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Résumé

Dans le contexte actuel de surcharge causée par l’important volume de données numé-

riques accessibles, les systèmes de recommandation permettent de guider l’utilisateur

dans ses activités d’apprentissages, d’achats, de loisir, d’écoute musicale, de lectures...,

en lui suggérant des items personnalisés. Pour cela, ils prédisent ses préférences relative-

ment aux items qu’il n’a pas encore évalués. Des approches classiques de recommanda-

tion, comme le filtrage collaboratif par exemple, reposent sur les données collectées par

le biais de retours d’utilisateurs, généralement sous la forme d’une matrice de notes, et

tentent d’y découvrir les informations pertinentes pour caractériser et prédire les goûts

des utilisateurs. En complément de ces données, les connaissances liées aux items eux-

mêmes représentent également un atout majeur pour l’amélioration des performances

des systèmes de recommandation. L’ingénierie des connaissances, plus spécifiquement

le Web sémantique et les graphes de connaissances, peuvent y jouer un rôle central. Tel

est le cadre de notre travail de recherche qui propose différentes voies d’amélioration

des systèmes de recommandation, adoptant une vision transversale « des données aux

connaissances », et ce sur trois aspects différents : la pertinence (accuracy), la diversifica-

tion et l’explicabilité des recommandations.

Notre première contribution est principalement axée sur les données. Elle concerne

l’accuracy des recommandations en termes de prédiction des goûts des utilisateurs. Nous

proposons EBCR (Empirical Bayes Concordance Ratio), une méthode simple et générique

inspirée de l’inférence bayésienne, qui permet d’ajuster les calculs de similarité entre

utilisateurs (ou entre items) mis en œuvre dans le filtrage collaboratif. Cet ajustement

est réalisé en fonction du nombre d’items co-notés (ou du nombre d’utilisateurs ayant

noté un même item). Les expériences menées sur des jeux de données de référence ont

confirmé que cette méthode améliore systématiquement l’accuracy du filtrage collabora-

tif pour toutes les mesures de similarité considérées.

Notre deuxième contribution concerne la diversification des recommandations. Nous

avons mené une étude approfondie visant à comparer et analyser la performance de

sept modèles de recommandation incluant des modèles classiques comme le filtrage col-

laboratif et le facteur latent ainsi que ceux, plus récents, se basant sur les réseaux de

neurones profonds ou les plongements (embeddings) de graphe de connaissances. Nous

avons évalué leur capacité à fournir des items diversifiés et proposé une approche qui per-

met d’ajuster la diversité aux besoins spécifiques des utilisateurs. Afin d’estimer la diver-

sité des recommandations, nous avons considéré des mesures de similarité sémantique

en tirant parti des connaissances liées aux items à l’aide du Web sémantique.

Enfin, notre troisième contribution concerne l’explicabilité des recommandations. Ici,

nous exploitons plus en profondeur les connaissances du domaine, en proposant une



approche de l’explication post-hoc des recommandations qui considère efficacement la

hiérarchie des concepts au sein du graphe de connaissances de DBpedia. Les résultats

de l’évaluation de notre approche basée sur une étude comprenant 155 participants sug-

gèrent des améliorations significatives en termes d’engagement, de confiance et de per-

suasion.

Mots-clés : Système de recommandation, Filtrage collaboratif, Calibration, Diversité,

Explicabilité, Ingénierie des connaissances, Graphe de connaissances, Plongement de gra-

phe, DBpedia

ii



Abstract

In the current information overload context caused by the large volume of accessible dig-

ital data, recommender systems allow to guide the user in his/her learning, shopping,

leisure, music listening, reading activities..., by suggesting personalized items. To do so,

recommendation models predict users’ preferences for their unrated items. Classical rec-

ommendation approaches, such as collaborative filtering, for example, rely on data col-

lected through user feedback, usually in the form of a rating matrix, and try to discover rel-

evant information to characterize and predict user tastes. In addition to the user feedback

data, the knowledge related to items themselves also represents a major asset for improv-

ing the performance of recommendation systems. Knowledge engineering, more specifi-

cally the semantic Web and knowledge graphs, can play a central role. In this context, our

research works propose different ways to improve recommendation systems, adopting a

“from-data-to-knowledge" transversal vision, and consider three different recommenda-

tion aspects: accuracy, diversification and explicability.

Our first contribution is mainly focused on pure user feedback data. It aims at im-

proving the accuracy of recommendations in terms of the prediction of users’ tastes. We

propose EBCR (Empirical Bayes Concordance Ratio), a simple and generic method in-

spired by Bayesian inference, which allows to adjust the similarity computations between

users (or between items) in collaborative filtering, according to the number of co-rated

items (or the number of users having rated the same item). Experiments conducted on

benchmark datasets have confirmed that this method systematically improves the pre-

dictive accuracy of collaborative filtering for all considered similarity measures.

Our second contribution concerns the diversification of recommendations. We have

conducted an in-depth study to compare and analyze the performance of seven recom-

mendation models including classical models such as collaborative filtering and latent

factor models as well as more recent ones based on deep neural networks and knowl-

edge graph embeddings. We have evaluated their ability to provide diversified items and

proposed an approach that allows adjusting diversity to specific user needs. In order to

estimate the diversity of recommendations, we considered semantic similarity measures

by leveraging the semantic Web and knowledge graphs.

Finally, our third contribution concerns the explicability of recommendations. Here,

we further exploit domain knowledge and propose a post-hoc recommendation expla-

nation approach that effectively accounts for the hierarchy of item properties within the

DBpedia knowledge graph. Evaluation results of our approach based on an online user

study including 155 participants suggest significant improvements in terms of engage-

ment, trust and persuasion.



Keywords: Recommender system, Collaborative filtering, Calibration, Diversity, Ex-

plicability, Knowledge engineering, Knowledge graph, Graph embedding, DBpedia
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Chapitre 1

Introduction
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1.1 Contexte général

Nous vivons aujourd’hui dans un monde résolument basé sur le digital et l’information.

L’intelligence artificielle (notamment via l’apprentissage automatique et l’apprentissage

profond) a connu une forte croissance ces dernières décennies, notamment grâce à l’aug-

mentation exponentielle du volume des données publiées chaque jour sur Internet. Dé-

sormais, notre vie quotidienne est significativement impactée par l’utilisation de ces tech-

nologies, mises en œuvre dans des applications réelles dont les systèmes de recomman-

dation (SdR) font partie. A cause du flot d’informations qui nous submerge, il devient très

difficile pour les utilisateurs de trouver par eux-mêmes les items pertinents au sein de

catalogues. Ces items peuvent être des articles à acheter, des films ou des disques inté-

ressants ou encore des voyages, pour ne citer que quelques domaines de recommanda-

tion. Parmi un large catalogue d’items, un SdR possède la capacité d’extraire une courte

liste composée des items qui correspondent au mieux aux goûts de chaque utilisateur.

Ce processus de recommandation est généralement réalisé en deux phases consécutives :

la prédiction et la recommandation à proprement parler. La prédiction consiste a prédire

l’intérêt de l’utilisateur pour chaque item, afin de ne filtrer et ne garder qu’une liste des

items les plus pertinents pour lui. La deuxième phase consiste à affiner et ordonner ces

items filtrés, en considérant éventuellement de nouveaux aspects, afin de restreindre en-

core cette liste qui sera finalement proposée à l’utilisateur.

Les systèmes de recommandation sont devenus essentiels dans de nombreux domaines

liés à notre vie quotidienne. Par exemple, en tant qu’internaute ils nous conseillent des
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sites web à visiter. En tant que consommateur, ils nous aident à décider quel produit

acheter, quel film regarder, quelle musique écouter, quel lieu touristique visiter ou quel

restaurant choisir. Mais ils peuvent aussi avoir une influence sur notre vie sociale en sug-

gérant de nouvelles connexions dans nos réseaux sociaux, ou en identifiant des profils à

recruter. Chaque domaine spécifique est associé à des connaissances propres qui peuvent

constituer un réel atout pour un système de recommandation dudit domaine. Considé-

rons par exemple le domaine cinématographique, les connaissances associées à un film

incluent le genre du film, ses acteurs, son réalisateur, l’année et le lieu de tournage, le

sujet traité, etc.

