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Résumé :

Les systéemes de recommandation apportent une solution au probléeme de surcharge
d’information et sont capables d’estimer I’intérét d’un utilisateur pour une ressource donnée a
partir de certaines informations relatives a d’autres utilisateurs similaires et aux propriétés des
ressources. L'objet de ce mémoire consiste a proposer une nouvelle approche de recommandation
hybride combinant plusieurs algorithmes de recommandation afin d'obtenir une recommandation
plus précise. De plus, I'approche proposée repose sur la structure de l'ontologie donnée en entrée
du systeme, ce qui la rend réutilisable, facilement adaptable et applicable a tous les domaines
(musique, publications scientifiques, films, etc.). Le systétme de recommandation défini a éteé
expérimenté hors-ligne sur le dataset de MovielLens.

Mots Clés : Systeme de Recommandation, Filtrage Collaboratif, profil utilisateur, similarité

sémantique, ontologie.



Abstract:

The recommendation systems provide a solution to the problem of information overload
and are able to estimate the interest of a user for a given resource based on certain information
relating to other similar users and the properties of the resources.In this thesis, wedefine a hybrid
recommender system which combinesseveral recommendation algorithms in order to obtain
more accurate recommendations. Moreover,the defined approach relies on the structure of the
input ontology, which makes the frameworkreusable, adaptable and domain-independent
(music,research papers, films, etc.). Our recommender system has been experimented offline on
the MovieLens dataset.

Keyword: Recommendation system, Collaborative Filtering, user profile, semantic similarity,
ontology.
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Introduction générale

Introduction Générale

Les systemes d’informations actuels sont caractérisés par leur volume croissant, leur
hétérogénéite, et par le fait qu’ils ne sont pas suffisamment adaptes aux besoins des
utilisateurs. Au vu de 1’état actuel de ces systémes en termes d’hétérogénéité de domaines, de
sources, de représentation et de structuration des informations, 1’accés a une information
pertinente et adaptée aux utilisateurs est un vrai challenge. Les besoins de ’utilisateur sont
difficiles a traiter, d’une part, parce qu’ils ne sont pas formulés explicitement et, d’autre part,
parce qu’ils sont évolutifs. La popularisation d’internet ainsi que 1’explosion des services de

recommandation de nos jours ont propulsé la recherche d’information (RI) au premier plan.

Les systemes de recommandation sont en pleine expansion depuis le début des années

1990. lIs offrent aux utilisateurs la possibilité de mieux choisir les articles parmi les
différents contenus disponibles dans les systemes d'information. De part leur utilite, les
systémes de recommandation ont gagné plusieurs domaines : des sites de e-commerce aux
publications scientifiques en passant par la presse et les plateformes de locations de films.
Leurs enjeux sont donc devenus considéerables, non seulement du point de vue economique
pour les systemes commerciaux, mais également, de facon plus générale, du point de vue de
la satisfaction de l'utilisateur. En effet, l'utilisateur représente le cceur de tels systémes.

La compréhension et l'anticipation de ses attentes et besoins sont essentiels a I'obtention de

son contentement.

Pour générer des recommandations, un certain nombre d’approches ont été identifiées,
ou les plus utilisées sont le Filtrage Collaboratif et la Filtrage basé Contenu. Les deux
techniques ont leurs forces et faiblesses, ou sur une combinaison de ces deux techniques ou
d’autres «approches hybrides qui combinent plusieurs approches de recommandation
afin de gagner en performance et de pallier les limitations des approches simples » [1]. ].
Le FC recommande des produits en se basant sur la similarité des préférences d’ un groupe de
clients connus comme étant des voisins. Cela suppose que les utilisateurs ayant des intéréts
communs, dans le passé, continueront, probablement, a partager les mémes godts dans le

futur.
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Objectif

Dans ce mémoire nous proposons un systéeme de recommandation hybride combine
entre I’approche basé sur FC et I’approche basé sur une mesure de similarité sémantique en
présence d’une anthologie. L’approche adoptée est en général dans le sens ou nous pouvant
I’appliquer pour recommandation de contenus en général (livre, Url, article, produit, film,
chanson, etc.). Nous illustrons son principe pour affiner la recommandation & un utilisateur.
Deux objectifs principaux ont donc été définis pour I'élaboration de notre systeme de
recommandation : la capacité du systeme de recommandation a s'adapter aux utilisateurs en
fonction de leur comportement. Et la combinaison de plusieurs approches de recommandation

afin d'améliorer les performances du systeme.

STRUCTURE DU MEMOIRE

Le mémoire est organiseé en deux parties comme suit :

% Partie | - Etat de I'art

Est divisé en deux parties :

e Le premier chapitre présente une vue génerale sur les systemes de recommandation ainsi
que leurs avantages et inconvénients. Nous définissons d’abord ce qu’est un systéme de
recommandation, ses origines, les concepts de base et notions liées, sa formalisation,
Ensuite nous détaillons ses différents techniques et approches de recommandation
existantes, ainsi que leurs limitations, en terminant par les techniques d'évaluation et de
validation des performances du systeme vis-a-vis des objectifs définis.

e Le deuxieme chapitre est consacré a définir les différentes mesures de similarité et
présenter une classification de ces mesures et éclaircir la notion de I’ontologie.

% Partie Il - Modélisation et Expérimentation
Cette partie est consacrée a la définition du systéme que nous proposons. Celui-ci répond
aux objectifs fixés dans ce mémoire.

e Dans le premier chapitre nous décrivons dans un premier temps l'architecture globale de
notre modele et le calcul de la recommandation. Le module collaboratif est d'abord
détaillé. Puis le module sémantique avec la mesure sémantique intervenant dans le
processus de recommandation. Les modules de recommandation, ainsi que leur

hybridation, sont ensuite abordés en détail.
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Dans Le deuxieme chapitre, Nous avons expérimenté le systéme de recommandation
défini dans le domaine des films.

e Nousdétaillonsdanscettepartielesdifférentesétapesdel’expérimentationet analysons les
résultats obtenus.

Nous cléturons ce mémoire par la conclusion générale.
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Chapitre 1 systéme de recommandation

1.1 Introduction

Dans les derniéres décennies, la quantité croissante de produits et services offerts et la
possibilité de collecter des quantités importantes de données a nécessité de nouvelles
techniques pour en faire le tri. Plutét que de devoir filtrer manuellement ces quantités

importantes d’offres changeant au fil du temps.

Avec la trés grande masse d’information disponible sur I’Internet, il reste tres difficile pour
un utilisateur de trouver ’information qui ’'intéresse. Au lieu de laisser ce dernier dépenser
son temps a chercher l'information pertinente, le développement du Web a créé un besoin de
nouvelles techniques pour aider les utilisateurs a trouver ce qu’ils recherchent mais aussi pour
faire savoir qu’une information existe, des systémes de recommandations ont été créés pour
en présenter un petit nombre d’articles ou items a I’utilisateur, personnalisé pour que chacune
de ces recommandations soit appropriée et intéressante pour celui-ci. Ces systemes ont permis

le succés de plusieurs entreprises dont par exemple Amazon® et Netflix?.

Nous allons dans ce chapitre dans un premier temps expliquer la différence entre le filtrage
d'information et la recherche. Ensuite, d'information detailler le systéme de recommandation,
son objectif et son historique, ainsi que les approches des systemes de recommandations en se
basant sur I’approche hybride, et finalement par expliquer comment évaluer les systémes de

recommandation, et citer les avantages et les problémes que ses systemes souffrent.

L http ://www.amazon.com/
Avww.netflix.com
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Chapitre 1 systeme de recommandation

|.2 Filtrage d’information vs Recherche d’information

La différence entre le filtrage d'information et la recherche d'information n'est pas toujours
claire, mais une premiere différence peut étre tirée de leur définition. Généralement, un
systtme de recherche d’information est un systéme ayant pour fonction d’apporter aux
utilisateurs les documents qui leur permettent de satisfaire leurs besoins en information, en se
basant sur les requétes qu’ils fournissent [2], tandis qu’un systéme de filtrage d’information
fournit des documents (ou des items) & une personne ou ensemble de personnes, en se basant
sur leurs profils a long terme [3]. Un systeme de recherche d'information a pour but de guider
les utilisateurs a retrouver les items qui leur permettent de répondre a leurs besoins, alors
qu’un systéme de filtrage leur recommande directement les items intéressants qui conviennent
a leurs préférences et besoins. Dans un systéme de recherche d’information, l'utilisateur saisie
une requéte et le systéme la compare avec les sources d’information disponibles, pour trouver
un ensemble de documents répondant a sa requéte. Les sources d’information utilisées par le
systeme de recherche d’information sont un ensemble de données collectées dans des bases de

données et souvent indexes par un ensemble de mots clés.

Dans un systéme de filtrage d'information, le systéme compare 1’ensemble des
informations disponibles aux profils des individus ou groupe d'individus, afin de leur suggérer
les items et\ ou informations correspondants a leurs besoins. Dans www.amazon.com les
systéemes de recommandation, les items et\ ou informations proviennent directement de la part
des producteurs ou bien collectés dans des bases de données. Par conséquent, un certain
nombre de points de distinction entre la recherche d’information et le filtrage d’information

peuvent étre cités :

e Dans un systeme de recherche d'information, les données sont sélectionnées a partir
d’une base de données statique, alors que le filtrage d’information établit une sélection
ou bien une ¢limination d’information a partir d’une source de données dynamique.

e Un systéme de recherche d'information ne peut traiter qu’une seule requéte a la fois,
ce qui le rend capable d’étre utilis€é que par une seule personne a un moment donné,
tandis qu’un systéme de filtrage peut étre utilis€ par une ou plusieurs personnes en
méme temps.

e Un systéeme de recherche d'information collecte et organise les documents selon la
recherche des individus, tandis qu’un systeme de filtrage d'information distribue

automatiquement des documents\ et ou des items aux personnes qui en ont besoin.
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e Un systétme de recherche d'information utilise le principe de la découverte de
l'information dans la base de données alors que le filtrage d’information utilise un
processus d’¢limination d’information du flux de données entrant.

e Un systeme de recherche d’information utilise les requétes fournies par 1’utilisateur
qui représentent des intéréts a court terme. Par contre, le filtrage d’information utilise
les profils des utilisateurs qui représentent généralement des intéréts a long terme, et
qui peuvent étre considérés comme des descriptions plus exactes des intéréts des
utilisateurs que les requétes.

e Un systeme de recherche d’information autorise l’utilisateur a interagir avec un
document pendant une seule session de recherche, alors que le filtrage d’information
permet D'interaction dans différentes sessions et prend en considération les

changements de profils a travers les différentes sessions.

1.3 Systéme de recommandation

Les systémes de recommandation sont des techniques speécifiques de filtrer les
informations visant a présenter et proposer les ¢léments d’information qui sont susceptibles
d’intéresse a un utilisateur actif, pour résoudre le probléme de surcharge et de richesse

d’information disponible.

% 3
\ -
fol N, 7 Y v
™
Profil utilisateur Systeme de Recommandations
recommandation

Figure 1.1. Représentation de SR

Dans tous les systemes de recommandations, il y a deux entités de base apparaissent
sont I’utilisateur, C’est la personne qui utilise le systéme de recommandation qui donne son
opinion et I’item qui est le terme général utilisé pour désigner ce que le systeme recommande

au 'utilisateur.
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Les systemes de recommandation offrent aux utilisateurs la possibilité de mieux choisir
parmi les différents contenus disponibles dans les systemes d'information. Ils sont donc un
outil de personnalisation de I’accés a I’information. Ils ont été étudiés dans des domaines

divers et variées comme le web, le e-commerce et bien autres.

1.3.1 Objectif des systemes de recommandation

Un systeme de recommandation a pour objectif de fournir a un utilisateur des
ressources pertinentes en fonction de ses préférences. Ce dernier voit ainsi réduit son temps de
recherche mais recoit également des suggestions de la part du systeme auxquelles il n'aurait
pas spontanément prété attention. L'essor du Web et sa popularité ont notamment contribue a
la mise en place de tels systemes comme dans le domaine du e-commerce. Les systéemes de
recommandation peuvent étre vus initialement comme une réponse donnée aux utilisateurs
ayant des difficultés a prendre une décision dans le cadre d'utilisation d'un systeme de
recherche d'information “classique”[4].

La recherche d'information [5] sur fonde sur un principe d'indexation des données
afin de répondre aux requétes d'utilisateurs. Plus spécifiquement, la recherche documentaire,
sous discipline de la recherche d'information, consiste a interroger une base de connaissance
par le bais de requétes écrites en langues naturelles ou bien sous forme de mots clefs
(nommées requétes ad hoc). Un exemple bien connu d'outils utilisant les fondements de cette

discipline sont les moteurs de recherche Web comme Google ou Yahoo!

Avant de présenter plus en détail ces types de recommandation, revenons sur I'historique de la

mise en place de systemes de recommandation.

1.3.2 Historique

Les systemes de recommandation ont été utilisés afin de faire face au probléme de
surcharge et de richesse d’informations disponibles notamment a travers le Web ou les e-
services. Les systemes de recommandation visent a Proposer a un utilisateur actif une ou des
recommandations d’items susceptibles de [D’intéresser. Ces recommandations peuvent
concerner un article a lire, un livre a commander, un film a regarder, un restaurant a choisir,

etc.
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«Information Lens System>> [6] peut étre considére comme le premier systéeme de
recommandation. A 1’époque, I’approche la plus commune pour le probléme de partage
d’informations dans I’environnement de messagerie ¢lectronique était la liste de distributions
basée sur les groupes d’intérét. La premiére définition pour le filtrage a été donnée aussi par
Malone :" Méme si le terme a une connotation littérale de laisser les choses dehors (Filtrage
négatif : enlevement), nous ['utilisons ici dans un sens plus général qui consiste a sélectionner

les choses a partir d’un ensemble plus large de possibilités (filtrage positif : sélection) ".

La littérature académique a introduit le terme de filtrage collaboratif par le systeme
K Tapestry> [7], Il a été développe en 1992 par le centre de recherche de “Xerox” aux Etats
Unis, il s’agit d’un systéme de recommandation intégre aucune application de mail
électronique qui a permis aux utilisateurs de créer des requétes permanentes, basées sur les
annotations (les tags) des utilisateurs. Quelques années plus tard, un certain nombre de
systéemes académiques de recommandation ont vu le jour en 1994 et en 1995, tels que le
systéme de recommandation d’articles d’actualités et de films développer par "GroupLens'"
[8] et le systeme de recommandation de musique "Ringo™ propose par [9]. Ces deux systémes
sont également basés sur le filtrage collaboratif, des livres [8], des vidéos, des films, des pages

Web, des articles de nouvelles Usenet et des liens Internet.

Par la suite, avec ’essor de I’Internet et des applications Web, il y a eu un engouement
pour les systemes de recommandation qui se sont développés dans différents domaines

d’applications:

+ Les syst¢tmes de recommandation de films, tels que : Movielens? [10] et
Eachmovie [11].

* Les systemes de recommandation de livres (Bookcrossing).

* Les systémes de recommandation de musique (LastFM®6).

* Les systemes de recommandation d’articles d’actualités.

* Les systemes de recommandation de blagues (Jester7 [7]).

* Les systemes de recommandations introduits sur des sites e-commerce (Amazon).

* Les systémes de recommandation de restaurants [1].

* Les systemes de recommandation intégres aux Extranets documentaires

(PExtranet documentaire du Crédit Agricole).

L http://www.grouplens.org/
2wwww.movielens.org
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« Les systemes de recommandations integres aux moteurs de recherche(Le moteur

de recherche d’AOL).
Pour tous les systémes de recommandation développés jusqu’au nos jours, la collecte de
données relatives aux utilisateurs et/ou aux items, représente une phase clé dans le processus
de personnalisation. La section qui suit décrit en détails la typologie de données exploitables

par les systémes de recommandation ainsi que les enjeux liés a leur collecte [12].

