES PEERRY P
01F H H H A H
] a0 100 150 200 2680 300

k: Mombre des utilisateurs

Figure VI.9 — MAE obtenu pour le critére «Age ».
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La Précision et Le Rappel - Critare "Age" -
0.85 ! ! ! ! !

0.6

0.55
0.5¢-
0.45 -
0.4 -

0.35 -
L e et

] SRREREE fueeneens s fhocecee 1

02 i i i i i
] a0 100 150 200 250 300
k : nombre des utilisateurs

Figure VI.10 — Précision & Rappel obtenus pour leritére « Age».

La figure VI.10 représente la précision et le rdmhesystéme, obtenus si nous
prenons en compte le critérédge» lors du calcul de la prédiction. Nous rappelous
la précision est le rapport entre le nombre desstpertinents bien filtrés (la valeur de
la prédiction>3) par le systeme et le nombre total des item®$ilpar ce dernier. Nous
rappelons aussi que le rappel est la proportiomaimbre des items pertinents bien
filtrés par le systeme par rapport au nombre thealitems considérés pertinents dans le
COorpus.

Les résultats de mesure de précision obtenus powe tritere «Profession» :

La figure VI.11 représente I'erreur absolue moyerM@AE » entre I'évaluation
réelle et la prédiction calculée par le systémeisnarenons en compte dans ce cas, la
communauté ou il appartient I'utilisateur dans pase «Profession» lors du calcul de
la prédiction. La figure ci-dessous illustre la reoge du MAE en fonction du nombre
des utilisateurs (k = 10, 20, ..., 296).

Critére - Profession -
(IS y y ,

EE 1 : : : :
045 - ¥ 04247 --a-ommomiooocao b

7] U SRS SSNPNS SUR S
D et R S

e

i S S S TYe

! i i v Yo 0805
02f-----n3 S S L}

0 a0 100 160 200 280 300
k : Morbre des utilisateurs

Figure VI.11 — MAE obtenu pour le critere «Professions.
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La Précizion et Le Rappel - Critére "Profession” -

Précision

0.8 p--mem- Rappel
0.8 : :

¥ B0

02 h h h h h
0 a0 100 150 200 260 300
k: nombre des utilisateurs

Figure VI.12 — Précision & Rappel obtenus pour leritére « Professions.

La figure VI.12 représente la précision et le rdphe systeme obtenus si nous
prenons en compte le criterd*rofession» lors du calcul de la prédiction. La figure ci-
dessus illustre la moyenne de la précision et gpeatapour chaque variant du nombre
des utilisateurs (k = 10, 20, ..., 296). Nous remangudes valeurs optimales : 0,7014
de précision et 0,7205 de rappel correspondennhambres des utilisateurs (k = 90) et
(k = 60) respectivement.

Les résultats d’évaluation obtenus pour le criterde plus prioritaire :

Le « MAE » obtenu par I'utilisation de la contrarde priorité entre les criteres
lors du calcul de la prédiction, est schématisédgpligure VI.13.

Nous remarquons une diminution de cette mesurerg@aport aux criteres
«Age» et «Professiorn» et par conséquence une amélioration de la gudlitsystéme
a été retenue. Par exemple pour (k = 10), noushobseun taux d’erreur de 30,77% si
en utilisant la contrainte de priorité entre le#téces. Cette valeur est une valeur
minimale comparée avec celles de 30,83% et 42,4d8%espondent aux criteres
« Age» et «Professiorn» respectivement pour le méme nombre d'utilisatéur

Critére - le plus prioritaire -
0.32 . . .

T [ —
ol VI
=
e o

M A E

ST R S S S S

02 -}{: 286

R R S S S /—-

0.16
0 a0 100 160 200 260 300
k : Mombre des utilisateurs

Figure VI.13 — MAE obtenu pour le critere le plus pioritaire.
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La Précision et Le Rappel - Critére "Prioritaire” -

Précision

1] SR SRS S -

X B0 E E i

__________________________________________________

&0 100 180 200 280 300
k : nombre des utilisateurs

Figure VI.14 — Précision & Rappel obtenus pour leritére le plus prioritaire.

La figure ci-dessus représente la précision eafgpel en utilisant la contrainte
de priorité entre les criteres lors du calcul dedédiction en fonction du nombre des
utilisateurs (k). Nous remarquons une moyenne @d&nde précision (précision =
0,6877) pour une taille de 90 utilisateurs, et omyenne optimale de rappel (rappel =
0,7415) pour une taille de 60 utilisateurs.