L’ingénierie des connaissances est une branche de l’intelligence artificielle qui s’inté-

resse à la modélisation, la représentation, la manipulation et l’extraction formelles de

connaissances dans différents domaines applicatifs. Elle fournit des protocoles standardi-

sés permettant aux machines de gérer efficacement les connaissances. Par exemple, une

ontologie peut être définie avec le langage OWL1 (Ontology Web Language) pour repré-

senter les concepts majeurs d’un domaine donné ainsi que les relations sémantiques et

hiérarchiques entre ces concepts. De plus, à l’aide du Web sémantique et des données

liées (Linked Data en anglais), des graphes de connaissances peuvent être construits afin

de modéliser les faits sous forme de triplets RDF2 (Resource Description Framework). Un

tel graphe permet de modéliser des faits relatifs à un domaine ou aux multi-domaines, en

reliant les entités (nœuds) par les relations sémantiques (arêtes).

La question suivante se pose : Quand et comment l’ingénierie des connaissances peut-

t-elle enrichir les systèmes de recommandation ?

1.2 Challenges de recherche et contributions

Les SdR sont généralement catégorisés en trois familles, définies par le type de filtrage

utilisé : le filtrage collaboratif (CF), le filtrage basé sur le contenu (CBF) et le filtrage hy-

bride qui combine CF et CBF (voir chapitre 2). Le CF ignore complètement les connais-

sances liées aux items (e.g., le genre des films) et se focalise uniquement sur les retours

(feedbacks en anglais) des utilisateurs (la plupart du temps fournis sous la forme de notes

attribuées aux items). A partir des feedbacks fournis par les utilisateurs et en se basant

sur des modélisations mathématiques, le CF a pour objectif d’améliorer l’accuracy3 des

recommandations pour un utilisateur donné. Quant aux recommandations basées sur le

contenu (CBF), il s’agit d’identifier des items qui sont similaires à ceux précédemment

aimés par l’utilisateur. Des représentations des caractéristiques des items sont souvent

1https://www.w3.org/OWL/
2https://www.w3.org/RDF/
3Dans la communauté scientifique des SdR, le terme accuracy possède en général un sens large qui peut

désigner une meilleure prédiction des notes (justesse, exactitude) ou une liste de recommandations ayant
des valeurs de précision, rappel, ou F1-mesure élevées. Pour éviter toute ambiguïté liée à une mauvaise
traduction de l’accuracy par ces métriques (termes) variées, nous emploierons le terme accuracy.

2
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adoptées par les approches CBF pour modéliser les items et les utilisateurs. L’inconvé-

nient majeur de ces approches est la sur-spécialisation, qui engendre souvent une liste

trop peu diversifiée composée d’items similaires. Le filtrage collaboratif, quant à lui, ne

souffre généralement pas de cette limitation, car il prend en compte également les goûts

des autres utilisateurs. De plus, un autre avantage du CF par rapport au CBF est qu’il n’a

pas besoin de construire un modèle pour caractériser et représenter les items. De ce fait,

le CF s’est imposé un temps comme l’approche la plus populaire des SdR. Cependant, il

souffre d’autres limitations, notamment liées à la rareté des données (sparsity en anglais)

et au démarrage à froid : il échoue à proposer des items pertinents lorsqu’il n’y a que peu

de retours (feedbacks) fournis par les utilisateurs. Pour pallier ces inconvénients et tirer

parti des avantages de chaque approche (CBF et CF), les approches hybrides peuvent être

envisagées. Toutefois, la façon de réaliser l’hybridation est très variée et peut dépendre

des domaines de recommandation eux-mêmes.

La méthode du filtrage collaboratif s’est montrée pertinente concernant la prédiction

des préférences des utilisateurs (accuracy). Les approches de CF classiques reposent prin-

cipalement sur la similarité entre utilisateurs ou entre items ; similarité généralement es-

timée en se basant sur les items co-notés. Or, le fait que les utilisateurs ne notent, d’or-

dinaire, que très peu d’items du catalogue peut rendre l’estimation de la similarité peu

fiable. Outre cela, il faut également prendre en compte la disparité dans les compor-

tements de notations des utilisateurs. Dans le but de remédier à ces inconvénients et

d’améliorer l’accuracy des recommandations de CF classiques, nous posons le premier

challenge de recherche de cette thèse :

Challenge 1. Comment rendre la mesure de similarité entre utilisateur plus fiable, et ainsi

améliorer l’accuracy des recommandations du filtrage collaboratif ?

Contribution 1. Pour répondre à cette question, nous proposons une méthode qui per-

met d’ajuster (de corriger) les valeurs de similarité et ainsi d’améliorer l’accuracy de la

prédiction (cf. chapitre 3). Plus précisément, nous proposons tout d’abord un ratio de

concordance (CR) qui permet de mesurer la cohérence des notations de deux utilisateurs

en prenant en compte d’éventuelles disparités dans leur manière de noter. Ensuite, nous

proposons une approche pour ajuster ces ratios de concordance en fonction du nombre

d’items co-notés. Basée sur l’inférence bayésienne empirique (EB) [Brown, 2008], l’ap-

proche proposée (notée EBCR) permet de tenir compte du nombre d’items co-notés par

les utilisateurs et d’ajuster les ratios mesurés entre deux utilisateurs n’ayant noté que très

peu d’items en commun.

Alors même que les approches de CF ignorent en général les connaissances du do-

maine (e.g. les caractéristiques des items), il semble plus naturel pour les approches de

CBF de tirer parti de ces connaissances et d’exploiter la sémantique des items à travers de

l’ingénierie des connaissances. La figure 1.1 illustre les différentes phases du processus
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de recommandation et celles sur lesquelles l’ingénierie des connaissances peut avoir une

valeur ajoutée [Du et al., 2019b].

Connaissances du domaine 
(Ontologie / Graphe de connaissances)

Profil initial Profil ajusté

(Produits)
items

mesure de similarité sémantique

Modèle utilisateur

Agent conversationnel, Questionnaire

RI + feedback

inférence + raisonnement

SdR
phase de prédiction

Modèle item

filtrage

CBF

CF appariement

diversification

explication

SdR
phase de recommandation

processus de recommandation
apport des connaissances du domaine

:
:

Catalogue

Interface
d'utilisateur

Concepts, instances,
relations sémantiques

FIGURE 1.1 – Apports des connaissances du domaine aux différentes phases de recommandation

Nous constatons sur cette figure 1.1 que les connaissances du domaine et la séman-

tique, quelles soient modélisées par des ontologies ou par des graphes de connaissances,

peuvent intervenir dans différentes étapes du processus de recommandation pour : mieux

construire le modèle des utilisateurs et/ou le modèle des items, avoir une meilleure esti-

mation de la similarité sémantique, fournir des capacités de raisonnement. Ces connais-

sances riches du domaine peuvent également apporter une plus-value en ce qui concerne

les critères de diversité des recommandations faites aux utilisateurs et sur leur explicabi-

lité. Ce dernier point est capital car ce n’est que s’il comprend les recommandations qui

lui sont faites qu’un utilisateur accordera sa confiance au système et pourra éventuel-

lement consommer/acheter l’item recommandé. Contrairement à l’accuracy des recom-

mandations dont l’évaluation se focalise généralement sur la performance des modèles

prédictifs purement orientés « données » (le CF par exemple), les critères de diversité et

d’explicabilité peuvent avoir une forte synergie avec les « connaissances » du domaine.

La performance des systèmes de recommandation est depuis longtemps évaluée en

fonction de leur accuracy. Dès lors qu’un nouveau modèle est proposé, ses auteurs le

comparent systématiquement avec les modèles de référence, en termes d’accuracy. Avec

le développement rapide de l’apprentissage automatique et de l’apprentissage profond,

les modèles de recommandation récents sont de plus en plus performants en termes
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d’accuracy, au détriment de la diversification qui constitue, pourtant, un facteur majeur

de la satisfaction des utilisateurs. Ainsi, une analyse de la performance des différentes fa-

milles de recommandation en termes de diversité est nécessaire. Dans ce contexte, nous

formulons le deuxième challenge de recherche de cette thèse :

Challenge 2. Comment les principales familles de systèmes de recommandation se compor-

tent-elles en termes de diversification ? Comment l’ingénierie des connaissances peut-elle

contribuer à mieux comprendre la diversité des recommandations?