1.3.3 Concept de base
Quelgues concepts relatifs aux systémes de recommandation : [13]

1.3.3.1 Les entités Utilisateur et Item

Dans tout systéme de recommandation, il existe deux entités importantes qui sont les

utilisateurs et les items.

v’ Utilisateur : est une personne qui accéde au systéme est fait I’enregistrement, en saisissant
ses informations démographiques, ses centres d’intéréts et d’autres informations
personnelles. L’ensemble des utilisateurs dans le systéme est représenté par U, ou un
utilisateur donné ueu.

v Item: dans les systémes de recommandation, un item est I’entité qui représente tout
élément constituant une liste de recommandation et qui correspond aux besoins de
I’utilisateur, incluant tout produit susceptible d’étre vendu (livre, produits,...ect dans les
sites du e-commerce tel que Amazon.com), vu (les films dans les sites de TV en ligne tel
que Netflix), écouté (la musique) ou lu (tel que les informations dans les journaux en
ligne, les revues dans les bibliotheques numériques), ainsi que les destinations de vacance,
des restaurants, etc. Notons qu’un item peut &tre aussi un individu ou un ensemble
d’individus suggérés a [l'utilisateur dans les réseaux sociaux. L’ensemble des items

disponibles dans le systeme est représenté par I, ou i€l.

1.3.3.2. Evaluation (Note ou Vote)

Une évaluation est une valeur numérique dans une échelle quelconque (la plus utilisée est
[1-5]) ou binaire (aimer\ Ne pas aimer, bon\ mauvais, etc.) qui représente la préférence ou non
d’un item donné par un utilisateur. L’évaluation donné par un utilisateur u a un item i est
représenté par un triplet <u, i, r>. Ou, une note de 5, par exemple, exprime une grande

préférence et une note de 1 indique une faible préférence i.e. 'utilisateur n’a pas aimé I’item.
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La qualité des systemes de recommandations est en général évaluée selon quatre critéres :

e Pertinence : le facteur de succés le plus important d’un systéme de recommandations
est la pertinence, c’est-a-dire le filtrage de tous les items possibles pour recommander
ceux qu’un usager trouvera les plus intéressants. Toute la difficulté du probléeme
provient de cette découverte de ce qu’un utilisateur considérera intéressant.

e Nouveauté : un utilisateur a qui on ne recommandera que des items qu’il a déja
achetés ou consommés se désintéressera bien vite du systeme de recommandations.
Pour éviter cela, le systéme devra étre en mesure de recommander de nouveaux items.
Toutefois, pour certains contextes, recommander des items déja achetés peut-étre
positif ; on peut penser a des lames de rasoir qui doivent étre remplacées
fréquemment.

e Sérendipité : la sérendipité d’une recommandation s’apparente a I’expérience d’un
heureux hasard, ¢’est-a-dire que 1’utilisateur n’aurait jamais pensé a chercher cet item,
mais qu’il trouve celui-ci intéressant. La sérendipité differe de la nouveauté par le fait
que, contrairement a cette derniére, elle procure un effet de surprise. Par exemple, si
une utilisatrice aimant beaucoup les films d’amour se fait recommander le nouveau
film sortant a la Sainte Valentin, il y aura présence de nouveauté, mais pas de
sérendipité. Mais si elle voit sur sa liste, Mr. Nobody, un film de science-fiction
tournant autour d’une relation amoureuse, celui-Ci sera percu comme un heureux
hasard si elle n’a pas 1’habitude d’écouter de la science-fiction.

e Diversité : la diversité est le fait que toutes les recommandations faites ne sont pas
similaires, mais varient légérement sur différents aspects que l’utilisateur trouve
intéressants. Par exemple, un utilisateur utilisant un systéme de recommandations pour
trouver des activités pourrait apprécier de se faire suggérer a la fois des groupes de
lectures et des excursions en montagne.

La facon dont un systeme de recommandations offre ses suggestions se décline de deux

fagons: évaluer le score qu’un utilisateur mettrait a chaque item ou ordonner la liste des items

dans I’ordre de leur pertinence.

La premiere approche peut étre vue comme un probléme d’imputation de valeurs
manquantes dans une matrice de scores d’utilisateurs. Pour u utilisateurs et n items, cette
matrice R sera de taille uxi avec chaque élément Rij correspondant au vote de I'utilisateur i

pour I’item j.

10

——
| —



Chapitre 1 systéme de recommandation

Le but du probléme devient donc d’utiliser les valeurs déja présentes et possiblement

d’autres données externes pour prédire les valeurs manguantes de cette matrice.

La deuxieme consiste a créer une liste de recommandations avec un ordre total ou partiel,
c¢’est-a-dire ordonner tous les items possibles ou simplement retourner les k meilleurs dans un
ordre arbitraire. Bien que, souvent, cette liste est créée a partir de la premiére approche, elle
peut aussi étre faite a partir de mesures de similarité qui ne dépendent pas d’un score
quelconque. On peut penser par exemple a la recommandation d’un film basée sur la

similarité de sa description avec celle de films précédemment vus par ’utilisateur.

1.3.3.3 Matrice d’évaluation utilisateur-item

L’ensemble de tous les triplets du systéme <u, i, r> sont enregistrés dans une base de
donnees creuse appelée Matrice d’Evaluation (Rating Matrix) ou encore Matrice utilisateur-
item (user-item Matrix) et elle est notée par R, ou chaque ligne correspond aux évaluations
fournies par un seul utilisateur et une colonne correspond aux évaluations qu’a eu un seul item

par ’ensemble des utilisateurs.

La matrice d’évaluation utilisateur-item est I’entrée pour les systémes de recommandation
et la base des techniques du FC, qui utilisent les préférences (votes) pour la génération des
recommandations. Afin d’améliorer la performance des systémes de recommandation,
plusieurs recherches ont apparues offrant de nouveaux scénarios pour introduire de nouvelles

informations a la matrice d’évaluation [14].

1.3.3.4 Notion du profil

De fagon générale, le profil d’un objet est un ensemble de caractéristiques permettant de
I’identifier ou de le représenter. Deux types de profils peuvent étre exploités dans les systémes
de recommandation, correspondant aux deux entités utilisées dans ces systemes : 1'utilisateur

et 'item.

1) Le profil utilisateur: il s’agit d’une description des caractéristiques de 1’utilisateur qui
peuvent étre ses centres d’intérét, ses données démographiques, ou bien ses
préférences exprimées sous forme d’évaluations, etc. Plusieurs approches
d’acquisition des informations sur I'utilisateur afin de construire son profil existent, et
peuvent étre regroupées en approches manuelles et approches automatiques ou semi-
automatiques [1].Les approches manuelles se fondent sur [Iintervention de

I’utilisateur, alors que les approches automatiques déduisent automatiquement le profil
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de I'utilisateur. Parmi les approches automatiques ou semi-automatiques, on distinguer
le ‘profiling’ [15] et les approches par stéréotypes [16].

Le ‘profiling’consiste a examiner, analyser et enregistrer les actions et successions
d’actions d’un utilisateur lors des différentes sessions de recherche et d’interaction
avec le systéme pour déterminer son profil. En revanche, I’approche par stéréotype est
fondée sur I’identification des groupes d’utilisateurs et la détermination des critéres de
chaque groupe. Un stéréotype d’un utilisateur dans un systéme de recommandation
consiste en un vecteur d’items et leurs appréciations qui augmentent d’une fagon
continue tant que 1’utilisateur interagit avec le systéme tout au long du temps [1].

2) Le profil item: il correspond a la description de I’item avec un ensemble de
caracteéristiques, appelées aussi attributs ou propriétés, par exemple dans un systeme
de recommandation de films, les items (films) sont représentés par leurs Ids, titre,
genre, réalisateur, année de production, les acteurs principaux. Tandis que dans un
systéme de recommandation de document, les caractéristiques sont des mots clés qui
décrivent le contenu sémantique du document. Ces mots clés et leurs poids sont

obtenus en général par une opération d’indexation [17].

1.3.3.5 Prédiction

La prédiction est le calcul de la note probable que I’utilisateur va attribuer a un item qu’il

n’a pas encore vu ou évalué.

En général, les matrices d'évaluation ont seulement quelques cellules contenant des valeurs
tandis que les autres ont des valeurs inconnues et dans la majorité des cas elles ont a
I’intérieur un"0", ce qui donne des matrices creuses. Donc, la densité de ces matrices ne sera
pas suffisante pour générer des recommandations précises. Par conséquent, les méthodes de
prédiction des évaluations manquantes sont utilisées pour augmenter la densité de la matrice

utilisateur-item en vue de faire des recommandations plus puissantes et plus pertinentes.

Le calcul de la prédiction se base sur I’utilisation des notes données par les voisins de
I’utilisateur (prédiction basée utilisateur) ou attribuées aux items voisins de 1’item test évalué
par l'utilisateur actif (prédiction basée item), ou bien donné par un modele (prédiction basée
modeéle). Ensuite, les items ayant les plus grandes valeurs de prédictions seront recommandés

a 'utilisateur.
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1.3.3.6 La recommandation

La recommandation est I’action de calculer une liste d’items (Top-N items) que
’utilisateur aimera le plus. Le calcul des listes de recommandation se fait en attribuant des
scores pour les items selon leurs popularités ou leurs préférences [18], par exemple.
Contrairement a la prédiction, le calcul des recommandations ne se base pas strictement sur

les évaluations.

1.4 Les techniques de recommandation

Les approches proposées des recommandations a un utilisateur. Les trois approches les
plus courantes sont celles basées sur le contenu comme dans Pandora, les approches
collaboratives celle d’Amazon.com par exemple et les approches hybrides (qui sont une

combinaison des deux précédentes) par exemple celle de Netflix.

1.3.1 Approche baseé sur le contenue

Le filtrage basé sur le contenu peut étre vu comme un systéme de recherche d’information,
dont la fonction de correspondance entre une requéte et un corpus de documents joue le réle
d’un filtre permanent entre un profil (sorte de requéte a long terme et évolutif) et le flot de

documents entrant (sorte de corpus évolutif) [1].

Un systeme de filtrage basé contenu suit deux fonctionnalités principales :

= Lasélection des items et\ ou documents pertinents vis-a-vis du profil de I’utilisateur.

= La mise a jour du profil de I'utilisateur en fonction du retour de pertinence fourni par

’utilisateur sur les items et\ ou documents qu’il a regus. La mise a jour se fait par
I’intégration des caractéristiques des items et\ ou des themes abordés dans les
documents jugeés pertinents.

Le filtrage basé sur le contenu compare premierement les items non évalués par
I’utilisateur avec son profil, représenté par I’ensemble des items qu’il a évalués, en calculant
la similarité entre eux, i.e. ¢’est une corrélation item a item [19].Ensuite, il recommande les
items les plus proches des préférences de 1’utilisateur [20]. Donc, le processus de filtrage basé
sur le contenu nécessite deux constituants essentiels qui sont : les profils des items et les
profils des utilisateurs, car les recommandations se génerent en se basant sur la corrélation
entre les profils de ces deux entités. Les plus utilisées dans la littérature pour la construction

des profils utilisateurs et items dans les systémes a base de FBC.
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1.4.1.1 La notion de profil dans les systémes d’informations

Les approches présentées dans [21] ne sont pas considérées comme des systémes de
recommandation car se contentant d'effectuer un classement d'items possibles. Notons en
revanche qu'en introduisant un simple seuil au-dela duquel les items sont considérés comme
cohérent vis-a-vis du profil de l'utilisateur (dans I'approche de [21] étant définis par les
requétes qu'il a formulées), il est qualifié de recommandation par filtrage basée sur le contenu.
En effet, ce type de filtrage est souvent considére comme une évolution du filtrage

d'information issu du domaine de la recherche d'informations.

A lorigine, les travaux sur le filtrage par le contenu a l'instar de ceux sur le filtrage
collaboratif (qui sera présenté a la suite), proviennent d'un besoin de sélectionner de
I'information pertinente dans les groupes de discutions (Newsgroups) pour des utilisateurs.
Les méthodes traditionnelles ayant montré leurs limites comme dans les travaux de [22] qui
introduisent un certain nombre d'heuristiques afin de reduire le nombre de documents
proposées aux utilisateurs en affinant notamment la sélection de descripteurs. Sont alors

apparus les premieres approches de construction de profils d'utilisateurs basés sur le contenu.

1.4.1.2 Le model vectoriel

Un certain nombre d'approche etant basé sur des modeéles vectoriels. L'idée d'une
représentation de documents dans un espace vectoriel introduit la notion de matrice
numérique. Cette derniére va étre constituée de m x n cellules. En d'autres termes, elle
possédera n colonnes de dimension m ou bien m rangs de dimension n. Outre la facilité de
I'approche afin de représenter des données, cette matrice va également permettre d'effectuer

un certain nombre de calculs vectoriels.
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Figure 1.2.Représentation vectoriel d'un document

Ainsi, les approches de ce type considerent les mots comme de simples séquences non
ordonneées. Le principe général est de représenter un corpus, contenant un ensemble de
documents formes de descripteurs (souvent le mot) par une matrice de type
documents/descripteurs telle que représentée dans la figure 1. Le principe est de définir

chaque vecteur de descripteurs en fonction des documents dans lesquels ils apparaissent.

1.4.1.3 Les limitations des approches basées sur le contenu

Les systemes de recommandation basés sur le contenu souffrent de limitations, notamment

le démarrage a froid et la sur-spécialisation [23].

On parle de démarrage a froid (cold-start) lorsque le systeme de recommandation peine a
recommander des items a un utilisateur ayant consulté et noté peu d'items (nouvel utilisateur
par exemple). Le plus souvent, ce probleme est contourné en s'aidant des informations
démographiques des utilisateurs. En effet, des utilisateurs appartenant a la méme tranche d'age
et ayant rempli un profil plus ou moins similaire peuvent avoir les mémes intéréts. Par
conséquent, il est pertinent d'utiliser cette information. D'autres systemes préferent attendre

que les utilisateurs aient noté assez d'items avant de leur proposer des recommandations [24].

Des systéemes de recommandation conversationnels reposant sur des approches basées sur

la connaissance ou l'utilité sont également utilisés dans ces cas de figure 1.3 [25].
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Utilisateurs Items

Recommang

Figure 1.3. Approche basé sur le contenu

Ils consistent a poser des questions a l'utilisateur sur ce qu'il cherche, et adapter les
questions suivantes en fonction des réponses fournies et du moteur de connaissances mis en

place.

La sur-spécialisation signifie que la recommandation tend a toujours s'orienter vers
des items tres similaires du point de vue de leurs caractéristiques. Un systéeme de
recommandation de livres pourrait par exemple ne proposer que des livres du méme auteur.
Afin de pallier ce probleme, une touche de hasard est souvent introduite dans les algorithmes
en utilisant par exemple des algorithmes génétiques [26]. Autrement, les objets tres différents
des habitudes (ou simplement de I'historique) de l'utilisateur ne pourront jamais lui étre

recommandés.

1.4.2 Approche basé sur le filtrage collaboratif

S’appuie sur les appréciations données par un ensemble d’utilisateurs sur un ensemble
d’articles. Ces appréciations, traduites en valeurs numériques, peuvent étre des notes, des
comptes d’achats effectues, des nombres de visites, etc. On distingue deux grandes approches
de filtrage collaboratif. L’approche se référant aux utilisateurs [8] consiste a comparer les
utilisateurs entre eux et a retrouver ceux ayant des gouts en commun, les notes d’un utilisateur
étant ensuite prédites selon son voisinage. L’approche se référant aux articles [27] consiste a
rapprocher les articles apprécies par les mémes personnes et aprédire les notes des utilisateurs

en fonction des articles les plus proches de ceux qu’ils ont déja notes.
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Utilisateurs Items

Figure 1.4. Approches collaboratives

Dans un systeme du filtrage collaboratif, il faut que les utilisateurs fournissent des
évaluations des items qu’ils ont déja utilisés, sous forme des notes, pour constituer leurs
profils. Il n’y a aucune analyse du sujet ou du contenu des objets a recommander. Ce type de
systéme est tres efficace au cas ou le contenu des objets sont complexes, il est compliqué ou
impossible de I’analyser, 1’utilisateur peut apercevoir divers domaines intéressants, car le
principe du filtrage collaboratif ne se fonde absolument pas sur la dimension thématique des

profils, et n’est pas soumis a I’effet << entonnoir >>.
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e .
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Figure 1. 1.Recommandation basé sur le filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif est tres utilisé par les systémes vu ses avantages, parmi ces

systémes on peut citer : Amazon, Netflix, MovieLens, Jester, Citeseer, Tapestry, Phoaks, etc.