Le tableau VI.2 ci-dessous récapitule une compamaintre les criteres de
formation de communautés utilisés dans notre prenepérience.

—lutlisateurs) gy | 400 | 150 | 200 | 250 | 296 |Moyenne
Critere
Age 18,85 | 17,43 | 17,44 | 16,96 | 18,98 | 18,96 18,10
Profession 20,75 | 18,15 | 17,40 | 17,29 | 19,14 | 19,07 18,63
C. Prioritaire 17,60 | 16,53 | 16,69 | 16,32 | 18,23 | 18,15 17,25

Tableau VI.2 — Comparaison entre critéres par le tax d’erreur (MAE %).

19 19,63

.

18,5

18

AT.20
17,51

171

Taux d'erreur (%)

16,5

pge pmﬁess"of\ priont®

Critere de formation de communautés

Figure VI.15 — Graphe des MAE comparatif entre crieres.

Le tableau VI.2 est schématisé graphiquement péglae VI.15 ci-dessus. A
partir de ce dernier tableau et son graphe asdbert, clair de conclure que l'utilisation
de la contrainte de priorité entre les criteredatenation de communautés donne des

meilleurs résultats, comparée avec ceux de I'apyradassique (utilisation d’'un seul
critere).

79




Chapitre VI Evaluation

4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les résdétatsux expériences réalisées
sur le jeu de données réel « MovieLens ». Une pmemconcerne le choix d'une
méthode de formation d’espace de communautésidaigurs suivant 'un des criteres
complexes, a savoir : kvaluation». Aprés comparaison avec l'algorithme de filtrage
collaboratif classique, nous constatons que notopgsition permet d’augmenter les
performances globales des systemes de filtragabmottif. Une deuxieme expérience
montrant que l'introduction de la notion de priérigntre les espaces de communautés
d’'un utilisateur est une alternative pouvant dépassrtaines difficultés des systémes
classiques de filtrage et améliorer le démarrageid. Donc, l'utilisation de la de
multiplicité de critéres et I'introduction de laigmité entre ces derniers, sont deux
mécanismes qui apportent plus de performance aigrags de filtrage collaboratif.
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Conclusion et Perspectives

Le domaine du filtrage d’information est un domatnes vaste, compliqué et
passionnant a la fois. Il s’agit d'un sujet inteaplinaire dans la mesure ou il touche a
plusieurs disciplines a savoir les sciences ddofmation et de la communication,
l'informatique, la psychologie cognitive, etc. Effifeg ce sujet n’apparu qu'avec
I'explosion des documents numériques sur le Welmsi® contexte, une évolution et
un développement trés intéressants ont touch@dbsvlogies de I'information et de la
communication a travers la réalisation des nouveautlls de communication, le
développement des protocoles d’'accés a l'informatib surtout des normes et des
standards de structuration et d’échange de donrads,de satisfait le besoin en
information des utilisateurs.

Dans ce contexte, les systémes de filtrage d’inddion collaboratif sont
considérés comme des outils particuliers pouefiltinformation, en tenant en compte
le profil de chaque utilisateur du systeme. Laamtie collaboration dans ces systémes
est apparue dans le mécanisme de regroupementtidisataurs en communautés
suivant un critére spécifique. Les outils de fieaactuels sont limités et incapables de
puiser dans le grand gisement d’'informations deila, d’ou la nécessité de se rester a
cOte de l'utilisateur, pour exploiter toute infortioa caractérisant ce dernier, afin de
concevoir des outils de filtrage plus adaptés s plppropriés répondant le besoin de
I'utilisateur avec un minimum d’effort.

Pour cela, nous avons commencé dans ce mémoifrdsenter un état de l'art
concernant trois grands sujets a savoir les systedee filtrage d’information, les
systemes de filtrage collaboratif en particulier les différentes méthodes de
classification et de partitionnement, nous distonggl pour ce dernier point les
approches supervisées et celles non superviséesliténnous avons proposé de
combiner deux méthodes de I'approche non superaBéeale former autant d’espaces
de communautés d’utilisateurs conformément auxrgiweitéres disponibles dans la
base des profils des utilisateurs. Nous choisissansranche non supervisée car ne
nécessite pas de classes prédéfinies, la comhbiaisd’algorithme degk-moyennes
avec la classification ascendante hiérarchique miter la limite de la premiére
méthode concernant le choix kleet obtenir un nombre flexible de communautés Igoar
deuxieme méthode). Notre contribution figure awksis l'utilisation de la notion de
multiplicité de criteres et l'intégration de la grité entre ces criteres dans le processus
de formation de communautés afin d’améliorer let&sye de production des
recommandations.