Contribution 2. Pour répondre à ces questions, nous avons conduit une étude approfon-

die (cf. chapitre 4) visant à comparer et analyser la performance de différentes familles

de systèmes de recommandation, incluant les approches classiques (e.g., CF et CBF) ainsi

que celles plus récentes basées sur les réseaux de neurones [Ferrari Dacrema et al., 2019]

et sur les embeddings de graphes [Palumbo et al., 2018a]. Notre étude est basée sur trois

jeux de données de différents domaines de recommandation (films, mangas et livres).

Pour mener à bien notre étude, nous avons tiré parti de l’ingénierie des connaissances,

plus précisément le graphe de connaissances DBpedia, afin d’estimer la diversité des re-

commandations (basée sur la mesure de distance sémantique entre les items). Nous étu-

dions et montrons aussi l’intérêt d’un degré de diversité personnalisé en fonction des pro-

fils utilisateurs.

Outre la diversité des items proposés, l’explication des recommandations constitue,

elle aussi, une fonctionnalité importante des SdR. Alors même que de plus en plus d’as-

pects de notre vie quotidienne sont influencés par des décisions automatisées prises par

des systèmes de recommandation, il devient naturel de se demander si ces systèmes sont

dignes de confiance, compte tenu notamment de l’opacité et de la complexité de leur

fonctionnement interne. Proposer des recommandations pertinentes est une bonne chose,

mais fournir en plus les raisons qui expliquent ou justifient ces recommandations est en-

core mieux. Pour cela, l’ingénierie des connaissances peut également apporter une réelle

plus-value, et favoriser ainsi l’explicabilité des recommandations. Dans ce contexte, nous

formulons notre troisième challenge de recherche :

Challenge 3. Comment les connaissances du domaine peuvent-elles intervenir pour favo-

riser l’explicabilité des systèmes de recommandation ?

Contribution 3. En réponse à cette question, nous proposons une approche basée sur

le graphe de connaissances DBpedia (cf. chapitre 5), qui élabore des explications concer-

nant des recommandations faites à l’utilisateur, indépendamment du SdR utilisé (i.e. l’ap-

proche dite post-hoc). Plus précisément, notre approche est inspirée de travaux récents

[Musto et al., 2016b, 2019] dans lesquels les explications des items recommandés sont

basées sur les propriétés communes entre les items recommandés et ceux précédem-

ment aimés par l’utilisateur. Nous avons amélioré la qualité des explications avec une

meilleure exploration du graphe de connaissances et en considérant les relations hiérar-

chiques entre ses entités.
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1.3 Structure du manuscrit

Partant de l’amélioration de l’accuracy des recommandations, en passant par la contribu-

tion à une plus grande diversité des recommandations pour enfin parvenir à une meilleure

explicabilité, cette thèse explore les apports de l’IA symbolique et plus précisément des

modèles de connaissance aux systèmes de recommandation. Elle propose une vision, des

« données » aux « connaissances » de l’amélioration de leurs performances.

Le manuscrit est divisé en 6 chapitres, répondant à trois challenges de recherche que

nous avons identifiés concernant les liens possibles entre l’ingénierie des connaissances

et les systèmes de recommandation. La structure du manuscrit est décrite ci-dessous et

schématisée dans la figure 1.2.

C2

C3

C4

C5

C6

C5 : Favoriser
l'explicabilité

Graphe de connaissances,
Hiérarchie ontologique

C3 : Améliorer
l'accuracy

Inférence statistique, 
Modèle prédictif

C4 : Mieux comprendre
la diversité

Sélection gloutonne, 
Similarité sémantique

C2 : Etat de l'art

C6 : Conclusions et
perspectives

Systèmes de
recommandation

Ingénierie des
connaissances

C1 : Introduction

FIGURE 1.2 – Plan du manuscrit et mots-clés des chapitres

Le chapitre 2 détaille les concepts de base des systèmes de recommandation. Les prin-

cipales familles de SdR sont présentées ainsi que les protocoles d’évaluation associés.

Nous synthétisons également les notions de base de l’ingénierie des connaissances ainsi

que ses apports aux systèmes de recommandation, à travers les approches de la littéra-

ture.

Le chapitre 3 détaille l’approche proposée (i.e. EBCR) pour l’amélioration de l’accuracy

des recommandations dans le contexte du filtrage collaboratif. Nous formulerons la pro-

blématique, décrirons la méthode proposée ainsi que l’évaluation expérimentale de cette

méthode.

Le chapitre 4 présente en détail l’étude conduite pour l’analyse et la comparaison de

la performance des SdR en termes de diversification. Nous présenterons les principales

6



1.3. STRUCTURE DU MANUSCRIT

stratégies de diversification de l’état de l’art, l’approche nouvelle que nous proposons,

ainsi que le protocole et les résultats de l’étude conduite.

Le chapitre 5 décrit l’approche d’explicabilité proposée dans cette thèse. Nous discu-

tons d’abord des notions de base des explications de recommandation. Nous présente-

rons la motivation et les apports de notre contribution. Les résultats de l’évaluation de

notre approche basée sur un test mené à grande échelle (155 participants) seront ensuite

discutés.

Enfin, dans le chapitre 6, nous tirons les principales conclusions de la thèse et ouvrons

de nouvelles perspectives de recherche dans les domaines concernés.
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2.1 Systèmes de recommandation (SdR)

2.1.1 Contexte et problématique

Un système de recommandation (SdR) est un environnement logiciel qui permet de four-

nir à chaque utilisateur les éléments (items) les plus susceptibles de l’intéresser [Ricci

et al., 2015]. Pour cela, classiquement, deux phases consécutives sont nécessaires : la

phase dite de « prédiction » et la phase de « recommandation » à proprement parler. Dans

la première phase, le système est doté de la capacité de découvrir les intérêts des utili-

sateurs, c’est-à-dire de prédire leurs possibles goûts concernant les items que ces utilisa-

teurs n’ont pas encore évalués. La plupart du temps, la prédiction du goût d’un utilisa-

teur pour un item est représentée par une note qui est l’estimation faite par le système

de recommandation de l’évaluation que ferait l’utilisateur de cet item-là. Au cours de la

deuxième phase, le SdR ordonne d’abord les items selon les notes prédites pour recom-

mander par la suite une liste des n items ayant les prédictions les plus élevées (top-n).

Néanmoins, il existe également des systèmes de recommandation atypiques :

• Pour certains, il n’y a pas vraiment de distinction claire entre la phase de prédic-

tion et celle de recommandation. Plus précisément, ce genre de SdR génère une

liste de recommandations sans avoir besoin, au préalable, de prédire des notes. Un

exemple représentatif est l’approche d’apprentissage par classement (learning to

rank en anglais) [Liu, 2009; Karatzoglou et al., 2013].

• Contrairement aux cas classiques, où seuls les items non notés sont légitimes pour

la recommandation, d’autres SdR considèrent que même les items pour lesquels les

goûts des utilisateurs sont connus peuvent être recommandés à nouveau, dans des

contextes différents. Prenant en compte ces contextes (e.g., le temps), ces SdR visent
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à augmenter au maximum la personnalisation pour l’utilisateur cible. Par exemple,

le système de recommandation de Youtube [Covington et al., 2016] tient compte de

l’aspect temporel, permettant de recommander à nouveau des vidéos déjà regar-

dées par l’utilisateur (e.g., une vidéo que l’utilisateur regarde de façon récurrente).

Considérant ces diverses approches de SdR et afin d’éviter toute ambiguïté, dans la suite

de ce manuscrit on notera SdR uniquement des systèmes de recommandation classiques1

qui :

• disposent de deux phases consécutives, i.e. les phases de « prédiction » et de « re-

commandation » ;

• ne prédisent les goûts des utilisateurs que pour les items non notés ;

• ne prennent pas en compte le contexte, ni le temps.

2.1.2 Définition et catégorisation des systèmes de recommandation

Un système de recommandation repose sur trois éléments de base : un ensemble d’uti-

lisateurs u ∈U, un catalogue d’items i ∈I et une collection de retours d’utilisateurs (en

anglais feedbacks), qui représentent leurs goûts concernant certains items. On distingue

deux types de feedback, détaillés ci-dessous.