L’exploitation des données disponibles dans un systéeme de filtrage peut sefaire de
plusieurs manieres. Ces méthodes sont classées en deux familles principales : les algorithmes

bases mémoire est les algorithmes bases modele.

1.4.2.1 Filtrage collaboratif basé sur la mémoire

Le filtrage collaboratif base sur la mémoire utilise une matrice des votes contenant des
préférences des utilisateurs pour prédire des sujets additionnels ou des produits auxquels un
nouvel utilisateur peut-étre s’intéresse. L’objectif d’un filtrage collaboratif base sur la
mémoire est de prédire I'utilité des ressources (items) pour un utilisateur particulier
('utilisateur actif) base sur la base des votes d’utilisateur. Ainsi, dans le filtrage base sur la
mémoire, les notes des utilisateurs stockées par le systeme sont directement utilisées pour
prédire les notes pour de nouveaux items. Cela peut étre fait de deux manieres connues sous le
terme de recommandations basées sur les utilisateurs ou recommandations basées sur les

items.
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1)

2)

Filtrage collaboratif basé sur la mémoire (utilisateurs)

Les systémes basent sur le voisinage utilisateur, évaluent I’intérét d’un utilisateur pour
un item en utilisant les notes de cet item. Ces notes sont données par d’autres
utilisateurs, appelés voisins, qui ont des habitudes de notation similaires. Les voisins
d’un utilisateur sont typiquement les utilisateurs dont les notes sur les items sont les
plus proches de celles de sur ces items. Les plus proches voisins sont les utilisateurs
les plus similaires dans leur notation. En se basant sur le profil d’un utilisateur u;, le
systeme recherche les utilisateurs u; (j difféere de i) qui lui sont les plus similaires.
Filtrage collaboratif basé sur la mémoire (items)

Alors que les méthodes basées sur le voisinage utilisateur s’appuient sur 1’avis
d’utilisateurs partageant les mémes idées pour prédire une note, les approches basées
sur les items prédisent la note d’un utilisateur u pour un item i en Se basant sur les
notes de u pour des items similaires a i. Dans de telles approches, deux items sont

similaires si plusieurs utilisateurs du systéme les ont notés d’une maniére similaire.

1.4.2.1 Filtrage collaboratif basé sur un modele

Le deuxi¢me type d’algorithmes, est comme le nom I’indique bases sur des modeles,

supposes réduire la complexité. Ces modeéles peuvent étre probabilistes et utiliser 1’espérance

de I’évaluation pour calculer la prédiction. Comme ils peuvent é&tre bases sur des

classificateurs permettant de créer des classes pour réduire la complexite.

1. Modeéle de Clustering

Les méthodes de Clustering permettent de limiter le nombre d’individus considéres
dans le calcul de la prédiction. Le temps de traitement sera donc plus court et les
résultats seront potentiellement plus pertinents puisque les observations porteront
sur un groupe le plus proche de I’utilisateur actif. Autrement dit, au lieu de
consulter I’ensemble de la population, estimont la préférence d’un groupe de
personnes ayant les mémes gouts que ’utilisateur.

2.K-Means

La méthode des plus proches voisins K-Means consiste dans un premier temps a
choisir  aléatoirement k centres dans D’espace de représentation
utilisateurs/ressources. Ensuite, chaque utilisateur est mis dans le cluster du centre
le plus proche. Quand les groupes de personnes sont formes, la position des centres
pour chaque cluster est calculé et réitérons I'opération depuis le début jusqu’a

obtenir un état stable ou les centres ne bougent plus. L’algorithme est certes simple

( )
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a mettre en ceuvre mais présente certains inconvénients, lie a la criticité du choix
des clusters initiaux, pouvant influencer sur la qualité de la classification.

3. RecTree

RecTree est un algorithme de filtrage collaboratif appelé 1’arbre de
recommandation (Recommandation Tree). L’algorithme RecTree fractionne les
données dans des cliques d’utilisateurs approximativement semblables. L’objectif
est de maximiser les similarités entre les membres d’une méme clique et a

minimiser celles entre les membres de deux cliques différentes.
1.4.3 Les approches hybrides

Les approches hybrides sont des approches qui combinent deux ou plusieurs approches
de recommandation. Ces combinaisons permettent de béneficier des avantages des approches
utilisées, de pallier leurs inconvénients et de proposer des recommandations plus pertinentes.
Par exemple, le démarrage a froid au niveau des items des approches collaboratives, peut
bénéficier des avantages des approches basées sur le contenu. En effet, dans une approche
basée sur le contenu, seule la description de I'item est utilisée dans la recommandation, il n'y a
donc pas besoin que l'item soit noté par un certain nombre d'utilisateurs avant de pouvoir étre

recommandé, comme c'est le cas dans les approches collaboratives [28].

Utilisateur collaboratif)  Utilisateur hybride )

P

Collaboratif
Module Module
Collaboratif basé sur le
\/ contenu

L dintérat_)

Recommandations expliquées Recommandations expliquées

Figure 1.6. Approche hybride

[29] a recensé les différentes manieres d'hybrider des approches de recommandation,

décrites ci-dessous :
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1.4.3.1 Hybridation pondérée

L'hybridation pondérée [30] consiste a calculer le score dun item candidat & la
recommandation (un item potentiellement pertinent pour l'utilisateur et donc recommandable)
grace a une fonction définie effectuant la somme pondérée du score de l'item dans chaque
approche de recommandation présente dans le systeme. Une fois les scores de tous les items
candidats a la recommandation calculés, ceux-ci sont classés par ordre décroissant avant d'étre
présentés a l'utilisateur (voir figure 1.7). Ce type d'hybridation nécessite que les systemes de

recommandations utilisés effectuent une tache de prédiction de note.

.

e

/ Dannees

Q'\nppr-mhuoo
— Systame do

recommandation
— \/
Utilisateur
cible
= Systame de
2

Hybridation ponderee

Y

Recommandation :
Items candidats
classhs

Figure 1.7. Hybridation pondéré

1.4.3.2 Hybridation a bascule

Dans ce type d'hybridation, le systeme sélectionne une approche de recommandation plutét
gu'une autre en fonction d'un certain critére. Par exemple, si la confiance du systéme pour les

résultats obtenus est insuffisante, une autre approche sera sélectionnée [31]. Cette hybridation

est décrite dans la figure 1.8.
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-

W*.\

Hybridation & bascule

Y

Recommandation I
ensemble 1 o 2

Figure 1.8 : Hybridation & bascule

1.4.3.3 Hybridation mixée

L'hybridation mixée [32] consiste a présenter a I'utilisateur des recommandations issues de
plusieurs approches de recommandation tel que décrit dans la figure 1.9.

Hybridation mixée

Y

Recommandation |
ensembles 1 ot 2

Figure 1. 2.Hybridation mixée




Chapitre 1 systéme de recommandation

1.4.3.4 Hybridation par combinaison de caracteristiques

Dans cette hybridation, des caractéristiques d'une approche de recommandation sont
injectées dans une autre approche de recommandation [33]. Par exemple, lors de I'utilisation
d'une approche collaborative U2U (approche basée sur les utilisateurs), les items peuvent étre
remplacés par une caractéristique des approches basées sur le contenu, qui est la description
des attributs des items. De ce fait, au lieu de traiter I'information « l'utilisateur apprécie I'item
i », on traite I'information « l'utilisateur a apprécie l'attribut a ». Le calcul des similarités entre
les utilisateurs est ensuite effectué en se basant sur les attributs au lieu de se baser sur les

items. Un schéma de cette hybridation est proposé dans la figure 1.10.

- Syatdme da -+
. Données recommandation
£ apprentissags \/ Caractéristicues
. N
- ]
v

Systamea de
recommandation
2

Utilisateur
cible

Hybridation par combinaisan
de caractéristiques

Y

Recommandations
du systéme de
recommandation 2

Figure 1.10 : Hybridation par combinaison de caractéristiques

1.4.3.5 Hybridation en cascade

L'hybridation en cascade implique [I'application successive des approches de
recommandation du systéme [1]. La premiere approche a pour but de générer un ensemble
d'items candidats a la recommandation. Chaque approche de recommandation du systeme est
ensuite appliquée a l'ensemble d'items candidats a la recommandation. Les items de cet
ensemble sont donc petit a petit filtrés et I'ensemble final est recommandé a l'utilisateur (voir
figure 1.11).
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Données
d'apprentissage
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recommandation =3
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recommandation —> & Ens "
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Recommandation :
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Figure 1.11.Hybridation en cascade

1.4.3.6 Hybridation par ajout de caracteristiques

Cette hybridation nécessite également une application successive des approches de

recommandation disponibles. Cependant, chaque approche prend en parametre les résultats de

I'approche précédente et l'utilise comme information supplémentaire durant son exécution

[34].Par exemple, une premiere approche de recommandation est utilisée afin de genérer un

ensemble d'items. Ces items sont intégrés au profil de l'utilisateur afin de l'enrichir. La

deuxiéme approche de recommandation est ensuite appliquée sur ce profil enrichi afin de

générer des items a proposer a l'utilisateur. La figure 1.12 schématise le fonctionnement de

cette hybridation.

_,\,_\ e
< Donndes ) A Depndes \
d'spprentissnge Aapprentissage )
enrichies s \
Systhme de / - Y Systeme da
rwcommandation D recommandation
= 1 -~
/—/ e \ A Profil N\ /
Pretil — s utilisatour
Lol cilsn .mw.y
cibin h g
\—/\-'/ Hybridation par ajout de caractéristigues
Rocommandations
ou systams ne

recommandation 2

Figure 1.12 : Hybridation par ajout de caractéristiques
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1.4.3.7 Hybridation méta-niveau

Dans ce type d'hybridation, la premiere approche de recommandation génére un modeéle
qui est ensuite utilisé par la deuxieme approche de recommandation [35]. La deuxiéme
approche de recommandation remplace completement son entrée (la source des données) par
le modéle généré par la premiére approche. Cette hybridation n'est pas applicable a toutes les
approches de recommandation car elle nécessite l'utilisation d'approches basées sur des

modéles. La figure 1.13 décrit le principe de cette hybridation.

V=

Donnéci\)
d'apprantissnge T
\/ Systame do ~  Modéle )
recommandation — ( i .
\/ i
= =

ey Systeme de

racommandation
2

)

L N

® Utilisateur
' cible

Hybridation meéta-niveau

Y

Recommandations
du systeme de
recommandation 2

Figure 1. 3.Hybridation méta-niveau

1.4.4 Les approches démographiques

Dans une approche démographique [35], le systéme de recommandation demande a
I'utilisateur de renseigner un certain nombre de parametres (age, sexe, ville, emploi, intéréts,
etc.). Ces parametres permettent de définir des classes démographiques dans lesquelles les
utilisateurs sont catégorises. Par la suite, les recommandations de chaque utilisateur

proviennent de la classe qui lui a été e attribuée [28].
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1.4.5 Les approches sociales

Les réseaux sociaux fournissent a la tache de recommandation un nouveau parametre qui
est le cercle social de l'utilisateur. De ce fait, un systeme de recommandation social peut
proposer a l'utilisateur des items qui sont populaires dans son cercle social. L'approche peut
donc étre considérée comme un filtrage collaboratif U2U ou le calcul du voisinage
del'utilisateur est remplace par l'utilisation du cercle social de l'utilisateur. Le but étant de
calculer le degré de confiance de I'utilisateur envers ses pairs, afin d'identifier ceux qui sont
plus proches du profil l'utilisateur [36]. Les items les plus populaires au sein du groupe
identifie sont ensuite recommandés a l'utilisateur cible [28].

1.5 Avantage et inconvénient de systeme de recommandation

Le tableau 1 résume les forces et faiblesses des méthodes traditionnelles utilisent par les
systtmes de recommandation, en l’occurrence le Filtrage Collaboratif (FC), le Filtrage

Démographique(FD), et le Filtrage a Base de Contenu (FBC).

e Adaptabilité : Au fur et a mesure que la base de données des évaluations augmente,
la recommandation devient plus précise.

e Nouvel utilisateur : un nouvel utilisateur qui n’a pas encore accumule suffisamment
d’évaluations ne peut pas avoir de recommandations pertinentes.

e Nouvel item : un item doit avoir suffisamment d’évaluations pour qu’il soit pris en
considération dans le processus de recommandation.

e Démarrage a froid : le démarrage a froid est un probléeme pour les nouveaux
utilisateurs qui commencent a jouer avec le systéeme, parce que le systeme ne dispose
pas d’assez d’informations a leur sujet. Si le profil d’utilisateur est vide, il doit
consacrer une somme d’efforts a I’aide du systéme avant d’obtenir une récompense
(les recommandations utiles). D’autre part, quand un nouvel item est ajouté a la
collection, le systéme doit avoir suffisamment d’informations pour étre en mesure de

recommander cet item aux utilisateurs.
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systéme de recommandation

Technique Avantage Inconvénient
* Probléme de confidentialité.
N’exige aucun historique | * Utilisateur avec un gout

Filtrage démographique

d’estimations.

unique.

* Nouvel Item.

Filtrage a base du contenu

*Pas besoin d’une large
communauté  d’utilisateurs
pour pouvoir effectuer des

recommandations.

*Une liste de recomman-
dations peut étre generée

méme s’il n’y a qu’un seul
utilisateur.

*La qualité croit avec le
temps.

*Pas besoin d’information
sur les autres utilisateurs.

*Prendre en considération les
gouts uniques des
utilisateurs.

L’analyse du contenu est

nécessaire  pour faire une

recommandation.

*Probléme de recommandation
des images et de vidéos en
absence de Métadonnées.

*Nécessite du profil d’utilisateur.

Filtrage collaboratif

*Ne demande aucune
connaissance sur le contenu
de I’item ni sa sémantique.
*La qualité de la recomman-
dation peut étre évaluée.

*Plus les nombre

d’utilisateurs est grand plus

la recommandation  est
meilleure.

*Démarrage a froid.

*Nouvel Item.

*Nouvel utilisateur.
*Probléme de confidentialité.

*La complexité dans les

systémes avec un grand

nombre d’items et d’utilisateurs,
le calcul croit linéairement.

Tableau I.1. Les avantages et les inconvénients des techniques de recommandation
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1.6 L'évaluation de la recommandation

Evaluer un systéme de recommandation permet de mesurer ses performances vis-a-vis de
ses objectifs. De ce fait, les dimensions & évaluer différent selon les objectifs fixés (prediction
des notes des utilisateurs pour les items, augmentation des ventes, etc.).

La question de I'évaluation des systemes de recommandation a été longuement étudiée
dans le travail de [37]. Ce dernier répertorie les différents procédés permettant d'évaluer un

systeme, ainsi que les dimensions pouvant étre considérées durant I'évaluation.