Les expériences menées sur une partie restreintgewdede données reéel
MovieLens nous ont permis d’évaluer notre propositiDans les travaux futurs, nous
projetons d'utiliser des bases de données plus l&despet importantes pour la phase du
test de I'approche proposée. Nous envisageons dassi cette phase d’exploiter tous
les critéres disponibles afin d’augmenter en pduddgré de performances des systéemes
de filtrage collaboratif.

La perspective de faire rendre visible les commtésmaux utilisateurs est un
facteur important, afin de motiver I'utilisateureatploiter son systeme, car l'efficacité
de ce dernier est étroitement conditionnée paattgipation active des utilisateurs.
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Annexe

1 Outil d’évaluation

Afin d’évaluer notre approche proposée, nous otissle langage MATLAB
version 7.1.0. MATLAB pour MATtrix LABoratory, estine application qui a été
concue afin de fournir un environnement de calcualtriviel efficace, interactif et
portable, Avec ses fonctions spécialisées, MATLARIpEtre aussi considéré comme
un langage de programmation adapté pour les prasécientifiques.

MATLAB est constitué d'un noyau relativement régduiapable d’interpréter
puis d’évaluer les expressions numeériques matiesi€ui lui sont adressées :
& Soit directement au clavier depuis une fenétreotencande ;
& Soit sous forme de séquences d’expressions ousenpegistrées dans desiers-
texteappelésn-fileset exécutées depuis la fenétre de commande ;
& Soit plus rarement sous forme de fichiers binam@selésnex.filesgénérés a partir
d’'un compilateutC ou Fortran.

Ce noyau est complété par une bibliotheque de ifmmctprédéfinies, trés
souvent sous forme de fichiersfiles et regroupés epaquetage®utoolboxes A cote
destoolboxesequisedocal etmatlah il est possible d’ajouter désolboxesspécifiques
a tel ou tel probleme mathématiq@@ptimization ToolboxSignal Processing oolbox
par exemple ou encore deslboxescrées par I'utilisateur lui-méme. Un systéme de
chemin d’acces owath permet de préciser la liste des répertoires dasgqukls
MATLAB trouvera les différents fichiemn-files

2 Captures d’écran

La premiére capture d’écran (01) représente laxipales fenétres du langage
de programmation MATLAB, tel que :
@ Fenétre de I'espace de travalvorkspace» ;

Fenétre de I'éditeur kditor » ;
% Fenétre de I'éditeur de tableadrray Editor » contient les résultats d’exécution :
@ La matrice initiale & » ;
@ La matrice de la similarité &» ;
La matrice de la prédictionRu » ;
Fenétre de commandeCommand Window ;
‘ Le bouton démarrer Start ».
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<} MATLAB &l x|
Fil= Edit Debug Desktop Window Help
& | & LR | . : Current Directory: | C:Program FilesitaTLABT 1 wvork ...
N & =@ BB ? _
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E o 257 double i;: for 1;:E11g;1 l<?1mllar1te entre: user
FH cpt =1%30 doubles doubla o ‘frf _(1’ ;CD ;'_ —
FH 10 double el s B
FH denom 27,943 double 5 AR,
R 31 double 2;': Else= Lifind(viiil: s des éval du lst
EEinc <1%14 double doibla il d1'.nu wean (v1(findivl))): % moyenne des eva U lst usSer concerr
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‘S T PREV S — A =) i for k=i+l:lic
4 | KR _’l_l
Enrray Editor f\ LAl Command Window A X
Bt RE S| H - E| el -] (3) BODESO
5 To get started, select MATLAE Help
A 2 |3 |a|sie|7|8]aln]ii]iz[13]1s il 2 3N 5 5 7 _
‘i| 430 500) B48| 5 4 0] 1] 4 0 3010 Dﬂ 4 0}-0.3275| 0.3576) -1 0.9565| 0.1345| 0.3066 Eﬂ b T
(2| 20) 400/ 649 5 0D 0 0] O O DO OO0 | 2 |-03278 0i-0.0418) 1 0]0.2235| 0.2763 e
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_saszuuaszuuuuﬂéﬁuuuu _—LI
6| 31| 300 B53| 4 1 00 3 0 0 20002 . R 5 R 5 R
- Rlknabec l S/ IR B0 Bl i | 431 500 B48| 1.8825/-0.003%| 0]0.1089 -0.0585| O ﬂ
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Capture d’écran — 01