• Feedbacks explicites : il s’agit de retours explicites sous la forme de notes (en an-

glais ratings2) que les utilisateurs attribuent aux items. Les ratings sont souvent sai-

sis sur une échelle graduée qui indique le niveau d’appréciation de l’utilisateur par

rapport aux items concernés [Aggarwal, 2016e]. Il est possible que les valeurs de

ratings soient continues, comme c’est le cas dans le SdR de blagues (Jester3), dans

lequel les ratings peuvent prendre toute valeur comprise entre -10 et 10. Cela est

toutefois relativement rare. Généralement, les ratings sont basés sur un intervalle,

où un ensemble discret de nombres ordonnés est utilisé pour quantifier ce que l’on

aime ou n’aime pas. Un exemple typique, largement utilisé dans de nombreux SdR

populaires (e.g. Amazon, Netflix), consiste à attribuer les ratings sur l’ensemble {1,

2, 3, 4, 5} (voir figure 2.1). Dans ce contexte, un rating de 1 indique une dégoût ex-

trême alors que 5 indique l’appréciation maximale. Formellement, on emploie le

terme r u,i pour représenter le rating que l’utilisateur u assigne à l’item i . Les ra-

tings ont également été largement adoptés par la communauté scientifique depuis

plusieurs années. Un exemple notable est celui du prix Netflix [Bennett et al., 2007].

1Le lecteur intéressé par les systèmes de recommandation sensibles au contexte/temps peut se référer à
[Aggarwal, 2016b,g]

2Notons que, pour éviter tout ambiguïté liée au mot « note », le terme « rating » est employé tout au long
du manuscrit pour représenter les retours explicites

3https://grouplens.org/datasets/jester/
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Il s’agit d’une compétition où les algorithmes doivent prédire les ratings, i.e. les re-

tours explicites des utilisateurs, pour les films qu’ils ont regardés. L’objectif consiste

à proposer des algorithmes d’apprentissage automatique qui permettent de prédire

les valeurs des ratings (ru,i ) (sur un jeu de test) à partir d’un jeu d’entraînement dans

lequel les ratings sont connus. La prédiction du rating que l’utilisateur u assignerait

à l’item i est notée r̂ u,i .

FIGURE 2.1 – Un exemple du feedback explicite sous l’échelle graduée de 1 à 5. (Source Amazon)

• Feedbacks implicites : à la place, ou en complément, des retours explicites repré-

sentées par les ratings, un SdR peut aussi disposer de retours implicites. Il s’agit

souvent de traces basées sur les comportements des utilisateurs ou les interactions

« utilisateur-item », qui permettent de montrer implicitement leur intérêt par rap-

port aux items avec lesquels ils ont interagit. Par exemple, si un utilisateur écoute

fréquemment la musique d’un artiste, il est raisonnable de supposer qu’il aime cet

artiste. De même, si un utilisateur a acheté un vêtement et ne le retourne pas, on

peut supposer que c’est parce qu’il l’apprécie. Bien qu’on ne dispose pas de retour

explicite de l’utilisateur pour l’artiste ou le vêtement en question, des hypothèses

peuvent être posées. Contrairement aux ratings explicites qui utilisent des nombres

ordinaux pour exprimer les goûts des utilisateurs, les goûts implicites sont souvent

représentés par des ratings unaires. Par exemple, le fait d’acheter un produit im-

plique que l’utilisateur l’aime, par contre, le fait de ne pas acheter un produit n’im-

plique pas forcément que l’utilisateur ne l’aime pas.

2.1.2.1 Matrice des ratings

Dans un système de recommandation, les retours des utilisateurs, qu’ils soient explicites

ou implicites, peuvent être représentés par une matrice dont les lignes représentent les

utilisateurs et les colonnes représentent les items. Formellement, pour un SdR avec |U|
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utilisateurs et |I| items, la matrice des ratings, R|U|×|I| est systématiquement construite.

ru,i , i.e. la valeur de rating assignée par l’utilisateur u pour l’item i , est stockée dans la

case située à la u-ième ligne et à la i -ième colonne de la matrice R. La figure 2.2 illustre

un exemple de deux matrices de ratings qui représentent les retours de 4 utilisateurs sur

4 items.

1 5

3

2 4 1

2

(a) ratings explicites sur une échelle de 1 à 5

1 1

1

1 1 1

1

(b) ratings implicites

FIGURE 2.2 – Exemples de matrices de ratings pour des feedbacks explicites (a) et implicites (b)

2.1.2.2 Contenu des items

Mis à part la matrice des ratings qui joue un rôle essentiel, un système de recommanda-

tion peut disposer d’autres types d’informations, tout aussi importantes, notamment des

données permettant de décrire les items du catalogue [Lops et al., 2011]. Ces descriptions,

dites de contenu, peuvent s’apparenter à du catalogage, qui encode les informations rela-

tives au contenant (édition, auteur, date de création,...), ou à de l’indexation, qui s’attache

à décrire le contenu lui-même (propriétés propres à l’item comme sa taille, son poids,

...). Nous ne ferons pas la distinction ici et assimilerons parfois les items à la descrip-

tion de leur contenu. Les contenus des items peuvent être décrits par de nombreux types

de données. Ce peut être des données non-structurées (e.g., description sous forme de

texte, image, etc.) aussi bien que des données semi-structurées (e.g., tableau de caracté-

ristiques) ou encore un mélange des deux. Par exemple, une vidéo de Youtube peut être

décrite par son titre et sa durée alors qu’un produit vendu sur le site d’Amazon peut être

décrit par ses caractéristiques principales (cf. figure 2.3).

2.1.2.3 Catégorisation des SdR

Les systèmes de recommandation peuvent être catégorisés en fonction du type de don-

nées utilisées durant la phase de prédiction : interactions utilisateur-item (matrice des ra-

tings) et/ou contenus des items. Les SdR utilisant le premier type de données sont catégo-

risés comme des approches de filtrage collaboratif et ceux qui sont basés sur le deuxième

type de données sont catégorisés comme des approches basées sur les contenus. Il existe

également une troisième catégorie d’approche, dite hybride, qui combine les deux types
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FIGURE 2.3 – Exemple de description de contenu des iPhone sur Amazon

de données pour prédire les goûts des utilisateurs. Notons que les SdR basés sur les conte-

nus utilisent également les ratings dans la plupart des cas, mais en ne se focalisant que

sur les ratings d’un seul utilisateur (celui pour qui on fait des recommandations) plutôt

que sur ceux de tous les utilisateurs. Dans ce qui suit, on rappelle les principes de chaque

catégorie de systèmes de recommandation.

2.1.3 Approches basées sur le filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif – ou Collaborative Filtering (CF), est une technique largement em-

ployée dans le domaine (à la fois scientifique et industriel) des systèmes de recomman-

dation. Pour recommander des items à l’utilisateur u, le CF s’appuie sur les opinions des

autres utilisateurs, d’où le terme « collaboratif ». GroupLens [Resnick et al., 1994; Kons-

tan et al., 1997] est l’un des premiers systèmes de recommandation s’appuyant sur le

filtrage collaboratif. Dans le domaine du commerce électronique, le SdR d’Amazon est

également représentatif de cette technique : « Les clients ayant acheté ce produit ont éga-

lement acheté... ». Notons que dans un SdR, il est très rare que les utilisateurs donnent un

avis (rating) pour chaque item du catalogue, autrement dit, la matrice des ratings (R) est

incomplète. De ce fait, l’objectif du CF est de prédire les valeurs des ratings manquants, en

prenant appui sur les ratings disponibles, i.e. R initial. L’approche du filtrage collaboratif
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est divisée en deux sous-catégories qui dépendent du procédé de prédiction : l’approche

CF basée sur la mémoire et l’approche CF basée sur les modèles.