1.6.1 Techniques d'évaluation

Trois techniques d'évaluation sont proposées par [37]: le test en ligne, les études
utilisateurs et les simulations. Chacune présente un certain nombre d'avantages et

d'inconvénients :
— Test en ligne

Le test en ligne permet d'évaluer l'application sur de vrais utilisateurs. Dans ce cas de
figure, les utilisateurs sont orientés vers plusieurs alternatives du systeme de recommandation
afin de pouvoir comparer leurs performances [38]. L'intérét présenté par ce genre d'évaluation
est I'obtention de résultats réels, dans la mesure ou les utilisateurs sont les utilisateurs finaux
qui ne sont pas mis au courant de I'exécution du test. De ce fait, cette évaluation mesure la
vraie performance du systeme et permet de choisir l'alternative ayant mieux rempli le cahier
des charges défini de l'application. Cependant, ce type d'évaluation présente également un
certain nombre d'inconvénients. En effet, comparer plusieurs alternatives du systeme sur une
population d'utilisateurs prend du temps. De plus, un utilisateur ayant eu une alternative non
satisfaisante du systéeme peut étre dissuadée de l'utiliser par la suite. De ce fait, ce genre
d'évaluation doit étre utilisé aprés avoir effectué assez de tests hors-ligne permettant au

préalable de filtrer les alternatives infructueuses [28].

— Etudes utilisateurs

Les études utilisateurs consistent a recruter un certain nombre de sujets dont la fonction
sera d'effectuer quelques taches les faisant interagir avec le systéme. Chaque sujet devra tester
et évaluer une ou plusieurs alternatives du systeme. Ce genre d'évaluations offre la possibilité
d'obtenir des données d'évaluations supplémentaires en récoltant les impressions des sujets et

en observant leur comportement. Malheureusement, les études utilisateurs peuvent étre
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colteuses dans la mesure ou les sujets sont le plus souvent rémunérés. De plus, recruter des
sujets reflétant la population réelle d'utilisateurs s'avére laborieux et ne permet pas d'évaluer le
comportement réel des utilisateurs sur le systeme dans la mesure ou l'effort et I'attention
apportés durant I'expérimentation peuvent différer du contexte réel d'utilisation du systéme
[28].

— Simulations (évaluations hors-ligne)

Simuler le comportement des utilisateurs présente une alternative rapide et peu codteuse
aux deux types d'évaluations cités précédemment. Une simulation requiert la disposition d'un
jeu de données pouvant servir a reproduire le comportement des utilisateurs. Ce jeu de
données contiendra par exemple les notes attribuées par des utilisateurs pour certains items.
L'hypothese de départ implique que le comportement de I'utilisateur lors de la collecte initiale
des données sera similaire & son comportement lors de I'exécution de 1’évaluation du systéme

de recommandation.

Afin de proceder a une simulation, le jeu de données dont on dispose est échantillonné en
deux ensembles : un ensemble dapprentissage et un ensemble de test. L'échantillon
d'apprentissage sert a établir le modele que I'échantillon de test sert a valider. La validation
consiste a appliquer le systéme de recommandation sur I'échantillon d'apprentissage et a

comparer les résultats obtenus avec I'échantillon de test.

L'échantillonnage du jeu de données peut se faire de fagon chronologique de sorte que le
premier échantillon, dans I'ordre chronologique, serve d'ensemble d'apprentissage et le second
soit utilisé comme ensemble de test. Ce partitionnement repose sur le postulat que les
systémes de recommandation influencent le comportement de [l'utilisateur et que, par
conséquent, certains items sont notés ou consommés grace a l'influence du systéme de
recommandation. De ce fait, I'évolution chronologique des centres d'intérét de I'utilisateur est
peut-étre étroitement liée au systeme de recommandation et la simulation doit donc respecter

ladite chronologie.

Cependant, la validation croisée est plus couramment utilisée. Par exemple, la validation
croisée a N plis (N-fold cross-validation) consiste a échantillonner le jeu de données en N
parties. Chaque partie sert une fois d'échantillon de test tandis que I'apprentissage s'effectue
sur les parties restantes. Il s'agit donc d'une opération qui est répétée N fois, une fois par
échantillon. La performance est ensuite calculée en faisant la moyenne des performances sur

chaque échantillon de test [28].
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1.6.2 Précision de la prédiction de notes

La précision de la prédiction de notes est une des dimensions les plus souvent mesurées
dans les systemes de recommandation. Elle consiste a déterminer si les notes prédites pour les
utilisateurs pour des items donnes sont correctes (voir définition 1 dans le chapitre 1).
L'hypothése qui motive la mesure de cette dimension est qu'un utilisateur préférera un
systeme de recommandation aux prédictions les plus précises. Cette dimension est évaluable

lors des simulations hors ligne.

Les mesures les plus populaires pour l'estimation de la précision des prédictions de notes
sont l'erreur quadratique absolue (MAE) et I'erreur quadratique moyenne (RMSE). La MAE
calcule I'écart entre les notes prédites et les vraies notes. Quant a la RMSE, elle repose sur le

méme principe que la MAE, tout en mettant l'accent sur les écarts importants.

Soit T un ensemble test d'items, p(u;i) une prédiction de note de l'utilisateur u pour I'item i
et n(u;i) la note réelle attribuée par l'utilisateur u pour I'item i [28].

— Précision de la recommandation

La précision de la recommandation est également une dimension souvent évaluée.
Contrairement a la prédiction de notes, la précision de la recommandation se rapporte a la
tache de recommandation. Il s'agit donc ici de déterminer la performance du systeme dans la
tache de recommandation consistant a trouver et recommander a l'utilisateur tous les items qui
I'intéresseraient. La table 1.1 represente les resultats possibles apres l'application du processus
de recommandation.

La performance du systéme est évaluée a l'aide de deux mesures : la précision et le rappel.

La précision est une mesure d'exactitude. Elle détermine la proportion des items pertinents
recommandés parmi tous les items recommandés : autrement dit, la proportion des

recommandations qui se sont avérées pertinentes.
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Prédiction
Recommandé Non recommandé
Appreécie Vrai Positif(VP) Vrai Négatif(\VN)
Réalité
Non apprécie Faux Positif(FP) Faux Négatif (FN)

Tableau 1.2. Classification des résultats possibles pour la recommandation d'items

1.7 Les problémes des systémes de recommandations

Comme tout domaine d’application, les systémes de recommandation souffrent de
plusieurs problémes relatifs a la nature de ces systemes et aux données nécessaires pour leur

fonctionnement.

Les probléemes inhérents aux systéemes de recommandation, quelques travaux réalisés en

vue de résoudre ou d’alléger les effets de ces problemes :

1.7.1 Le probléme du démarrage a froid (cold startproblem)

Le démarrage a froid est le probleme qui se produit dans les premieres périodes de
I’utilisation d’un systéme de recommandation, en raison d’un manque dans les données
disponibles nécessaires pour la génération d’un processus de recommandation personnalisée
de haute qualité. Selon le type de données qui manque, on peut distinguer trois types de

probleme du démarrage a froid [1] :

e Le démarrage a froid pour un nouveau systéme [39] : Comme son nom I’indique ce
type concerne les nouveaux systémes qui souffrent d’une absence en informations
(utilisateurs, items ainsi que les relations entre eux), ce qui conduit certainement a de
trés mauvaises performances.

Ce type de probléeme a été nommé dans [1] par le probléme du démarrage (The
Start Up Problem), et qui a été défini par la nécessité d’accumuler suffisamment de
données pour étre utilisées comme stéréotypes au démarrage. La solution traditionnelle
de ce probleme est de spécifier une phase, aprés la phase du développement du

systéme, a la collecte de données qui seront utilisées comme données d’apprentissage,
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et d’utiliser les outils de classification automatique afin de trouver les corrélations
entre les entités du systeme.

Le démarrage a froid pour un nouvel item : Dans les systemes a base du FC, les items
sont représentés par les évaluations qu’ils ont eues a partir des utilisateurs du systéme.
Donc, un nouvel item qui n’est pas connu pour les utilisateurs, et qui ne recoit pas
suffisamment d’évaluations, il ne sera pas recommandé malgré qu’il convient tres bien
aux préeférences de certains utilisateurs. Une solution efficace pour ce probléme est de
combiner le FBC avec le FC, afin de calculer les corrélations entre items [40]en se
basant sur leur contenu. De plus, les agents intelligents peuvent aussi étre utilisés [41]
pour évaluer automatiquement les items, malgré que cela peut fausser les
recommandations parce qu’elles n’utilisent pas des évaluations réelles.

Le démarrage a froid pour un nouvel utilisateur: Le profil d’un utilisateur est constitué
des évaluations qu’il a faites dans le systeme. Donc, si I'utilisateur est nouveau pour le
systeme, cela veut dire qu’il n’a pas encore suffisamment d’évaluations pour construire
son profil dans le systéeme. Par conséquent, le systéme ne pourra pas fournir des
recommandations pertinentes a cet utilisateur [42], parce qu’il a peu de connaissances
sur ses préférences, et par la suite il n’arrivera pas a calculer sa similarité avec les
autres utilisateurs afin de lui affecté a un groupe dans le cas du FC. Dans le cas du
FBC, le systéeme ne peut pas extraire les caractéristiques du contenu qui intéresse le

nouvel utilisateur, ce qui conduit a des recommandations de mauvaise qualité.

1.7.2 Le probléme de la Stabilité Vs. Dynamicite (Stability Vs. Plasticityproblem)

Le probléme de la stabilité¢ des systeémes de recommandation revient a 1’incapacité du

systéme a suivre I’évolution du profil des utilisateurs, du fait que plus le systéme apprend les

préférences des utilisateurs, plus le risque de stabiliser leurs profils augmente, ce qui rendra le

changement de ces profils trés difficile [1].

Une solution pour ce probléme est de considérer que les nouvelles évaluations fournies par

les utilisateurs sont plus fiables que les anciennes [43][44], en donnant un poids suffisant pour

ces évaluations afin de virer le processus de recommandation vers les nouvelles préférences

[45].Ainsi, les évaluations les plus récentes deviennent plus “importantes" pour les

algorithmes d'apprentissage, en supposant qu'elles représentent mieux les intéréts des

utilisateurs que les plus anciennes.
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Une autre solution pour ce probleme vise a apprendre les préférences des utilisateurs a
propos de leurs intéréts courants, a partir d'une fenétre de temps qui comprend les derniéres
observations pertinentes seulement [46].Toutefois, si les intéréts de I'utilisateur changent
souvent, un profil utilisateur précis ne peut pas étre appris a partir d'une petite série
d'observations récentes uniqguement. Par conséquent, le systéme peut rechercher les derniéres
épisodes, ou l'utilisateur a démontré un méme ensemble d'intéréts, et essaye d'apprendre une
description plus précise des intéréts de lutilisateur en se souvenant des observations

pertinentes et oubliant les observations non pertinentes [46].

1.7.3 Les Systémes Statiques

Les systemes statiques sont des systémes qui n’apprennent pas les préférences des
utilisateurs au fur et a mesure de leurs connexions avec le systéeme, mais ils considérent juste

les informations qu’ils fournissent instantanément dans le processus de recommandation.

Ce type de systémes peut étre considére comme ideal pour les systemes a usage
occasionnel tels que les systemes de recommandation des restaurants et des musées.
Cependant, si les clients utilisent le systéme d’une maniére fréquente ¢a va étre ennuyeux
pour eux de re-saisir leurs besoins a chaque utilisation. Ce probléme constitue 1’inconvénient
majeur des approches qui ne sont pas basées sur la mémoire, dont 1’approche basée sur la
connaissance est la plus concernée par ce probléeme malgré qu’il ne soit pas global pour cette
approche car on peut imaginer des systemes qui adaptent leurs connaissances en fonction du
retour de pertinence des utilisateurs, et génerent des recommandations qui sont de plus en plus

automatisées.

Beaucoup de ces systéemes utilisent les méthodes d'apprentissage automatique pour
l'acquisition des profils intéressants [47]. Toutefois, les intéréts des utilisateurs peuvent
changer durant le temps, certains de ces systemes sont fournis avec des mécanismes qui sont

en mesure de suivre les dérivatives des intéréts des utilisateurs [48][49] [50].

1.7.4 Le probléme de la parcimonie de données (Sparcityproblem)

Ce probleme est spécifique aux systémes collaboratifs et il survient quand 1’espace des
¢valuations est dispersé : peu d’utilisateurs ont évalué¢ les mémes items [1]. Dans les
applications réelles, la matrice des évaluations comprend des milliers d’items et des millions
d’utilisateurs. Toutefois, un utilisateur donné évalue seulement un petit nombre d’items. En

conséquence, la matrice des évaluations présente de nombreuses cellules vides, ce qui conduit
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a avoir des difficultés pour calculer la similarité entre les utilisateurs, surtout pour la

Corrélation de Pearson, et reduit énormément la précision des prédictions.

Plusieurs travaux ont été présentés dans la littérature afin de minimiser I’effet de la
clairsemé de données, tels que 1’algorithme de recommandation utilisant des pas aléatoires sur
I’espace des items pour détecter les probabilités de transition entre les items, afin d’améliorer
la matrice de similarité utilisée dans la phase de prédiction [51]. De plus, la clairsemé peut
étre atténuée grandement par les méthodes de réduction de la dimension de 1’espace de
données d’entrée, qui ont prouvé leur efficacité a travers la littérature, telles que la méthode
de factorisation matricielle [52][53],et la méthode de décomposition en valeurs singuliéres
[54].

1.7.5 Le probléeme de [’évolutivité de données

Le nombre des utilisateurs et des items dans les systemes de recommandation peuvent étre
assez importants (souvent des millions d'utilisateurs et des milliers d'items). Cela risque de
ralentir la procédure de recommandation de maniere significative depuis les algorithmes basés

sur la mémoire pour sélectionner les plus proches voisins, ce qui exigera trop de calculs [55].

1.7.6 Le probléme de lasur-spécialisation

La sur-spécialisation appelée aussi (The Portfolio effect) dans [1], caractérise I’approche
collaborative et surtout I’approche basée sur le contenu, du fait que des doublons de

recommandations peuvent se produire lorsque des items distincts désignent un méme contenu.

Pour I’approche collaborative, cet effet ne se surmontera que si les profils des utilisateurs
au niveau d’'un méme groupe convergent vers des préférences proches et plus en plus
spécialisées. Dans ce cas, la recommandation pour un utilisateur se restreint aux items

similaires a ceux déja apprécies par lui.
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Problémes
Stabilité -
Nouvel Nouvel | Nouveau Systeme | ) sur
Approc stilisateur . Vs. ) Dispersion | Evolutivite spécialisation
ltem systeme | statique
Dynamicité
FiltrageBaséC
ontenu % ) ) * ) - - g
FiltrageColla
boratif X % 8 8 ) - g -
FiltrageBaséC
onnaissance | ) ) ) * . - -

Tableau 1.3.Bilan des approches et des problemes inhérents aux SRs

1.8 Conclusion

Nous avons listé dans ce chapitre les principes des approches de recommandation

simples existantes : basées sur le contenu, collaboratives, démographiques, sociales, basées
sur la connaissance et sur l'utilité, ainsi que les différentes manieres, existantes a ce jour, de
combiner ces approches fin d'obtenir une approche hybride qui remédie aux limitations des

approches simples.

La tendance actuelle des systémes de recommandation est plutdt axée sur des méthodes

nouvelles, multicritéres, multidimensionnelles ou encore se fondant sur des notions
psychologiques comme les émotions, les opinions. Notons cependant qu'un systéme de
recommandation doit avant tout s'adapter aux données, celles-la mémes que lI'on proposera a
un utilisateur. Ainsi, le choix d'une méthode de recommandation doit en premier lieu étre

dirige par ce critere.
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1.1 Introduction

De nos jours, les systtmes de recommandation sont intégrés dans les sites de
commerce électronique, les plateformes de chansons et de vidéos, la presse, les publications
scientifiques, etc. Ces domaines sont larges et variés, si bien que les approches de

recommandation utilisées sont nombreuses et différentes.

Les techniques existantes sont dédiées a des domaines spécifiques et précis. De ce fait,
elles ne peuvent pas étre appliquées a des domaines différents sans y apporter des
modifications majeures. Nous avons donc voulu mettre en avant I'indépendance du domaine
dans le systeme de recommandation défini. L'indépendance du domaine permet d'avoir une
base opérationnelle pour la recommandation et sa mise en place a été assurée par la
description de la connaissance du domaine dans une ontologie de domaine donnée en entrée
au systeme. Cela a permis de proposer une approche générique reposant uniquement sur les

concepts et propriétés de l'ontologie qui définissent la sémantique des données.