La deuxiéme capture d’écran (02) illustre le reguifexécution du programme
gue MATLAB affichera dans une fenétre indépendante.

e TR

File Edit Wiew Insert Tools Deskiop ‘Window Help
Deda haao® €0 »

L'approche classique - 20-voisins les plus proches

09F %0 ESERaGEEEEEs
W 0E026
N [ee—

0 100 200 300
k : Mombre des utilisateurs

Capture d’écran — 02
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Nous rappelons ci-dessous les concepts fondamerftaggemment utilisés

dans le domaine des systémes de filtrage d’infaomat

A

Apprentissage automatique :paramétrage d’'un systéme automatique par des
données a partir desquelles le systéme induitatges.

Base de profil : ensemble des profils stockés dans la base daédsndu
systeme de filtrage collaboratif.

bY

Corpus : ensemble d'objets soumis a un traitement donné: (egrpus des
items, corpus des utilisateurs,...).

Communauté : ensemble des utilisateurs qui sont proches lesdessautres
selon un critére de comparaison.

Extraction d’information ( information extraction) : activité de recherche
d’information visant la mise a jour automatiquebdses de données [Nou04].

Espace de communautés ensemble des communautés formées par un critere
donné.

Evaluation : Formalisation du godt d'un utilisateur pour umcdment.
L’évaluation peut étre « explicite » : cela sigaifju’elle donné par I'utilisateur
sous la forme d’'une note sur une échelle de [1] pdOexemple. Elle peut aussi
étre « implicite », et dans ce cas c’est le systgumenterprete certaines actions
ou certains comportements de I'utilisateur comme &@ealuations : par exemple
le fait d’imprimer un document, ou le téléchargmr,de passer un certain temps
alelire...

Filtrage d’information : sélection et acheminement de documents extraits d’
flux d’information vers une personne ou un groupepdrsonnes, en se basant
sur leur(s) profil(s) a long terme.
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Formation de communautés: résultat de I'estimation de la proximité entre
utilisateurs via la comparaison de leurs profiles lcommunautés ne sont pas
toujours de facon explicite dans les systemes. @é@réaent, la formation de
communauté reste implicite, et n’intervient qu’avoment de calcul de
prédiction.

Moteur de recherche: est un programme informatique qui permet aux
utilisateurs de faire des recherches sur les dootsmeisponibles dans des
sources de données (bases de données, Intermetnelst particuliers, etc.)

[Nou04].

Profil : liste des évaluations passées d’un utilisatétant donné un utilisateur,
son profil est vu comme un vecteur formé des caufdecument, évaluation).
La date de I'évaluations est souvent ajouté, donaarsi lieus a des triplets
(document, date, évaluation). D’une fagon généraieyrofil est une description
d’un utilisateur selon plusieurs dimensions : infations personnelles, centres
d’intérét, etc.

Polymorphisme : capacité d'un utilisateur appartenant a la foiplasieurs
communautes.

Prédiction : estimation que le systéme fait de l'intérét quilocument présente

pour un utilisateur. C'est sur la base de la ptémlicque le document est
recommandé ou non ; la prédiction tient compteédeduations des autres sur ce
document, et de leur proximité avec [lutilisateur gai est destiné la

recommandation.

Précision (recision) : taux de documents pertinents bien filtrés parystesne
de filtrage d’information, par rapport au nombreatale documents filtrés par ce
dernier.

Rappel (recall) : taux de documents pertinents bien filtrés parylgtesne de
filtrage d’'information par rapport a ceux qui spettinents dans le corpus.

Recherche d'information (information retrival) : activité visant a (re)trouver

et présenter l'information pertinente a chaqueisatieur des systémes de
recherche d’'information [Nou04].

Systeme: Un systeme peut étre défini comme un ensembli&ndénts en
interaction entre eux et avec leur environnemeasatte que cet ensemble peut
étre considéré comme un tout.
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» Sélection des recommandations choix des documents dont la valeur de
prédiction calculée est considérée pertinente potilisateur en question. Pour
réaliser une telle sélection, un seuil de pertieesst défini.

T
= Table de communautés: table de décision représentant des espaces de
communauteés.
= TREC!: conférence internationale d'évaluation de systémesfouille de
textes. Elle est consacrée a différentes actidgésecherche d’information, de
I'indexation des documents, etc.
Vv

= Vecteur de positionnement: vecteur des communautés d’un utilisateur,
représentant le polymorphisme de son positionnemestin des communauteés.

'TREC: Text REtrieval Conference. http://trec.gov/
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