2.1.3.1 Approches basées sur la mémoire / le voisinage

L’approche de filtrage collaboratif basée sur la mémoire, également désignée par filtrage

collaboratif basé sur le voisinage – ou Neighborhood-Based Collaborative Filtering (NBCF),

fait partie des premiers algorithmes de filtrage collaboratif [Resnick et al., 1994; Sarwar

et al., 2001; Herlocker et al., 2002]. La stratégie principale de l’approche repose sur les

hypothèses suivantes : i) les utilisateurs similaires notent les items de façon analogue, au-

trement dit, leurs systèmes de notation sont similaires et ii) les items similaires reçoivent

des ratings similaires. On peut ainsi distinguer deux types d’approches :

• NBCF basé sur les utilisateurs. Dans ce cas, les ratings fournis par les utilisateurs

similaires à l’utilisateur u sont utilisés pour faire des recommandations pour u. La

prédiction de r̂u,i est calculée comme la moyenne pondérée des ratings pour l’item

i fournis par le voisinage de l’utilisateur u.

• NBCF basé sur les items. Dans ce cas, on identifie d’abord un ensemble d’items

similaires à l’item i . Puis on prédit r̂u,i en fonction des ratings spécifiques fournis

par u pour ces items.

Qu’elles reposent sur les utilisateurs ou les items, les approches basées sur le voisinage

(NBCF) sont constituées de deux étapes clés consécutives : i) l’identification du voisinage

et ii) la prédiction des ratings à partir du voisinage déterminé dans la première étape. Dans

les sections qui suivent, nous discutons chacune de ces étapes.

2.1.3.1.1 Identification du voisinage A partir de la matrice des ratings R, l’idée de base

des approches de NBCF est de faire la recommandation en fonction de la similarité entre

utilisateurs ou entre items. Cela implique que l’on doive déterminer soit des utilisateurs

similaires, soit des items similaires, i.e. identifier le voisinage. Pour ce faire, l’approche

des k plus proches voisins (KNN pour k nearest neighbors) est utilisée. Généralement,

comme les utilisateurs et les items sont représentés par des vecteurs de ratings dans la

matrice R, les métriques standardisées permettant de calculer la proximité entre des vec-

teurs peuvent être utilisées. Les représentations vectorielles des utilisateurs u ∈ U et des

items i ∈ I sont obtenues à partir de la matrice R. Par exemple, le vecteur pour l’utilisa-

teur u, est défini comme −→u = (ru,i , i = 1,2, ..., |I|). De manière similaire, le vecteur d’un

item i est défini comme
−→
i = (ru,i ,u = 1,2, ..., |U|). Nous introduisons par la suite quelques

métriques courantes pour le calcul de similarité entre vecteurs dans le contexte du NBCF.

La similarité cosinus (COS) est une métrique largement utilisée dans le domaine de

la recherche d’information et de la fouille de textes pour calculer la similarité entre deux

documents représentés par la fréquence des mots qu’ils contiennent [Crnic, 2011]. Elle
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représente le cosinus de l’angle entre les deux vecteurs représentant ces documents dans

l’espace à n dimensions, avec n étant la longueur des vecteurs. Dans le contexte du NBCF,

elle peut être employée pour mesurer la similarité entre deux utilisateurs ou entre deux

items.

Formellement, la similarité cosinus entre deux utilisateurs est définie par l’équation

(2.1) :

si mCOS(u, v) =

∑
i∈Iu,v

ru,i × rv,i√ ∑
i∈Iu,v

r 2
u,i

√ ∑
i∈Iu,v

r 2
v,i

(2.1)

où Iu,v représente l’ensemble des items co-notés par l’utilisateur u et l’utilisateur v . De

façon similaire, la similarité entre deux items est définie par l’équation (2.2), où Ui , j re-

présente l’ensemble des utilisateurs qui ont noté à la fois l’item i et l’item j .

si mCOS(i , j ) =

∑
u∈Ui , j

ru,i × ru, j√ ∑
u∈Ui , j

r 2
u,i

√ ∑
u∈Ui , j

r 2
u, j

(2.2)

Une autre métrique de similarité largement utilisée dans ce contexte est le coefficient

de corrélation de Pearson – ou Pearson Correlation Coefficient (PCC) [Resnick et al., 1994].

PCC est généralement employé en statistique pour mesurer une corrélation entre deux

variables, ses valeurs varient entre -1 et 1. La valeur de 1 traduit une corrélation parfaite

et positive alors que la valeur de -1 signifie que les deux variables sont totalement et né-

gativement corrélées (anti-corrélées). La valeur de 0 signifie qu’il n’y a pas de corrélation

linéaire entre les deux variables. Formellement, pour mesurer la similarité entre deux uti-

lisateurs u et v , PCC est défini par l’équation (2.3) :

si mPCC(u, v) =

∑
i∈Iu,v

[(ru,i − r u)(rv,i − r v )]√ ∑
i∈Iu,v

(ru,i − r u)2 ∑
i∈Iu,v

(rv,i − r v )2
(2.3)

où r u et r v représentent respectivement la valeur moyenne des ratings de l’utilisateur u

et de l’utilisateur v . La similarité entre deux items est, quant à elle, définie par l’équation

(2.4), avec r i et r j représentant respectivement la valeur moyenne des ratings fournis par

tous les utilisateurs pour l’item i et l’item j .

si mPCC(i , j ) =

∑
u∈Ui , j

[(ru,i − r i )(ru, j − r j )]√ ∑
u∈Ui , j

(ru,i − r i )2 ∑
u∈Ui , j

(ru, j − r j )2
(2.4)

Au lieu de mesurer directement la similarité entre des vecteurs, comme le font les mé-

triques COS et PCC, d’autres approches calculent d’abord une distance entre les vecteurs

et la convertissent ensuite en similarité. Pour cela, la distance dans l’espace Euclidien est
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généralement adoptée. Formellement, étant donné deux vecteurs −→a et
−→
b de dimension

n, la distance euclidienne entre −→a et
−→
b est définie par l’équation (2.5) :

d(−→a ,
−→
b ) =

√
(a1 −b1)2 + (a2 −b2)2 + (a3 −b3)2 + ...+ (an −bn)2 (2.5)

Dans de nombreuses applications, et en particulier lors de la comparaison des distances,

il peut être plus pratique d’omettre la racine carrée dans le calcul des distances eucli-

diennes (voir équation (2.6)). La distance résultante est alors appelée distance euclidienne

quadratique [Spencer, 2013]. Dans le contexte du NBCF, on peut considérer deux utilisa-

teurs (resp. deux items) comme deux points positionnés dans l’espace Euclidien de di-

mension |Iu,v | (resp. |Ui , j |). Ainsi, la distance peut être calculée par la distance euclidienne

quadratique. Pourtant, la distance calculée de cette manière a tendance à être biaisée car

les utilisateurs qui ont co-noté beaucoup d’items sembleront plus éloignés que ceux pour

lesquels il n’y a que peu d’items notés en commun. De ce fait, il est préférable d’utiliser la

distance quadratique moyenne – ou Mean Squared Distance (MSD). Formellement, pour

calculer la distance entre deux utilisateurs u et v (resp. deux items i et j ), MSD est définie

par l’équation (2.7) (resp. l’équation (2.9)).

d(−→a ,
−→
b ) = (a1 −b1)2 + (a2 −b2)2 + (a3 −b3)2 + ...+ (an −bn)2 (2.6)

MSD(u, v) =

∑
i∈Iu,v

(ru,i − rv,i )2

|Iu,v |
(2.7) si mMSD(u, v) = 1

MSD(u, v)+1
(2.8)

MSD(i , j ) =

∑
u∈Ui , j

(ru,i − ru, j )2

|Ui , j |
(2.9) si mMSD(i , j ) = 1

MSD(i , j )+1
(2.10)

Afin de convertir une distance d en similarité si m, différentes stratégies peuvent être

appliquées, comme la mesure de son inverse, i.e. d−1 ou la formule 1−d lorsque la dis-

tance d est normalisée dans l’intervalle [0, 1]. L’équation (2.8) représente, par exemple,

la similarité entre deux utilisateurs u et v convertie à partir de la distance de MSD(u, v).

Notons que dans ce cas, 1 est ajouté au dénominateur pour éviter une éventuelle division

par 0.