L’identification de la similarité dans les ontologies est un concept fondamental qui est
adopté par plusieurs techniques telles que le regroupement, la fouille de données
(datamining), le Web seémantique et en particulier, le domaine de la recherche de
I’information. Ce dernier repose largement sur des mesures pour I’identification de la

similarité entre les documents [56] [57].

Dans cette partiec nous allons parler de 1’ontologie et les mesures de similarité en

générale, et conclure par la recommandation basee sur la sémantigue.
11.2 La notion d’ontologie

Le terme «ontologie» est cependant usité en philosophie depuis le XIXéme siecle.
Dans ce domaine, ’ontologie est une étude de 1’étre en tant qu’étre, c’est-a-dire, une étude
des propriétés générales de ce qui existe. En informatique, la littérature fournit un tas de
définitions du mot ontologie. Ces définitions, dans leur diversité, offrent des points de vues a

la fois différents et complémentaires [58].
11.3 Définition d’Ontologie

En 1993, Gruber a proposé une définition a cette notion qui est la plus célebre couramment

citée dans la littérature [59].

« Une ontologie est une spécification explicite d'une conceptualisation. »
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Il a introduit la notion conceptualisation qui référe a un modele abstrait d’un certain
domaine du monde réel en identifiant les concepts pertinents décrivant ce domaine explicite
signifie que les concepts utilisé ou les contraintes sont réellement définis d’une maniére claire

et précise.
11.3.1 Les composantes de ’ontologie

Les ontologies produisent un vocabulaire commun d’un domaine et définissent, de
fagon plus ou moins formelle, la signification des termes et des relations entre eux. Les
connaissances intégrées dans les ontologies sont formalisées en mettant en jeu cing types de

composants : concepts, relations, fonctions, axiomes, instances [58].
11.3.1.1 Concepts

Ils sont appelés aussi termes ou classes de I’ontologie. Un concept est un constituant
de la pensée (un principe, une idée, une notion abstraite) sémantiquement évaluable et
communicable. Un concept peut étre divise en trois parties : un terme (ou plusieurs), une

notion et un ensemble d’objets.

»  Le terme (ou bien label) d’un concept est I’expression linguistique utilisée couramment
pour y faire référence.

»  La notion désigne ce qui est appelé, au sens de la représentation des connaissances,
I’intension du concept. Elle contient sa sémantique qui est définie a I’aide de propriétés
(relations et attributs), de regles et de contraintes.

» L’ensemble d’objets définis par le concept forme ce qui est appelé I’extension du
concept. Il s’agit des objets auxquels le concept fait référence, autrement dit, de ses

instances.
Selon [Gomez-Pérez ,99], ces concepts peuvent étre classifiés selon plusieurs dimensions :

. Niveau d’abstraction (concret ou abstrait).
. Atomicité (élémentaire ou composée).

. Niveau de réalité (réel ou fictif).

En résumé, un concept peut étre tout ce qui peut étre évoque et, partant, peut consister
en la description d’une tache, d’une fonction, d’une action, d’une stratégie ou d’un processus

de raisonnement, etc.
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11.3.1.2 Relations

Représentent un type d’interaction, ou bien des associations existant entre les concepts
d’un domaine. Formellement, elles sont définies comme étant tout sous ensemble d’un produit

de n concepts, ¢’est-a-dire : R cC1xC2x...Cn.

Sous-classe-de (Spécialisation, généralisation), partie de (agrégation ou composition),
associée-a, instance-de sont des exemples de relations binaires. Voici quelques relations les

plus courantes dans la littérature :

1)  L’équivalence : une relation R est une relation d’équivalence si et seulement si : R est
symétrique, réflexive et transitive. On écrit :

(R est une relation d’équivalence) < ((R symétrique) " (R réflexive) ” (R transitive))

2) La cardinalité : c’est le nombre possible de relations de ce type entre les mémes
concepts (ou instances de concept). Les relations portant une cardinalité representent
souvent des attributs. Exemple : une piéce a au moins une porte, un humain a entre zéro
et deux jambes.

3) L’incompatibilité : Deux relations sont incompatibles si elles ne peuvent lier les mémes
instances de concepts. Exemples : les relations «étre rouge» et «étre vert» sont
incompatibles.

4)  L’inverse : Deux relations binaires sont inverses 1’une de I’autre si, quand 1’une lie deux
instances I1 et 12, ’autre lie 12 et I1. Exemple : les relations «a pour pere »et «a pour
enfant» sont inverses 1’une de I’autre.

5) L’exclusivité : Deux relations sont exclusives si, quand 1’une lie des instances de
concepts, l’autre ne lie pas ces instances, et vice-versa. L’exclusivité entraine

I’incompatibilité. Exemple : I’appartenance et la non appartenance sont exclusives. [58]

FEt bien d’autres relations. ..

11.3.1.3 Fonctions

Ce sont des cas particuliers de relations dans lesquelles le Nieme élément de la relation
est défini de maniere unique a partir des n-1 premiers. Formellement, les fonctions sont

définies ainsi :
F:Cl1x C2 x.... x Ch1 XCp 1.1

Comme exemple de fonctions binaires, les fonctions meres de et le carré [58].
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11.3.1.4 Axiomes

Constituent des assertions, acceptées comme vraies, a propos des abstractions du
domaine, traduites par I’ontologie. Ils ont pour objectif de représenter des concepts et des
relations dans un langage logique permettant de représenter leur sémantique. lls représentent
les intentions des concepts et des relations du domaine et, de maniére générale, les
connaissances n’ayant pas un caractére strictement terminologique. L utilisation des axiomes
sert & définir le sens des entités, mettre des restrictions sur la valeur des attributs, examiner la

conformité des informations spécifiees ou en déduire de nouvelles [58].
11.3.1.5Instances (ou individu)

Elles constituent la définition extensionnelle de I’ontologie. Ils représentent les

éléments singuliers vehiculant les connaissances a propos du domaine [58].
11.4 Différents types d’ontologies

Les ontologies possédent plusieurs types comme présenté dans la figure 11.1.

Ontologies de haut niveau

LAlIN

Ontologies de domaine Ontologies de tache

Ontologies d'application

Figure I11.1. Types d'ontologie
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11.4.1 ontologies de haut niveau
Concepts trés généraux indépendants du probleme exemple : DOLCE, Wordnet [60].
11.4.2 ontologies de domaine

Concepts spécifiques a un domaine exemple : UMLS (Unified Medical Language

System) Dublin Core?.
11.4.3 ontologie de tache

Concepts spécifiques a une application exemple : ONTOLINGUAZ,

11.4.4 ontologie d’application
Concepts trés spécifiques a un domaine et une tache particuliére®.

Exemple d’une hiérarchie d’une ontologie :

* Relation«is a»

- Concept

Figure 11.2. Exemple d'une hiérarchie des concepts d'une ontologie

1.5 WordNet

Wordnet est une ontologie qui organise plus de 100,000 concepts généraux, qui sont
sémantiquement structurés. Elle regroupe les concepts en ensembles de synonymes appelés
synsets. Wordnet fournit des définitions générales et courtes, et enregistre les différentes

relations sémantiques entre ces ensembles de synonymes. Elle est particulierement bien

L. http://dublincore.org
2, http://ksl.stanford.edu/software/ontolingua/
3, http://odile.papini.perso.luminy.univ-amu.fr/sources/WEBSEM/cours-intro-websem-2.pdf
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adaptée pour de mesures de similarité, car elle organise des noms et des verbes en hiérarchie

de relation « est-un ».

11.6 La mesure de similarité sémantique

Dans la communauté du web sémantique, les mesures de similarité sémantique sont le
plus souvent utilisées dans I'alignement d'ontologies. Elles se basent sur la structure matching
[61] [62] [63], le string matching [64] et le lexical matching qui utilise des mesures telles que
le coefficient de Jaccard [65], Dice [66] ou overlap. Ces mesures de similarité ont été définies
pour l'alignement d'ontologies, leur but étant de retrouver les concepts similaires dans deux
ontologies. De ce fait, elles ne conviennent pas au domaine de la recommandation car celui-ci

a pour but de retrouver les instances similaires d'une ontologie.

La mesure de similarité va étre appliquee aux instances d'une ontologie afin de
calculer les instances similaires. Avec une mesure de similarité classique et non sémantique,
deux instances sont considérées comme étant similaires si elles sont reliées a un certain
nombre commun d'instances. Par exemple, deux films sont similaires s'ils ont des acteurs en
commun. La figure 1 représente deux instances a et b qui ne sont en relation avec aucune
instance commune. De ce fait, avec une mesure de similarité classique, a et b ne sont pas

similaires.

\

-

Figure 11.3.Deux instances a et b non similaires avec une mesure de similarité classique

La definition des mesures classiques de fagcon que deux instances soient similaires si
elles sont reliées a des instances communes, mais également si elles sont reliées a des

instances qui sont elles-mémes similaires. Ceci renforce la similarité calculée et découvre de
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nouvelles instances similaires non considérées par une mesure classique. Ainsi, deux films
sont similaires, si leurs acteurs sont similaires : s'ils ont joué dans les mémes films par
exemple. Les instances concernées par le calcul sont sélectionnées par I'expert. La figure 11.2
représente les deux instances a et b de la figurel qui vont étre considérées comme similaires

grace a notre mesure de similarité sémantique car elles sont en relation avec des instances
elles-mémes similaires.

Figure 11.4 : Deux instances a et b similaires avec notre mesure de similarité sémantique

11.7 Les approches de mesure de similarité

Les approches principales de la mesure de similarité. La figure suivante montre une

partie de notre arrangement de classification ainsi que quelques approches d'échantillon.
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Approches de

Mesure de similarité

[/

Rapport semantique
Similarité sémantique (Semantic Relatedness)
(Semantic Similarity) - Utilise la totalité des
Utilise des relations relations
partielles \
J Approches basées sur [HirS98]
Approches hybndes I'espace vectoriel [Pat 03]
- [Mac (4]
[Gus 04]
[Hih 04]
Approches basees Approches basées sur
sur les arcs les noeuds
Comptage Theorie de
des arcs " information '
Jaccard
Cosine
Dice
Euclide
[JiaC97] [Lin98]
[LeChis] [Res9)
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Approches de
Mesure de smilarité

/ Rapport sémantique

Similarité sémantique (Semantic Relatzdness) -
(Semantic Similarity) - Utilise la totalité des
Utilise des relations relations
partielles \
J Approches basées sur [HirS9%]
Approches hybndes 'espace vectorel [Pat 03]
- [Mac (4]
[Gus 04]
[Hib (4]
Approches basees Approches basees sur
sur les arcs les noeuds

Théone de

"infarmation Taceard
Cosine
Dice
Euclde
[1iaC97) [Lin9%]
[LeChi] [Resd9]

Figure 11.5. Taxonomie des approches de mesure de similarité

11.7.1 Approches basées sur l’espace vectoriel

Dans le domaine de la recherche de I’information, les modéles de I’espace vectoriel
sont largement adoptés [56] [57]. Ces approches utilisent un vecteur caractéristique, dans un
espace dimensionnel, pour représenter chaque objet et calculent la similarité en se basant sur
la mesure de cosine ou la distance euclidienne. Le mode¢le de I’espace vectoriel est employé
pour un arrangement des objets complexes en les représentant comme des vecteurs de k-

dimensions.
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La définition de la similarité entre deux vecteurs d’objets est obtenue par leurs
contenus internes. Parmi les approches citées dans la littérature on peut citer :

11.7.1.1Similarité de Cosine

Cette mesure utilise la représentation vectorielle compléte, c'est-a-dire la fréquence
des objets (mots). Deux objets (documents) sont similaires si leurs vecteurs sont confondus.
Si deux objets ne sont pas similaires, leurs vecteurs forment un angle (X, Y) dont le cosinus
représente la valeur de la similarité. La formule est définie par le rapport du produit scalaire

des vecteurs x et y et le produit de la norme de x et de y.

. X xY
sim(X,Y)=cos(X,Y)=rcr——r 1.2
XL, #[Y 1,

La mesure de Cosine [67] est donc la similarité numérique entre les deux vecteurs,
comme le cosinus de I’angle entre les deux vecteurs.
[1.7.1.2Similarité de Pearson

La mesure de similarité de Pearson est basée sur le calcul de la corrélation. Pour

connaitre le coefficient de corrélation liant deux séries X(X1, X2,...,xn) €t Y(y1, Yo, ...,¥n).

= 1.3

Si r vaut 0, les deux courbes ne sont pas corrélées et donc ne sont pas similaire. Les

deux courbes sont d'autant mieux corrélées que r est loin de 0 (proche de -1 ou 1). Avec :

N
K:%in - est la moyenne de x 1.4

i=1

1 N
VZWZ y, :estlamoyennedey 1.5

i=1
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11.7.1.3Similarité euclidienne

La similarité euclidienne est basée sur le ratio de la distance euclidienne augmenté de

La distance euclidienne est définie par la formule suivante :
dE =|x—y|’ 11.6

La mesure de similarité est donc définie par :

1
1+dE

1.7

sime(X,Y )=

11.7.1.4 Similarité de Jaccard

La mesure de similarité de Jaccard est definie par le nombre des objets communs

divisé par le nombre total des objets moins le nombre d’objets communs :

XY 1.8
X + v, =%y

simj =

Tels que x et y sont des vecteurs extraits a partir des concepts X et Y.

11.7.1.5Similarité de Dice

La similarité de Dice [68] est définie par le nombre des objets communs multipliés par 2 sur

le nombre total d’objets. La mesure de Dice est donc par la formule suivante :

2X-y

_XY 119
Il +Iv1;

simd (X,Y)=

11.7.2 Approches basées sur les arcs

La mesure de similarité la plus intuitive des objets dans une ontologie est leurs
distances [69] [70] [61]. Evidemment, un objet X est plus similaire a un objet Y qu’un objet

Z. Cette similarité est évaluée par la distance qui sépare les objets dans 1’ontologie.

Ces mesures se servent de la structure hiérarchique de l’ontologie pour déterminer la
similarité sémantique entre les concepts. Le calcul des distances dans I’ontologie est basé sur
un graphe de spécialisation des objets. Dans chaque graphe, la distance de I’ontologie doit

étre caractérisée par le plus court chemin qui fait intervenir un ancétre commun ou le plus
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petit généralisant, connectant potentiellement deux objets a travers des descendants communs.

Parmi les travaux classifiés sous cette banniéere on peut citer :

11.7.2.1 Mesure de Wu & Palmer (1994)

La mesure de similarité de [61] est basée sur le principe suivant : Etant donnée une
ontologie formée d’un ensemble de nceud et un nceud racine R (Figure 4 Soit X et Y deux
éléments de I’ontologie dont on calculer la similarité. Le principe de calcul de similarité est
basé sur les distances (N1 et N2) qui séparent les nceuds X et Y du nceud racine et la distance

qui sépare le concept subsumant (CS) de X et de Y du nceud R.