2.1.3.1.2 Prédiction des ratings La deuxième étape de la procédure du NBCF est la

prédiction des ratings à partir du voisinage (noté N pour Neighborhood) déterminé lors

de la première étape. Concrètement, il s’agit de calculer soit la moyenne pondérée des ra-

tings fournis par les individus du voisinage d’un utilisateur dans le cas du NBCF basé sur

les utilisateurs, soit la moyenne pondérée des ratings associés aux éléments du voisinage

d’un item donné dans le cas du NBCF basé sur les items. Considérons, par exemple, la

prédiction de r̂u,i , dans le premier cas. r̂u,i est alors obtenu en prenant la moyenne pon-
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dérée des ratings de l’item i donnés par chacun des k plus proches voisins de l’utilisateur

u ayant évalué i . La pondération des ratings est fonction de la similarité entre l’utilisateur

u et ses voisins, autrement dit, plus un voisin est similaire à u, plus le poids associé au ra-

ting de ce voisin est grand. Formellement, la prédiction de r̂u,i est obtenue par l’équation

(2.11) pour l’approche de NBCF basée sur les utilisateurs, où le terme Nu(i ) représente les

plus proches voisins de l’utilisateur u ayant noté l’item i . De façon similaire, dans le cas

où la prédiction est basée sur les items, la valeur de r̂u,i sera obtenue par l’équation (2.12)

où le terme Ni (u) représente l’ensemble des k plus proches voisins de l’item i ayant été

notés par u.

r̂u,i =

∑
v∈Nu (i )

rv,i ∗ si m(u, v)∑
v∈Nu (i )

si m(u, v)
(2.11) r̂u,i =

∑
j∈Ni (u)

ru, j ∗ si m(i , j )∑
j∈Ni (u)

si m(i , j )
(2.12)

En général, la façon dont les utilisateurs évaluent les items est influencée par leur per-

sonnalité, leur humeur et aussi le contexte. Ainsi, sur une échelle d’évaluation de 1 à 5, un

utilisateur optimiste (resp. pessimiste) donnera rarement un rating de 1 (resp. 5) à l’item

même s’il ne l’aime pas (resp. s’il l’aime). Les distributions des ratings des utilisateurs

peuvent donc être décalées ou comprimées les unes par rapport aux autres. Une distribu-

tion de ratings rx est notamment caractérisée par la moyenne (r x) de ces ratings et leur

variance (σx). Pour prendre en compte la disparité des systèmes de notation des utilisa-

teurs, la normalisation des ratings est généralement employée. Les auteurs de [Herlocker

et al., 2002] ont proposé de normaliser les ratings de chaque utilisateur. Deux normalisa-

tions sont envisagées : la normalisation par la moyenne (centré) et la normalisation par le

z-score (centré et réduit).

Formellement, pour la première forme de normalisation, i.e. par la moyenne, les équa-

tions (2.11) et (2.12) sont remplacées par les équations (2.13) et (2.14).

r̂u,i = r u +

∑
v∈Nu (i )

[(rv,i − r v )∗ si m(u, v)]∑
v∈Nu (i )

si m(u, v)
(2.13)

r̂u,i = r i +

∑
j∈Ni (u)

[(ru, j − r j )∗ si m(i , j )]∑
j∈Ni (u)

si m(i , j )
(2.14)

Pour la deuxième forme de normalisation, i.e. par le z-score, les équations (2.11) et

(2.12) sont remplacées par les équations (2.15) et (2.16).

r̂u,i = r u +σu

∑
v∈Nu (i )

[(
rv,i−r v

σv
)∗ si m(u, v)]∑

v∈Nu (i )
si m(u, v)

(2.15)
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r̂u,i = r i +σi

∑
j∈Ni (u)

[(
ru, j−r j

σ j
)∗ si m(i , j )]∑

j∈Ni (u)
si m(i , j )

(2.16)

2.1.3.1.3 Un exemple concret Dans cette section, nous illustrons la procédure des ap-

proches du NBCF par un exemple concret de prédiction des ratings.

Considérons la matrice des ratings représentée par la figure 2.4 dans laquelle on ob-

serve des ratings de 6 utilisateurs concernant 7 items. Notons que cette matrice est in-

complète, étant donné qu’il y a des cases où les ratings sont inconnus. L’objectif ici est de

prédire la valeur de rating de l’utilisateur u1 pour l’item i2, i.e. r̂u1,i2 (case verte), par l’ap-

proche de filtrage collaboratif basé sur le voisinage. Notons que différentes configurations

de l’algorithme sont possibles selon par exemple le type de voisins choisi, leur nombre, la

métrique de similarité, la méthode de normalisation, etc. Pour l’illustration, nous consi-

dérons : l’approche de NBCF basée sur les utilisateurs, la mesure PCC (cf. équation (2.3))

pour l’identification du voisinage et la normalisation par la moyenne (cf. équation (2.13))

pour la prédiction des ratings.

1 3 1 2

2 1 5 5

2 3

1 2

2 5 3 1 1

1 3 1 4 2

FIGURE 2.4 – Exemple d’une matrice des ratings pour illustrer l’approche NBCF. La case verte re-
présente le rating dont on cherche à prédire la valeur.

Afin de prédire r̂u1,i2 , la première étape consiste à identifier le voisinage de l’utilisateur

u1 au regard de l’item i2, i.e. Nu1 (i2). Dans ce cadre, u6 n’est pas pertinent, puisqu’il n’a

pas non plus noté l’item i2. Ainsi, on a uniquement besoin de calculer la similarité entre

l’utilisateur u1 et les utilisateurs u2,u3,u4 et u5. En appliquant l’équation (2.3), on obtient :
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si mPCC(u1,u2) =

∑
i∈Iu1,u2

[(ru1,i − r u1 )(ru2,i − r u2 )]√ ∑
i∈Iu1,u2

(ru1,i − r u1 )2 ∑
i∈Iu1,u2

(ru2,i − r u2 )2

= (1−1.75)(2−3.25)+ (1−1.75)(5−3.25)√
[(1−1.75)2 + (1−1.75)2][(2−3.25)2 + (5−3.25)2]

=−0.16

(2.17)

De la même manière, on obtient les autres valeurs de similarité : si mPCC(u1,u3) = 1.00,

si mPCC(u1,u4) = 1.00, si mPCC(u1,u5) = 0.50.

Une fois ces similarités calculées, la deuxième étape consiste à prédire la valeur de

r̂u1,i2 en s’appuyant sur les ratings de l’item i2 fournis par les utilisateurs appartenant

au voisinage de l’utilisateur u1. Notons que pour cet exemple, et étant donné le faible

nombre d’utilisateurs, on considérera un voisinage de taille 3, mais dans la pratique, k est

généralement plus grand. De ce fait, les 3 voisins de u1 considérés pour obtenir r̂u1,i2 sont

u3,u4,u5, i.e. Nu1 (i2) = {u3,u4,u5}. En appliquant la formule de prédiction de l’équation

(2.13), on obtient :

r̂u1,i2 = r u1 +

∑
v∈Nu1 (i2)

[(rv,i − r v )∗ si m(u1, v)]∑
v∈Nu1 (i2)

si m(u1, v)

= 1.75+ (2−2.5)∗1.00+ (2−1.5)∗1.00+ (5−2.4)∗0.50

1.00+1.00+0.50

= 2.27

(2.18)

Notons ici que le rating prédit n’est pas un entier comme les autres valeurs de la ma-

trice (cf. figure 2.4), qui, elles, correspondent à des ratings réels et non prédits. Comme

nous le présenterons dans la section 2.1.6, ces prédictions servent généralement à évaluer

l’accuracy d’un SdR donné ou à ordonner les items candidats pour un utilisateur donné

(e.g. ordonner les items i2, i5 et i6 pour l’utilisateur u1).

2.1.3.2 Approches basées sur les modèles

Les approches basées sur le voisinage, présentées dans la section précédente, ont été

parmi les premières méthodes de filtrage collaboratif et ont également été parmi les plus

populaires. Si elles gardent l’avantage de leur simplicité, elles ne sont pas nécessairement

les méthodes les plus pertinentes pour la prédiction des ratings aujourd’hui.

Contrairement aux approches NBCF qui peuvent être considérées comme des mé-

thodes spécifiques aux instances, une instance étant la valeur de r̂u,i à prédire, il existe

dans la littérature des approches de CF basées sur les modèles, dans lesquelles il y a
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une claire distinction entre la phase d’entraînement et la phase de prédiction. Plus pré-

cisément, dans le cas des approches NBCF, un modèle n’est pas spécifiquement créé à

l’avance pour la prédiction autre qu’une phase de pré-traitement (e.g. calculs des simila-

rités, calculs des prédictions basées sur des équations pré-définies etc.). A l’inverse, pour

les approches basées sur les modèles, un modèle d’apprentissage automatique (supervisé

en général) est d’abord créé. Les paramètres de ce modèle sont ajustés sur la base des ra-

tings disponibles dans le jeu de données, en optimisant une fonction objectif. On parle

d’entraînement du modèle.