N1 cs N2

Figure 11.6.Exemple d’un extrait d’une ontologie

La mesure de Wu et Palmer est définie par la formule suivante :

sim(X,Y):% 11.10
+

11.7.2.2 Mesure de Rada et al (1989)

Cette mesure est adoptée dans un réseau sémantique et elle est fondée sur le fait qu’on
peut calculer la similarité en se basant sur les liens hiérarchiques «is-a». Pour calculer la
similarité de concepts dans une ontologie, on doit calculer le nombre des arcs minimums qui
les séparent. Cette mesure, est basée sur le calcul de distance entre les nceuds par le chemin le
plus court, présente un moyen des plus évidents pour évaluer la similarité sémantique dans
une ontologie hiérarchique. Il présente ainsi une mesure utilisant une métrique, distance(cl,
€2), qui indique le nombre d’arcs minimum a parcourir pour aller d’un concept cl a un

concept c2. sim(cl,c2) = i distante(cl 2 .11
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11.7.2.3 Mesure de Ehrig et al

Un travail de mesure de similarité pour les ontologies a été introduit par [71]. Ce
travail introduit trois couches : les données, I’ontologie et le contexte. La similarité des entités
est mesurée au niveau des données en considérant les valeurs de données de type simple ou
complexe (entiers, caractéres). Les relations sémantiques entre les entités sont mesurées au
niveau de la couche de ’ontologie. Finalement la couche du contexte spécifie comment les
entités de I’ontologie sont utilisées dans un certain contexte externe, plus spécifiquement, le

contexte de ’application.
11.7.2.4 Approches basées sur les noeuds

Ces approches adoptent une nouvelle mesure en termes de la mesure entropique
(Contenu informationnel) de la théorie de I’information. La probabilité P pour I’identification
de I'utilisateur d’une classe ou de ses descendants dans un corpus désigne I’information de la

classe.

On définit I’entropie d’une classe par la formule suivante :
E(c)=log(Pc) .11

Ou P est la probabilite de trouver une instance du concept c. La probabilité dun

concept c est calculée en divisant le nombre des instances de ¢ par nombre total des instances.

En associant les probabilités aux concepts d’une taxonomie, il est possible d’éviter le

manque de fiabilité des distances des arcs [58].
Parmi les travaux, recensés dans la littérature, sous cette catégorie on peut citer :
11.7.2.5 Mesure de Resnik

La notion du contenu informationnel (CI) a été initialement introduite par [62] qui a
prouvé qu’un objet (mot) est défini par le nombre des classes spécifiées et que la similarité
sémantique entre deux concepts est mesurée par la quantité de I’information qu’ils partagent.
Pour évaluer la pertinence d’un objetil faut calculer le contenu informationnel. Le contenu
informationnel est obtenu en calculant la fréquence de I’objet dans le corpus (Wordnet). La

formule proposée par Resnik est définie par:

sim (c1,¢2) = Max| CI (PPG (c1,¢2)) | ouCl =—log(P(c)) 1112
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11.7.2.6 Mesure de Lin (1998)

Lin a défini la similarité de concepts comme le rapport entre la quantité d'informations
nécessaires pour indiquer le point commun entre ces deux concepts et les informations

nécessaires pour les décrire [72]. Cette mesure est Iégerement différente de celle de Resnik:

_ 2%ClI (PPG(a,b))
Sim(a.b)=—, (a)+Cl(b)

11.13

Cette mesure utilise une approche hybride qui combine deux sources de connaissances
différentes (Thesaurus, corpus). En plus, elle représente la similarité comme degré
probabiliste de chevauchement des concepts descendants de a et b. Les travaux de [73] ont
évalué cette mesure a travers une expérience qui utilise des sujets humains pour évaluer la
similarité entre 30 paires de noms, il en ressort que cette méthode offre une amélioration

significative.
11.7.2.7 Mesure de Hirst et Onge

L'idée de cette mesure est que deux concepts lexicalises sont sémantiquement étroits si
leurs ensembles synonymes (synsets) de WordNet sont reliés par un chemin qui n'est pas trop
long et qui "n’échange pas la direction trop souvent”. Avec cette mesure, toutes les relations
contenues dans un réseau Wordnet sont prises en considération. Dans le travail de [74], les
auteurs ont classé la direction des liens en lien haut (super-classe), lien bas (sous-classe)et lien
horizontal (antonyme). Le calcul de la similarité, avec cette méthode, s’effectue entre objets
(mots) par le poids du plus court chemin allant d’un terme a un autre, en plus des
classifications qui indiquent les changements de direction. La force du rapport est donnée

par :
Simht=T -PCC-K*nd 11.13

Ou T et K sont des constantes, PCC est la distance du plus court chemin en nombre d’arc et

nd le nombre de changements de direction.
11.7.3 Approches hybrides

Ces approches sont fondées sur un modéle qui combine entre les approches basées sur
les arcs (Distances) en plus du contenu informationnel qui est considéré comme facteur de
décision. [75]
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11.7.3.1 Mesure de Jiang et Conrath (1997)

Pour remédier au probleme présenté au niveau de la mesure de Resnik, Jiang et Conrath
[76]ont apporté une nouvelle formule qui consiste a combiner 1’entropie (contenu
informationnel) du concept spécifique a ceux des concepts dont on cherche la similarité
(combine entre les techniques basées sur les arcs et les techniques basées sur les nceuds qui
consistent a compter les arcs afin d’améliorer les résultats par les calculs basés sur les noeuds.

Notons que cette formule est définie par I’inverse de la distance sémantique.

) 1
1c2)= 11.14
sim(ct,c2) distance(cl,c2)

Sachant que la distance entre c1 et c2 est calculée par la formule suivante :
distance(cL,c2) = Cl (c1)+Cl (c2)—(2.Cl (PPG (cL c2))) 1115

11.7.3.2 Mesure de Leacock et Chodorow

Une autre methode présentée combine la méthode de comptage des arcs et la méthode du
contenu informationnel [77]. La mesure proposée par Leacock et Chodorow est basée sur la
longueur du plus court chemin entre deux synsets de Wordnet. Les auteurs ont limité leur
attention a des liens hiérarchiques «is-a» ainsi que la longueur de chemin par la profondeur

globale de la taxonomie. La formule est définie par :

Sim(X,Y)=-Log [%J .16

Ou M est la longueur du chemin le plus long qui sépare le concept racine, de
I’ontologie, du concept le plus en bas (la profondeur globale). On dénote par CD(X, Y) la

longueur du chemin le plus court qui sépare X de Y.

11.7.4 Quelques approches de la littérature

Dans la table 11.1 montre quelques branches de similarité qui accordent les critéres de

classification présentés dans la section précédente :
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Lexicale Lexicale Lexicale Lexicale
Dictionnaire Wordnet
) Wordnet Thesaurus
monolingue et corpus
Assez bien trés bien trés bien trés bien
Plusieurs Quelques Quelques Quelques
Non structuré structuré Structuré
Structuré

Tableau 11.1 : Classification des caractéristiques de quelques travaux de similarités.

Les méthodes qui utilisent Wordnet ou Thesaurus peuvent fournir des résultats
excellents, puisque Wordnet et thesaurus sont manuellement crées et les relations entre les
mots, dans les ressources, sont bien explicites. Par conséquent, la similarité entre deux mots

dépend simplement de leur position relative dans la ressource.

11.8 Recommandation basée sur la sémantique

La sémantique peut étre définie succinctement comme 1’étude du sens des mots. Son
application dans le domaine de I’informatique ouvre de nouvelles perspectives au traitement

des données.

En effet, les technologies d’analyse sémantique s’attachent a rendre exploitables les
données textuelles en étudiant leur sens et en les structurant : cela permet, entre autres,
d’identifier la langue d’écriture d’un texte, d’extraire des relations entre les informations, de
les classifier et de les prioriser automatiquement. Il est ensuite possible d’exploiter ces
informations pour mener a bien des projets aussi différents qu’étudier la « voix du client »,
pour adapter ces campagnes publicitaires, ou encore mettre en place un moteur de recherche

sémantique pour valoriser ses archives.
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La sémantique a été introduite par plusieurs méthodes dans le processus de

recommandation. Les systémes de recommandation basés sur la sémantique évoluent au
rythme des méthodes et outils proposés dans le domaine du Web sémantique.

SitelF a été le premier systeme a adopter une représentation basée sur le sens des
documents pour construire un modele des intéréts de 1'utilisateur SitelF est un agent
personnel pour un site Web de nouvelles multilingues. La source externe de
connaissance impliquée dans le processus de représentation est MultiWordNet (une
base de données lexicale multilingue).

ITR (ITerm Recommender) est un systéme capable de fournir des recommandations
d’items dans plusieurs domaines (films, musique, livres), a condition que les
descriptions d’articles soient disponibles sous forme de documents texte

SEWeP (Semantic Enhancement for Web Personalization) est un systeme de
personnalisation Web qui utilise a la fois les logs d’utilisation et la sémantique du
contenu du site Web dans le but de le personnaliser. Une taxonomie des catégories
spécifiques au domaine a éeté utilisée pour annoter sémantiqguement les pages Web,
afin d’avoir un vocabulaire uniforme et consistant.

Quickstep est un systéme de recommandation d’articles de recherche académique. Le
systtme adopte une ontologie d’articles de recherche basée sur la classification
scientifique du projet DMOZ open directory (DMOZ open directory project) (27
classes utilisées).

Informed Recommender utilise les avis des utilisateurs sur les produits pour faire des
recommandations. Le systéeme convertit les opinions des clients dans une forme
structurée en utilisant une ontologie de traduction, qui est exploitée pour la
représentation et le partage de connaissance. Ces méthodes ci-dessus ont donné des
résultats pertinentes et plus précis comparés aux méthodes traditionnelles basees sur le

contenu. [12]

11.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord, parlé sur I’ontologie avec ses composantes et

types, ensuite, la similarité semantique et quelque approche enrichi avec les lois qui convient

et nous avons également passé en revue la recommandation basée sur la sémantique pour

pouvoir mieux expliquer le chapitre suivant.
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Chapitre 111 Modélisation

111.1 Introduction

Il existe, a ce jour, plusieurs approches de recommandation, chacune ayant ses
avantages et ses limitations. C'est pourquoi, l'idée de combiner différentes approches, afin de
bénéficier de leurs avantages respectifs et de pallier leurs limitations, a vite été envisagée.
Plusieurs techniques d'hybridation ont été définies afin de répondre a différentes attentes. La
premiere étape dans la définition d'un tel systeme hybride, consiste a définir les modules de

recommandation utilisés lors de I'nybridation.

Dans cette partie de ce mémoire nous allons présenter un systeme de recommandation
hybride qui consiste a appliquer séparément le filtrage collaboratif et autres techniques de
filtrage basé sur le contenu pour générer des recommandations candidates, et ensuite
combiner ces ensembles de recommandations selon une méthode. En premier temps nous
décrivons l'architecture que nous proposons et qui est composée de : module collaboratif et

module sémantique qui seront bien détaillé par la suite.

Dans la communauté de la sémantique, les mesures de similarité sémantique sont le
plus souvent utilisées dans I'alignement d'ontologies, leur but étant de retrouver les concepts
similaires. Les plus connus sont ceux qui utilisent une ontologie comme WordNet. C'est dans
ce contexte qui s'inscrit notre travail.

111.2 L’architecture du systéme

L'architecture du systéeme de recommandation est illustrée sur la Figure 111.1. Cette

architecture permet a la fois d'avoir deux systémes hybridés, I'un est un module collaboratif,

et ’autre un module sémantique.

choisir la base de
donné qui convient

Approche

module o basée sur
:\E‘[]li"lllti(]llﬁ‘ une

mesure de

‘ similarité

U & Palmer

Systéme de
recommandation

-(@

Approche

basé sur wordnet
le filtrage

collaboratif '
ontologie

Pearson

«= | Hybridation

Figure I11.1.I'architecture du systéme de recommandation.

module
collaboratif

Pondérée
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Nous allons dans un premier temps choisir les données sur lesquelles nous allons
travailler, ensuite, nous abordons deux parties appliqué séparément qu’on va les hybrider par
la suite selon une méthode d’hybridation appelé hybridation pondérée, la premiére partie est
un systéeme collaboratif standard qui se focalise sur un coefficient de corrélation (Pearson),
contrairement a la deuxiéme partie qui utilise des régles que nous avons étendus gréace a la

sémantique des données afin de générer de nouvelles recommandation.

111.3 Module collaboratif

- ™)
Module Collaboratif
éﬁ Arranger les films Filtrage
selon leurs —J— collaboratif
évaluations (Rating)
. ;
Extraire les films En calculant la =
similaires en fonction ~™="— corrélation entre === a
des évaluations les films 9
précédentes des '
utilisateurs
Lﬁ Recommander les
films similaires
\ .

Figure 111.2. L architecture du module collaboratif

111.3.1 Principe

Le filtrage collaboratif (Collaborative Filtering) a pour principe d'exploiter les
évaluations que des utilisateurs ont faites sur certains documents, afin de recommander ces
mémes documents a d'autres utilisateurs, et sans qu’il soit nécessaire d’analyser le contenu
des documents [82]. Par exemple, dans la Figure I11.3, supposons que 1’on a des communautés
formées par la proximité des évaluations des utilisateurs. Le document d sera recommandé a

I’utilisateur u, car ce document est apprécié dans la communauté G ou se trouve 1’utilisateur.

——
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. évaluations
recommandation

Figure 111.3. Principe général du filtrage collaboratif

Il existe deux types de modeles collaboratifs, comme déja expliqué dans 1’état de
I’art. Les méthodes basées sur la mémoire et les méthodes basées sur les modéles, notre
premier systeme est basé sur les modeles.

Notre systéme identifie des articles (films) similaires en fonction des évaluations
précédentes des utilisateurs. Par exemple, si les utilisateurs A, B et C attribuent un classement
de 5 étoiles aux filmes X et Y, lorsqu'un utilisateur D regarde le film Y, il recoit également
une recommandation du film X car le systéeme identifie les films X et Y comme similaires en
fonction des évaluations des utilisateurs A, B et C. C’est exactement comme notre modele de

travail, nous allons utiliser ces évaluations pour calculer la corrélation entre les films.

111.3.2 Coefficient de corrélation
On utilise le coefficient de corrélation qui est une mesure numérique (statistique) d'un
type de corrélation, ce qui signifie une relation statistique entredeux variables. Il existe

plusieurs types de mesure, on a choisis le coefficient de corrélation de Pearson.

111.3.3 Le coefficient de corrélation de Pearson

Ce nombre sera compris entre -1 et 1. 1 indique une corrélation linéaire positive tandis
que -1 indique une corrélation négative. 0 n’indique aucune corrélation linéaire. Par
conséquent, les films avec une corrélation nulle ne sont pas du tout similaires.

A T’aide d’une matrice avec les titres de films en tant que ligne, user_id en tant que

colonnes et les évaluations en tant que valeurs.
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User_Id
idl 12 id3 e
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g t2
=
]
5 3
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-
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Figure 111.4. La matrice obtenue dans le module collaboratif
111.4 Module sémantique

La recommandation, dans le module semantique, consiste a présenter des films

sémantiquement similaires a ceux regardé par l'utilisateur.

-
Module Sémantique

les mots similaire Bgesur? (’19
Extraire des concepts —=—jmm= par WORDNET —— siimlarité ==

de genre sémantique
< Enrichir le profil user en
utilisant les concepts obtenues
Recommandation collaborafif ———ymm al atu?e d'une
a base de genre matrice
Avoir les users
similaires
Recommander les
films des amis de

chaque user

JINTVd® M

Figure I111.5.L'architecture du module sémantique
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Les nouvelles techniques de recommandation utilisent réecemment des ontologies pour

définir une typologie des items & recommander qui améliorera les performances du systéme.

Dans notre cas nous allons recommander a ’utilisateur des films selon le genre de son
film vu, a base d’ontologie. Dans notre approche, I’ontologie est intégrée dans le processus de

calcul de similarité sémantique.

111.4.1 Similarité sémantique a base d'ontologie

Les ontologies ont été largement exploitées dans les systéemes a base de connaissance,
et plus précisément, pour le calcul de la similarité sémantique [83].

Notre démarche consiste donc a utiliser une ontologie, qui offre une structure plus
riche sémantiqguement tel que le WordNet afin de désambiguiser le sens des ressources et de

filtrer I’information pertinente.

111.4.2 La mesure de similarit¢ WUP
Nous allons dans un premier temps extraire les concepts de genre en utilisant la

mesure de similarité WUP (Wu & Palmer).

sim(X,Y):ﬂ .1

N1+N2
A partir des genres des films nous allons les réduire pour avoir moins de genres qu’on
les appelle concepts, afin de tracer la hiérarchie de notre ontologie, apres avoir enrichir le
profil de chaque user par les nouveaux genres (concepts) nous utilisons une matrice avec les
User_Id en tant que lignes, les nouveaux genres obtenus en tant que colonnes, et remplir la
matrice par calcule de la somme des évaluations des films vus par chaque utilisateur, ¢’est-a-

dire calcule par poids et classement, afin d’avoir les utilisateurs similaires pour recommander

les films de 1’un et autre.
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Genres

gl g g g4 g5

ul
E u2
L
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Figure 111.6.1a matrice obtenue dans le module sémantique

Nous obtenons les utilisateurs similaires a partir de la matrice en calculons la

similarité entre un utilisateur U et le reste des utilisateurs Ur par :

sim(Ur,U)=>"f(ur-v) 1.2
111.5 L’hybridation

En vue d’améliorer la qualité des recommandations et d’atteindre la satisfaction des
utilisateurs, cette partie présente ’approche de recommandation hybride qu’on a utilisé
visant a rendre les systemes de recommandation plus adaptatifs et capables de considérer les

différents choix et goQts des utilisateurs.
Nous allons utiliser la méthode d’hybridation pondérée suivante :
111.5.1 Hybridation pondérée

En effectuant la somme pondérée du score de l'item dans chaque approche de

recommandation déja présenté précédemment, en appliquant la régle suivante :

ax+ py 1.3
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Ou x est les degrés/évaluations des résultats du premier systéeme (module collaboratif), y est
les degrés/évaluations des résultats du deuxiéme systéme (module sémantique) et o et
varient entre 0 et 1 avec a+p=1.

111.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit comment notre systéme de recommandation

hybride marche, et comment hybrider les deux modules proposés:

e  Module collaboratif : approche basée sur le filtrage collaboratif.

e  Module sémantique : approche basée sur une mesure de similarité.

Ces deux modules peuvent étre utilisés indépendamment ou combinés afin d'obtenir
un module hybride.

Le filtrage collaboratif se base sur 1’évaluation(Rating) des utilisateurs. La mesure de
similarité sémantique calcule les instances similaires de lI'ontologie, telles que deux instances
sont considérées comme similaires si elles sont reliées a des instances communes ou a des
instances elles-mémes similaires. L’évaluation et I’expérimentation seront présentées dans le

chapitre suivant.
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Chapitre 1V Expérimentation et Evaluation

IV. Introduction

Nous décrivons dans cette partie les expérimentations et évaluations menées afin de

valider le systeme de recommandation que nous proposons.

Ce chapitre est consacré a la partie expérimentation et réalisation de notre application,
qui consiste & recommander des films aux utilisateurs en combinant deux systémes de
recommandation : collaboratif et sémantique. Nous présentons, également I’architecture de
notre systeme, ’ontologie utilisée, ’environnement de travail choisi tout en présentant les

langages et les outils utilisés ainsi que les copies d’écran de chaque étape.

Nous allons détailler le déroulement de I'expérimentation et de I'évaluation dans le

domaine des films. Enfin, nous analysons les résultats obtenus.

IV.1Base de donneées

Les différentes approches proposées au niveau du chapitre 11 de la premiére partie sont
établies et testées sur des ensembles de données des films, nous allons utiliser le MovieLens
Dataset. Cet ensemble de données a été mis en place par le groupe de recherche Grouplens de
I'Université du Minnesota. Il contient 1, 10 et 20 millions d’évaluations. Movielens posséde
également un site Web sur lequel nous pouvant contribuer des critiques et obtenir des
recommandations de films. Nous pouvons trouver davantage de jeux de données pour diverses
taches de science des données a partir des ressources de données de Dataquest. Nous avons

utilisé celle de 20 millions d’évaluations sur notre expérimentation.

V.2 L’environnement de développement

Nous avons utilisé le langage Python! utilisé dans notre projet en raisons, de sa
rapidité de développement (qualité propre aux langages interprétés), la grande quantité de

modules fournis dans la distribution de base.

Nous avons ajouté des bibliothéques de Python qui nous aide a lire et écrire dans les

fichiers Excel, ajouter des fonctions mathématiques, ou méme de faire des graphes.

Le tableau suivant cite les déférentes bibliothéques de Python utilisé dans notre projet:

https://www.python.org/.
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La bibliotheque Son but
Xlrd lire un fichier Excel
Xlwt écrire dans un fichier Excel

pour faire les déférents diagrammes qui explique les

matplotlib.pyplot résultats de notre travail

Math pour utiliser des fonctions de calcule prédéfini

Tableau IV.1. Les bibliotheques utilisées dans notre projet

Comme nous avons utilisé les outils :

e Pandas ! (fournissant des structures de données hautes performances et faciles a
utiliser, ainsi que des outils d'analyse des données) ;
e Numpy 2 (pour le calcul scientifique) ;

e NLTK 2 (interface pour la création de programmes) ;

e Ainsi que I’Ontologie WordNet.

1VV.3 Module collaboratif

Nous avons utilisé les movie-lens pour construire un systeme de recommandation

simple basé sur la similarité d’articles.

Nous avons fais un prétraitement sur la base de donnée qu’on a utilisé, c’est fusionner

les titres avec les ID pour voir les titres du film au lieu de s’occuper uniquement des ID.

Les colonnes item_id étant identiques, nous pouvons fusionner ces ensembles de données sur

cette colonne.

Notre table contient :

user_id - I'ID de l'utilisateur qui a évalué le film.

item_id - l'identifiant du film.

rating - La note attribuée par l'utilisateur au film, entre 1 et 5.
timestamp - Le moment ou le film a été évalué.

title - Le titre du film.

!, https://pandas.pydata.org/
2, https://www.numpy.org/
3https://www.nltk.org/
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Nous pouvons dire que la note moyenne est de 3,52 et le maximum est 5. Nous
constatons également que le jeu de données compte 100003 enregistrements.

Créons maintenant un cadre de données avec la note moyenne pour chaque film et le
nombre de notes. Nous allons utiliser ces évaluations pour calculer la corrélation entre les films
plus tard. La corrélation est une mesure statistique qui indique dans quelle mesure deux
variables ou plus fluctuent ensemble. Les films qui ont un coefficient de corrélation élevé sont
les films qui se ressemblent le plus. Dans notre cas, nous utiliserons le coefficient de
corrélation de Pearson.Ce nombre sera compris entre -1 et 1. 1 indique une corrélation
linéaire positive tandis que -1 indique une corrélation négative. 0 n'indique aucune corrélation
linéaire. Par conséquent, les films avec une corrélation nulle ne sont pas du tout
similaires. Afin de créer cette base de données, nous utilisons la groupby
fonctionnalité pandas. Nous regroupons le jeu de données par le title colonne et calculez sa

moyenne pour obtenir la note moyenne de chaque film.

ratings = pd.DataFrame (df .groupby('title’") ["rating'] .mean () )

Ensuite, nous aimerions voir le nombre d’évaluations pour chaque film. Nous faisons
cela en créant une colonne‘number_of ratings’. Ceci est important pour que nous puissions
voir la relation entre la note moyenne d’un film et le nombre de notes qu’il a obtenues. Il est
tres possible qu'un film 5 étoiles ait été évalué par une seule personne. Il est donc
statistiguement incorrect de classer ce film comme étant un film 5 étoiles. Nous devrons donc
définir un seuil pour le nombre minimal d’évaluations lors de la création du systéme de
recommandation. Afin de créer cette nouvelle colonne, nous utilisons I' groupby
utilitaire pandas. Nous regroupons par title colonne et utilisons ensuite la count fonction pour

calculer le nombre d’évaluations obtenues par chaque film.

Tragcons maintenant un histogramme en utilisant la fonctionnalité de tracage de panda
pour visualiser la répartition des notes. Nous pouvons voir que la plupart des films sont classés
entre 2,5 et 4. Ensuite, visualisons la colonne‘number_of ratings’de maniere similaire.

Et tracons aussi un digramme pour voir la relation entre le classement d'un film et le nombre de
classements.

Nous devons convertir notre ensemble de données en une matrice avec les titres de
films comme colonnes, user_id l'index et les évaluations comme valeurs. Nous allons utiliser
cette matrice pour calculer la corrélation entre les votes d'un seul film et le reste des films de la

matrice. Ensuite, nous allons organiser les films parmi les mieux notés.
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Supposons qu'un utilisateur a regardé Air Force One (1997) et Contact (1997). Nous
voudrions recommander des films a cet utilisateur sur la base de cet historique. L objectif est
de rechercher des films similaires a Contact (1997) et Air Force One (1997) que nous
recommanderons a cet utilisateur. Nous pouvons y parvenir en calculant la corrélation entre
les cotes de ces deux films et celles du reste de la population. La premiere étape consiste a

créer un cadre de données avec les évaluations de ces films de notre movie_matrix.

Nous avons maintenant les cadres de données montrant le user_idet la note qu'ils ont

donnée aux deux films.

Afin de calculer la corrélation entre ces deux films, nous utilisons les corwith
fonctionnalités de pandas. Corrwith calcule la corrélation par paire de lignes ou de colonnes de
deux objets de base de données. Utilisons cette fonctionnalité pour obtenir la corrélation entre
le classement de chaque film et le classement du film Air Force One.

Nous allons maintenant obtenir les films qui ressemblent le plus a Air Force One
(1997) & Contact (1997).Nous les trions ensuite afficher les 10 premiers.

1V.3.1 Résultats

500 4
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Figure IV.1.Histogramme de la distribution des notes

Il ressort clairement de I'histogramme ci-dessus que la plupart des films ont peu de

notes. Les films ayant le plus d'audience sont ceux qui sont les plus célebres.
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Figure IV.2. La relation entre le classement d'un film et le nombre de classements

Le diagramme montre qu’il s’agit d’une relation positive entre la note moyenne d’un
film et le nombre de notes. Le graphique indique que plus un film obtient de notes, plus sa
note moyenne est élevee. 1l est important de noter cela en particulier lorsque vous choisissez

le seuil pour le nombre de classements par film.
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correlation number of ratings

title
Air Force Cme (1937) 1.000000 431
Hunt for Red COctober, The (1930) 0.554383 227
Firm, The (1893) 0.526743 151
Murder at 1600 (19397) 0.514906 218
Eraser (199&) 0.500606 208
Abhsolute Power (1997) 0.457411 127
Rock, The (199&) 0.493542 378
Long Kiss Goodnight, The (199&) 0.490233 185
Crimson Tide (18895) 0.481205 154
My Fair Lady (19&64) 0.474003 125
Correlation number of ratings
title
Contact (19397) 1.000000 5089
Philadelphia (1893) 0.446509 137
Mask, The (1594) 0.418328 125
Young Guns (1988 0.38B88390 101
51ling Blade (1939&) 0.384840 136
Sneakers (19392) 0.377275 150
Firm, The (1593) 0.3768987 151
LArsenic and 0ld Lace (1944) 0.373758 115
Cutbreak (1995) 0.358015 104
Little Women (1594) 0.352081 102

Figure 1V.3. Résultat des films a recommander du premier systeme

1V.4.Module semantique

Nous allons utiliser la méme base de données (movielens) pour construire ce systeme
de recommandation qui est basé sur une mesure de similarité. La premiére chose que nous

allons faire est de partitionner notre travail en trois parties :

La premiere partie consiste a réduire le nombre de genres, a partir de 19 genres qu’on
a sur la base, nous allons travailler sur 5 genres qui sont : Action, Adventure, Children,
Comedy, Science-Fiction. Nous avons choisis de travailler par ses cing concepts car ils sont

les genres les plus dominants dans la base de données.

A Taide de l'implémentation de la fonction de similarité Wu & Palmer WordNet
(wup_similarity) nous avons pu calculer la similarité entre les genres pour les arranger dans

un tableau comme suit :
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Action Children Sci- fic Adventure Comedy
Concepts :

! ! l l 1

War Documentary | Thriller Crime Sci-fic

Crime Musical Fantay Action Romance

Horror Western Romance War Thriler

Black Animation Comedy Drama Action

Drama Action Action Mystery

Adventure

Tableau I1V.1. Résultat de la mesure de similarité

Il est treés possible qu’un concept posséde 6 termes et d’autre posséde 4 seulement,
c’est parce que les valeurs de similarité se varient, et le choix est basé sur un seuil qui est

égale a 0.056 ce seuil qui est la moyenne des valeurs de la similarité résultante.

Ensuite, on nous avons enrichi le profil de chaque utilisateur par ses cing nouveaux
concepts seulement, nous avons ajouté un champ a chaque utilisateur nommé nouveau genre
rempli par le genre qui convient selon le tableau précédent, par exemple si un film est de

genre horror donc son nouveaux genre est Action.

Mais, si nous remarquons les résultats, les termes peuvent se répéter donc
I’enrichissement sera basé sur un score, par exemple : si un film est de genre War, et War
appartient a Action et Adventure, mais le score de war dans action est élevé que le score de

war dans adventure.

Donc, comme cela, les genres sont réduis, et nous allons travailler par la suite
seulement sur ses cing genres. Cela nous a aidé a construire la matrice présenté dans la figure

suivante qui est la deuxiéme partie de notre module sémantique.
La construction de la matrice :

e les User_Id en colonnes.

e les nouveaux genres obtenus comme indexe.
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Remplir la matrice par calcule de la somme des évaluations des films vus par chaque
utilisateur, par exemple :
Siuserl a vu Films A, B et C qui sont évalué 4,4.5 et 3.5 respectivement, et bien sdr
chaque film a son nouveau genre (les 5 concepts obtenus)
Film A - genre 2, Film B - genre 4 , Film C - genre 2.

D’apres ses informations on fait la relation entre 'utilisateur et le nouveau
genre :
Userl:
Genrel=0
Genre2= film A + film B= (4*10) + (3.5*10)=70
Genre3=0
Genre4= film B = 4.5*10 =45

Remarque : chaque évaluation est fois 10 pour éviter les virgules et les erreurs sur Python.

BN ~cton | chidren | comedy | sci-Fi | Adventure|
User 1 825 525 660 75 2925
User 2 400 30 0 0 1070
User 3 1170 700 390 30 3270
User 4 270 110 110 0 410
User 5 300 260 350 0 1330
User & 0 40 60 0 630
User 7 840 650 480 50 4510
User & 590 230 170 0 1160
User 9 60 190 30 0 330
User 10 340 170 120 40 510
User 11 4300 2345 1670 85 7585
User 12 180 130 120 0 740
User 13 550 160 160 0 aro
User 14 255 1070 1405 15 4545
User 15 160 300 140 0 640
User 16 300 0 130 0 1650
User 17 490 0 30 0 320
User 18 195 800 155 45 1445
User 19 160 160 200 0 ar0
User 20 160 195 35 0 430
User 21 590 1370 260 90 1870
User 22 1800 890 150 0 1360
User 23 720 1030 110 50 950
User 24 2740 1940 580 40 6790
User 25 525 630 345 0 2040
User 26 370 280 180 30 870

Figure 1V.4.La matrice obtenue (user_id / genre)

Cette matrice nous a aidé de faire une recommandation collaboratif a base de genre, ce

que permet d’avoir les utilisateurs similaires de chaque utilisateurs afin de lui recommander

les films de ses amis (utilisateurs similaires).
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Les utilisateurs similaires :

A partir de la matrice précédente, nous obtenons les utilisateurs similaires, si on prend

un nouvel utilisateur:

User 1 826 525 660 7h 2925

User 2 400 a0 0 0 1070

User 3 1170 700 3590 a0 3270
New User 50 0 0 0 45

Figure 1V.5.Exemple de calculer les utilisateurs similaires
La similarité se calcule comme suit :

sim (1,new) = abs (825-50) + abs (525-0) + abs (660-0) + abs (75-0) + abs (2925-45)
sim (2,new) = abs (400-50) + abs (30-0) + abs (0-0) + abs (0-0) + abs (1070-45)

sim (3,new) = abs (1170-50) + abs (700-0) + abs (390-0) + abs (30-0) + abs (3270-45)

67

——
| —



Chapitre 1V Expérimentation et Evaluation

1V.4.1 Résultat

donner les id des deux films preferé du nouveau utilisateur
id du Ter film {(1603)1608

id du 2eme film (1534) 1584

vous avez choisir deux films : 1608 et 1564

les genres des deux films sont © 5 et 1

voila les & utilisateurs les plus proches du nouveau utilisateur
user 1 = 4007

user 2 —» B572

user 3 —-= 2519

user 4 = 1619

user 5 —» 6993

voila les 10 films recommandés pour le nouveau utilisateur
Film 1 —= id= 104 le titre = Theodore Rex (1995)

Film 2 —= id= 110 le titre = Operation Dumbo Drop (1995)
Film 3 —= id= 333 letitre = Game, The (1937}

Film 4 —= id= 440 le titre

Amityville [l The Possession (1982)

Film 5 —= id= 480 letitre = Morth by Northwest (1959)

Film & —= id= 637 letitre = Howling, The (1981)

Film 7 —= id= 653 le titre = Touch of Evil (1958)

Film 8 —= id= 750 le titre = Amistad (1997)
Film 9 —= id= 849 le titre = Days of Thunder (1990}

Film 10 —= id= 858 le titre = Amityville: Dollhouse (1996)

Figure 1V.6.Résultat des films a recommander du deuxieme systéme

IV.5 L’hybridation

Comme déja présenté dans le chapitre 3, nous allons utiliser cette formule pour

hybrider nos deux systémes :
ax+ py 1.1

Le premier systéme nous a donné 20 films a recommander mais nous avons choisis les
10 meilleurs afin de les combiner avec les 10 films obtenus du deuxiéme systéme selon un

score intégré dans le processus de classement.
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11.5.1 Résultat

Nous jouons sur o et  qui se varient entre O et 1 et a+f=1.