Les modèles classiques d’apprentissage automatique tels que les arbres de décision,

les machines à vecteurs de support – ou Support Vector Machine (SVM), ou les réseaux

de neurones ont été largement utilisés pour résoudre des problèmes pratiques tels que la

classification, la régression, etc. Ces modèles d’apprentissage automatique peuvent tous

être adaptés pour résoudre le problème de la prédiction des ratings, i.e. la complétion de

la matrice de ratings. En effet, on peut considérer la prédiction des ratings comme une

généralisation des autres problématiques évoquées. Dans un cadre de classification, par

exemple, il s’agit également de compléter une matrice, dans laquelle tous les champs sauf

ceux de la dernière colonne (la variable de classe) sont remplis par des valeurs spécifiques

(i.e. les caractéristiques des jeux de données). Plus généralement, dans le cas du filtrage

collaboratif, chaque case de la matrice dont on dispose peut être vide. Par conséquent, le

problème de la prédiction des ratings peut être considéré comme une généralisation de

la classification ou de la régression.

De nombreux modèles ont été appliqués dans le contexte du filtrage collaboratif pour

prédire les ratings. On peut citer les arbres de décision, les modèles basés sur les règles d’as-

sociation, le modèle dit bayésien naïf, les modèles basés sur la factorisation des matrices

(également connu sous la dénomination de facteur latent) et les modèles basés sur les ré-

seaux de neurones (profonds). Le présent manuscrit n’a pas pour objectif de détailler tous

ces modèles, et nous présenterons dans les sous-sections suivantes uniquement quelques

modèles populaires dans le domaine afin de montrer l’intérêt des approches de CF basées

sur les modèles. Le lecteur intéressé par d’autres modèles de prédiction dans ce contexte

peut se référer à [Aggarwal, 2016f] pour plus de détails.

2.1.3.2.1 Modèle baseline Le modèle baseline, également connu comme « modèle basé

sur le biais », est l’un des modèles de référence dans le contexte du filtrage collaboratif [Ko-

ren, 2008; Koren and Bell, 2015]. L’idée principale de ce modèle est basée sur l’hypothèse

suivante : « les utilisateurs et les items sont deux éléments indépendants qui influencent

le plus les valeurs des ratings. Plus précisément, la valeur de ru,i représente la moyenne

globale de l’ensemble des ratings, biaisée par l’influence propre de l’utilisateur u et celle

de l’item i . » Autrement dit, la valeur de rating ru,i ne dépend que de l’utilisateur u et de

l’item i , indépendamment de l’interaction entre u et i .

Formellement, étant donnéeµ, la moyenne globale des ratings observée sur l’ensemble
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des ratings dans un système de recommandation, le modèle baseline est défini par :

bu,i =µ+bu +bi (2.19)

où le terme bu représente l’effet de l’utilisateur u et le terme bi représente celui de l’item

i . Ces deux termes bu et bi peuvent être interprétés comme les biais introduits par l’utili-

sateur u et l’item i à la moyenne globale de rating, i.e. µ.

Plus concrètement, considérons l’exemple suivant. Supposons que l’on cherche à pré-

dire la valeur de rating de l’utilisatrice Alice pour le film « Intouchables » avec le modèle

baseline. Supposons de plus que la moyenne des notes dont on dispose (tous films et uti-

lisateurs confondus) est de 4.2/5. Enfin, supposons d’une part qu’Alice est une utilisatrice

critique, qui a tendance à attribuer à un film une note inférieure de 0.5 point par rapport

à la moyenne des notes des autres utilisateurs, et, d’autre part, que le film « Intouchables »

est très populaire et a tendance à être noté par les utilisateurs avec une note supérieure

de 0.3 point par rapport à la moyenne de leurs notes sur les autres films. Alors, d’après le

modèle baseline, µ= 4.2, bu =−0.5 et bi = 0.3. Ainsi, la valeur de rating prédite serait :

r̂Alice,Intouchables = 4.2−0.5+0.3 = 4. (2.20)

On peut considérer l’estimation des paramètres bu et bi , comme un problème d’opti-

misation. Notons que lorsque l’on parle de paramètres bu et bi , on parle en fait de |U|+|I|
paramètres à ajuster, puisque l’on a un paramètre bu par utilisateur et un paramètre bi

par item. Ce nombre de paramètres élevé peut conduire à un problème de surapprentis-

sage (overfitting, i.e. le modèle entraîné correspond trop précisément au jeu de données

d’entraînement et n’arrivera pas à conduire des prédictions précises dans un autre jeu

de données). Pour les optimiser on peut, par exemple, utiliser l’approche des moindres

carrés, en incluant un terme de régularisation pour éviter le surapprentissage, comme

illustré par l’équation (2.21).

argmin
bu ,bi

J = ∑
ru,i∈Rtr ai n

(ru,i −µ−bu −bi )2 +λ(b2
u +b2

i ) (2.21)

Le premier terme (ru,i −µ−bu −bi )2, que l’on peut réécrire comme (ru,i −bu,i )2, vise

à trouver les bu et bi qui correspondent au mieux aux ratings observés dans le jeu de

données. Le terme de régularisation, λ(b2
u + b2

i ), permet d’éviter le surapprentissage en

favorisant le fait d’avoir de nombreuses valeurs de bu et de bi très proches de ou égales à 0

(ce qui fait autant de paramètres en moins dans le modèle). Le terme Rtr ai n représente les

ratings observés dans le système de recommandation et donc disponibles pour entraîner

(train) le modèle ; il s’agit souvent du jeu de données avec lequel on construit le modèle.

D’un point de vue technique, l’estimation des valeurs pour les paramètres bu et bi du

modèle baseline peut être effectuée efficacement avec des algorithmes d’optimisation tels
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que l’algorithme de descente de gradient stochastique – ou Stochastic Gradient Descent

(SGD) [Ruder, 2016].

L’objectif de l’algorithme de SGD est de déterminer les valeurs des paramètres d’un

modèle (bu et bi dans ce cas) pour que la valeur résultante de la fonction objectif (J dans

ce cas) soit la plus faible possible. Pour ce faire, l’algorithme s’appuie sur la dérivée de la

fonction objectif en ce qui concerne les paramètres.

Supposons que l’on cherche à déterminer la valeur optimale pour le paramètre bu

étant donné l’ensemble des ratings observé Rtr ai n et la fonction objectif J, définie par

l’équation (2.21). La dérivée de la fonction J par rapport à la variable bu est calculée

comme suit :

∂J

∂bu
= ∑

ru,i∈Rtr ai n

−2(ru,i −µ−bu −bi )+2λbu

= ∑
ru,i∈Rtr ai n

−2(ru,i −bu,i −λbu)

Notons que le calcul de la dérivée ci-dessus considère tous les ratings (puisqu’on calcule

la somme). C’est la manière de procéder de l’algorithme classique de descente de gra-

dient. Alors que l’algorithme de SGD, ne considère généralement qu’une seule instance

(parmi tous les ru,i ), ou seulement un petit ensemble d’instances (mini-batch), durant

chaque itération d’apprentissage. Dans le cas de l’optimisation par l’algorithme de SGD,

la dérivée devient :

∂J

∂bu
=−2(ru,i −µ−bu −bi )+2λbu

=−2(ru,i −bu,i −λbu)

L’algorithme de SGD procède de manière itérative pour déterminer les valeurs op-

timales des paramètres. A chaque itération, une instance des ratings (ou des instances,

suivant la taille de mini-batch) est utilisée pour mettre à jour la valeur des paramètres si-

multanément. Considérant l’exemple de mise à jour pour le paramètre bu , la règle est la

suivante :

bu ← bu −γ · ∂J

∂bu

← bu −γ · (−2(ru,i −bu,i −λbu))

← bu +2γ · (ru,i −bu,i −λbu)

où γ (taux d’apprentissage) est un hyper-paramètre qui détermine la vitesse d’optimisa-

tion. De même, la règle de mise à jour pour le paramètre bi est la suivante :

bi ← bi +2γ · (ru,i −bu,i −λbi ).
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L’algorithme de SGD s’arrête lorsque la valeur des erreurs de prédiction (ru,i −bu,i ) cesse

de diminuer ou qu’un nombre maximal de n itérations est atteint, ce qui constitue un

autre hyper-paramètre de l’optimisation.