Si a=0.3 alors #=0.7, nous avons comme les résultatsuivants :

0.3

000 = O L) R =

—_
—
—_
—_
—_
—
—
—_
—_
—
—
—
—
—
—
—
—
—
—
—

donner la mésure Alpha qui represente le coefficient du 1er systeme ( entre 0 et 1)

coefficient du 1er systeme = 0.3
coefficient du 2eme systeme = 0.7

Theodore Rex (1995)
Operation Dumbo Drop (1995)
Game, The {1997)
Amityville Il: The Possession (1982)
Morth by Morthwest (1959)
Howling, The {1981)
Touch of Evil (1958)
Willy Wonka and the Chocolate Factory (1971)
Amistad (1997)
Days of Thunder {1990)
Amityville: Dollhouse (1996)
Star Trek VI: The Undiscovered Country (1991)
Cape Fear (1991)
Akira (1988)
Godfather, The (1972)
Miracle on 34th Street (1994)
Psycho (1960)
Monty Python's Life of Brian {1979)
Phenomenon {1996)
Big Might (1996)

Par contre si on change les valeurs de a et B nous aurons autre résultats, Si a=0.5 alors

Figure 1V.7.Résultat de I'hybridation 1

=0.5, nous avons les résultats suivants :
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donner la mésure Alpha qui represente le coefficient du ler systeme [ entre 0 et
11
0.5
coefficient du ler systeme = 0.5
coefficient du Zeme systeme = 0.5
1 ———— Willy Wonka and the Chocolate Factory (1971)
2 —_————1 Theaodore Rex (1985)
3 —_———1 Cperation Dumbo Drop (1995)
4 —_———1 Game, The (1297)
5 ————1 Amityville IT: The Possession (1982)
& ————I Star Trek VI: The Undiscovered Country (1991}
7 —— Cape Fear (1991)
8 —_———1 Akira (1888
g —_———1 Godfacher, The (18972)
10 ————I Miracle on 34ch Street (1924)
11 —_———1 Psycho (19&0)
1z ————l Horth by Horthwest (1959)
13 ————I Monty Python's Life of Brian (1979)
14 ———— Phenomenon (1996)
15 ————I Howling, The (1981)
16 ————I Big Night (193&)
17 —_———1 Touch of Evil (1558)
8 —_———1 Bmistad (1997)
19 ————l Days of Thunder (1990}
20 ————I Imitywville: Dollhouse (1996

Figure 1V.8.Résultat de I'hybridation2

1.6 Discussion des résultats

NB Film

Figure 1V.9.Graphe de nombre de films recommandés par les deux systemes en jouant sur
alpha et beta

En regardant le graphique, il nous montre que le nombre des films de systeme 1 est
plus élevé que le systeme 2 sauf dans le cas ou a=0.1 c’est le systeme 2 qui est plus élevé, et

dans le cas ou 0=0.3 les deux systémes sont équivalents.
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104
110
125
127
137
151
154
185
206
218
227
323
378
440
480
637
653
730
849
858

(S -

mmumtﬂnmwmwnqmps

iy
=

0.742
0.7124
0.474
0.4574
0.4465
0.5036
0.4812
0.4902
0.5006
0.5143
0.5543
0.6593
0.4935
0.623
0.4842
0.4615
0.4122
0.3741
0.3385
0.3266

[ R O R o R R e e e e e e e i = I

Theodore Rex (1995)

Operation Dumbo Drop (1995)

Phenomenon (1996)

Godfather, The (1972)

Big Night (1996)

Willy Wonka and the Chocolate Factory (1971)
Monty Python's Life of Brian (1979)

Psycho (1560)

Akira (1988)

Cape Fear (1991)

Star Trek VI: The Undiscovered Country (1991)
Game, The (1957)

Miracle on 34th Street (1994)

Amityville II: The Possession (1982)

North by Northwest (1959)

Howling, The (1981)

Touch of Evil {1958)

Amistad (1997)

Days of Thunder (1990}

Amityville: Dollhouse (1996)

==

La figure représente un fichier qui contient les résultats obtenus de 1’hybridation

pondérée, nous avons comme résultats 20 films a recommander, dix (10) films appartient au

Figure 1V.10. Résultat final de notre systeme

premier systeme, et dix (10) autres au deuxieme systéme.

Les résultats nous donnent le titre du film, le systéme qui appartient, son score, son Id,
et le classement (index) dans son systeme. Par exemple : Nous avons le premier film titré

‘Theodore Rex (1995)’ il appartient au systeme deux (2), il a comme score 0.742, son ID 104

et classé le premier (1) dans le systéeme deux (2).
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IVV.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons parlé de I’implémentation et 1’évaluation de notre
systeme de recommandation que nous avons mis en place, nous avons obtenus un résultat

hybridé de deux systémes,

Nous avons présenté dans ce chapitre ’environnement de développement qui est le
langage Pyton, et les bibliothéques que nous a aidé, et cité les différents outils. Ensuite, nous
avons expliqué le fonctionnement des trois parties de notre travail (premier systeme,deuxieme
systeme et I’hybridation).

Finalement nous avons discuté sur les résultats obtenus dans ce travail en jouant sur «

et S, en illustrant un graphique qui explique les résultats.
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Conclusion générale

Les systéemes de recommandation ont reconnu une grande importance dans les différentes
applications web pour aider les utilisateurs a sélectionner les items et produits qui correspondent
a leurs besoins. Comme tout autre domaine, les systemes de recommandation ont leurs
problémes qui réduisent leur efficacité, ou I'un de ces problémes est le probleme de la stabilité
de ces systémes par rapport au profil de I’utilisateur, ce qui conduit a une stabilisation dans les
contenus recommandés aux utilisateurs et par la suite a des recommandations similaires
conduisant a ennuyer les utilisateurs. Du moment ou, I’hybridation dans les listes de
recommandation est devenue un critére important pour juger la qualité des recommandations et
la faisabilité du systéme en termes de satisfaction des utilisateurs.

Dans notre projet nous avons obtenu nos objectifs présentés dans 1’introduction générale
qui sont I’adaptation et I’hybridation :

e On a pu développer un systéeme de recommandation capable a s’adapter aux
utilisateurs en fonction de leurs comportements.

e On a pu hybrider deux approches de recommandation afin d’avoir un résultat
meilleur.

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressées au probleme de la recommandation,
Nous avons fixé dans un premier temps deux approches pour le systeme a mettre en place.
Premierement, une approche standard collaborative qui utilise les évaluations des utilisateurs.
Deuxiément, une approche basée sur une ontologie dont nous avons défini une mesure de
similarité sémantique qui propage la similarité entre les instances, ce qui permet de détecter des
instances similaires non détectées par des mesures de similarité classiques.

L’évaluation du systéme a été effectuée dans le domaine des films et les résultats étaient
satisfaisants. Nous avons appris dans ce travail beaucoup de points positives, nous avons
développé nos capacités au domaine de la recherche d’information, nous avons rencontré par
plusieurs travaux de recherche sous format d’article ou des théses de doctorat dans le domaine.
Et les résultats obtenus permettent aux chercheures de faire des tests et faire des comparaisons
avec nos résultats, et aussi ¢’est une expérimentation qui aide les études aux futures

A la fin, nous pouvons dire que les différentes approches proposées dans ce mémoire ont
achevé les buts visés pour lesquels ont été concues, en recommandant des items divers et
pertinents pour les utilisateurs qui correspondent a leurs évaluation et genre des films vus, et de
rendre le systeme plus adaptatif a leurs besoins. Cependant, nos approches restent un peu
restreintes ce qui ouvre la voie vers un nombre de perspectives afin de les perfectionner encore
plus.
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Perspectives
Les perspectives de travail dans le domaine de la recommandation sont vastes. Il serait,
par exemple, intéressant d'ajouter d'autres modules de recommandation a notre approche et

d'affiner les catégories des utilisateurs afin de mieux cibler leurs attentes.

Un module collaboratif item-to-item (I121) serait une idée de module a ajouter. En effet,
les approches 121 permettent un meilleur passage a I'échelle. Les expérimentations ayant été
menées sur le jeu de données 100K de MovieLens, le probléeme du passage a I'échelle n'a pas été

évalué avec l'approche actuelle bien que la plupart des calculs soient effectués hors ligne.

]
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ANNEXE

1 Les langages
1.1Python
Le choix du langage Python'utilisé dans le projet n’est pas une coincidence car le
Python est connu mondialement et notre choix est bien expliqué dans les prochaines lignes.
> Définition de Python
Python est un puissant langage de programmation objet, il a été créé en 1991 comme

une premiére version? et il a connu un développement énorme, il détermine implicitement les
types.

Python est un langage de script de haut niveau, structuré et open source. Il est multi-
paradigme et multi-usage. Développé a l'origine par Guido van Rossumen 1989, il est,
comme la plupart des applications et outils open source, maintenu par une équipe de

développeurs un peu partout dans le monde.

Concu pour étre orienté objet, il n'en dispose pas moins d'outils permettant de se livrer
a la programmation fonctionnelle ou impérative ; c'est dailleurs une des raisons qui lui vaut

son appellation de « langage agile ».

Parmi les autres raisons, citons la rapidité de développement (qualité propre aux
langages interprétés), la grande quantité de modules fournis dans la distribution de base ainsi
que le nombre d'interfaces disponibles avec des bibliothéques écrites en C, C++ou Fortran. 1l

est également apprécié pour la clarté de sa syntaxe, ce qui I'oppose au langage Perl.

Nous avons opté pour le langage de programmation Python en raison de ces
caractéristiques, Python est sous licence open source, il nous offre une utilisation gratuite et

libre et il est indépendant de toute plateforme [84].

> Bibliothéques de Python utilisés
Nous avons ajouté des bibliothéques de Python qui nous aide a lire et écrire dans les

fichiers Excel, ajouter des fonctions mathématiques, ou méme de faire des graphes.

https://www.python.org/.
2https://www.python.org/downloads/release/python-364/:Lien d’installation du python


https://fr.wikipedia.org/wiki/Paradigme_(programmation)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Paradigme_(programmation)
https://fr.wikipedia.org/wiki/fr:Guido_van_Rossum
https://fr.wikibooks.org/wiki/Programmation/Programmation_orient%C3%A9e_objet
https://fr.wikipedia.org/wiki/programmation_fonctionnelle
https://fr.wikibooks.org/wiki/Programmation_imp%C3%A9rative
https://fr.wikibooks.org/wiki/Programmation_C
https://fr.wikibooks.org/wiki/Programmation_C%2B%2B
https://fr.wikibooks.org/wiki/Programmation_Fortran
https://fr.wikibooks.org/wiki/Programmation_Perl

Le tableau suivant cite les déférentes bibliotheques de Python utilisé dans notre projet:

La bibliothéque Son but
Xlrd lire un fichier Excel
Xlwt écrire dans un fichier Excel

] pour faire les déférents diagrammes qui explique les
matplotlib.pyplot ] )
résultats de notre travail

Math pour utiliser des fonctions de calcule prédéfini

2 Les outils
2.1 Pandas

Pandas® est une bibliothéque open source sous licence BSD fournissant des structures
de donnees hautes performances et faciles a utiliser, ainsi que des outils d'analyse des donnees
pour le langage de programmation Python.

Pandas est un projet sponsorisé par NumFOCUS. Cela contribuera au succes du
développement de pandas en tant que projet open source de classe mondiale et permettra de

faire un don au projet.

2.2Numpy
NumPy* est le paquet fondamental du calcul scientifique avec Python. Il contient entre
autres:
e un puissant objet tableau N-dimensionnel
e fonctions sophistiquées (diffusion)
e outils d'intégration de code C / C ++ et Fortran

e Algébre linéaire utile, transformée de Fourier et capacités de nombres aléatoires

Outre ses utilisations scientifiques évidentes, NumPy peut également étre utilisé
comme un conteneur multidimensionnel efficace de données génériques. Des types de
données arbitraires peuvent étre définis. Cela permet a NumPy de s'intégrer de maniére
transparente et rapide a une grande variété de bases de données.

NumPYy est sous licence BSD, ce qui permet sa réutilisation avec peu de restrictions.

3https://pandas.pydata.ora/
*https://www.numpy.org/



https://pandas.pydata.org/
https://www.numpy.org/

2.3NLTK

NLTK?® est une plate-forme de premier plan pour la création de programmes Python
utilisant des données en langage humain. 11 fournit des interfaces faciles a utiliser avec plus de
50 corpus et ressources lexicales tels que WordNet, ainsi qu’une suite de bibliothéques de
traitement de texte pour la classification, la création de jetons, le suivi, le balisage, ’analyse et
le raisonnement sémantique. et un forum de discussion actif.

Grace a un guide pratique qui présente les bases de la programmation, des themes
informatiques, et une documentation compléte sur les API, NLTK convient aux linguistes,
ingénieurs, étudiants, enseignants, chercheurs et utilisateurs du secteur. NLTK est disponible
pour Windows, Mac OS X et Linux. Mieux encore, NLTK est un projet gratuit, a code source
ouvert et piloté par la communauté.

NLTK a été qualifié de «formidable outil pour enseigner et travailler dans les langages
informatiques en utilisant Python», et comme «une bibliotheque incroyable pour jouer avec le
langage naturel».

Le traitement automatique du langage avec Python constitue une introduction pratique
a la programmation pour le traitement du langage. Ecrit par les créateurs de NLTK, il guide le
lecteur a travers les bases de 1’écriture de programmes Python, du travail avec les corpus, de

la catégorisation de texte, de I’analyse de la structure linguistique.
3 Ontologie
3.1 WordNet

Wordnet est une ontologie qui organise plus de 100,000 concepts généraux, qui sont
sémantiquement structurés. Elle regroupe les concepts en ensembles de synonymes appelés
synsets. Wordnet fournit des définitions générales et courtes, et enregistre les différentes
relations sémantiques entre ces ensembles de synonymes. Elle est particulierement bien
adaptée pour de mesures de similarité, car elle organise des noms et des verbes en hiérarchie

de relation « est-un ».

shttps://www.nltk.org/


https://www.nltk.org/
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