2.1.3.2.2 Modèle SVD (Singular Value Decomposition) Il existe dans la littérature une

autre famille de modèles de filtrage collaboratif appelée : « modèles basés sur les fac-

teurs latents ». Ces modèles utilisent généralement la factorisation matricielle, également

connue sous l’expression Singular Value Decomposition (SVD).

Dans le domaine de la recherche d’information, la SVD est bien établie pour identifier

les facteurs sémantiques latents [Deerwester et al., 1990]. Pour autant, dans le contexte

du CF, la matrice de ratings présentant de nombreuses valeurs vides, il est difficile d’ap-

pliquer directement la SVD à la matrice initiale. De plus, ne considérer que trop peu de

ratings explicites peut conduire au surapprentissage. Pour y faire face, des solutions an-

ciennes, comme par exemple l’imputation de la matrice de ratings, proposent de remplir

la matrice afin de la rendre plus dense [Sarwar et al., 2000]. Par contre, cette imputation de

données manquantes peut devenir lourde car elle augmente la taille des données d’une

part, et d’autre part les données imputées peuvent être déformées à cause d’une imputa-

tion imprécise. De ce fait, les méthodes plus récentes (que nous détaillons dans la suite)

préfèrent ne modéliser que les ratings explicites qui sont effectivement observés dans le

jeu de données et utilisent la régularisation pour éviter le surapprentissage [Koren, 2008;

Koren et al., 2009; Koren and Bell, 2015].

Le modèle SVD est parmi les modèles de factorisation matricielle les plus populaires

dans le contexte du filtrage collaboratif. L’idée principale d’un modèle de factorisation

matricielle est de considérer la matrice des ratings R comme une approximation de la

multiplication de deux matrices, comme montré dans l’équation (2.22) :

R ≈ PQT (2.22)

où P est une matrice de taille |U|×k et Q est une matrice de taille |I|×k. Chaque colonne de

P (resp. Q) se réfère à un vecteur latent et chaque ligne de P (resp. Q) se réfère à un facteur

latent. Par exemple, la n-ième ligne −→pn (resp. −→qn) de la matrice P (resp. Q) correspond

au facteur latent du n-ième utilisateur (resp. n-ième item). Autrement dit, −→pn peut être

considéré comme une modélisation de l’utilisateur, dont chacune des k valeurs mesure

l’affinité de l’utilisateur avec l’un des k concepts latents de la matrice des ratings. D’une

manière similaire, −→qn peut être considéré comme un item dont la valeur de chacun des k

dimensions représente l’affinité de l’item avec l’un des k concepts latents de la matrice

des ratings.

La factorisation matricielle permet de plonger les utilisateurs et les items dans un

même espace latent de dimension k, de telle sorte que les interactions entre les utilisa-

teurs et les items sont modélisées comme des produits scalaires dans l’espace concerné.
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Cet espace latent tend à expliquer les ratings en caractérisant à la fois les utilisateurs et

les items par des concepts inférés à partir des feedbacks des utilisateurs. Par exemple,

considérons le contexte de la recommandation de films. Les concepts latents pourraient

représenter et mesurer les dimensions évidentes telles que : comédie, film d’action, etc. Ils

pourraient également représenter des dimensions beaucoup moins parlantes comme la

longueur du film voire des dimensions non-interprétables (celles que le modèle a déduit

lors de l’entraînement mais qui restent peu interprétable). Notons que le vecteur de fac-

teurs d’un utilisateur, i.e., −→pn peut contenir des valeurs positives et négatives, indiquant le

taux d’intérêt de l’utilisateur pour ces concepts latents. De même, le vecteur de facteurs

d’un item, i.e., −→qn peut contenir des valeurs positives et négatives, signifiant dans quelle

mesure l’item possède ces concepts latents.

Le modèle SVD repose sur la factorisation matricielle présentée précédemment. For-

mellement, dans le contexte de SVD, chaque item i est représenté par un vecteur qi ∈Rk ,

et chaque utilisateur u est représenté par un vecteur pu ∈ Rk . Le produit scalaire de ces

deux vecteurs, i.e., qi
T ·pu, capture l’interaction entre l’utilisateur u et l’item i , c’est-à-dire

l’intérêt global de l’utilisateur u pour les caractéristiques de l’item i . Finalement, pour

prédire la valeur de r̂u,i , c’est-à-dire le rating que u mettrais à i , le modèle SVD ajoute

également les effets individuels de l’utilisateur u et de l’item i (i.e., le modèle baseline

introduit précédemment). De ce fait, le modèle SVD permet non seulement de considé-

rer les interactions entre les utilisateurs et les items, mais aussi les effets individuels de

l’utilisateur et de l’item concerné. Dans ce modèle, la prédiction de r̂u,i est effectuée par

l’équation (2.23) suivante :

r̂u,i =µ+bu +bi +qi
T ·pu (2.23)

De même que dans le cas du modèle baseline, les valeurs des paramètre du modèle,

i.e., bu ,bi ,qi et pu, doivent être apprises. Pour ce modèle on a k +1 paramètres à ajuster

par utilisateur et par item, soit : (k+1)(|U|+|I|) paramètres au total. Avec un tel nombre de

paramètres, il y a un fort risque de surapprentissage ; il est donc important de contrôler

ce facteur en favorisant le fait de mettre à 0 un grand nombre de ces paramètres. Pour

ce faire, l’ajustement des paramètres se fait en optimisant la fonction objectif suivante

(équation (2.24)) :

argmin
bu ,bi ,qi,pu

J = ∑
ru,i∈Rtr ai n

(ru,i −µ−bu −bi −qi
T ·pu)2 +λ(b2

u +b2
i +||qi||2 +||pu||2) (2.24)

où la constante λ représente le coefficient de régularisation, dont la valeur, souvent dé-

terminée par la validation croisée, permet d’éviter le surapprentissage du modèle.
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2.1.3.2.3 Modèle SVD++ Le modèle SVD++ est une extension du modèle SVD qui vise

à capturer et intégrer dans les prédictions les informations implicites relatives aux inter-

actions utilisateur-item [Koren, 2008]. Les retours implicites des utilisateurs, introduits

dans la section 2.1.2, pourraient être particulièrement utiles dans les cas où des utilisa-

teurs ont fourni très peu de ratings explicites ou lorsque le système de recommandation

ne dispose pas de moyen pour ses utilisateurs de saisir des ratings explicites. Par exemple,

Youtube ne demande pas à ses utilisateurs de noter explicitement une vidéo, mais se base

sur la durée et le nombre de visionnages. Idéalement, nous aimerions pouvoir collecter

différents types de retours implicites, comme par exemple l’historique des achats des uti-

lisateurs sur un site marchand, ou bien l’historique des films regardés sur Netflix, etc. En

revanche, ce genre de données n’est souvent pas disponibles au grand public pour des

raisons de protections des données personnelles. Dans la littérature, la solution fréquem-

ment retenue par des chercheurs consiste à transformer les ratings explicites en feedbacks

implicites. Concrètement, il s’agit de transformer la matrice des ratings explicites R en une

matrice binaire R′ de même dimension, dont la valeur à l’indice (u, i ) vaut 1 si l’utilisateur

u a explicitement noté i (quelle que soit la valeur de sa note) et 0 sinon. La matrice im-

plicite R′ est ensuite normalisée de manière à ce que la norme de Frobenius (L2-Norm)

de chaque ligne de la matrice R′ soit égale à 1. Pour ce faire, étant donné R′(u) le vecteur

ligne correspondant à l’utilisateur u, chaque valeur de R′(u) est normalisée en la divisant

par la L2-Norme de R′(u), i.e., par la racine carrée du nombre d’items évalués par u, i.e.

|R′(u)| 1
2 . Un exemple concret est représenté dans la figure 2.5.

1 5

3

2 4 1

2

(a) R (b) R′

FIGURE 2.5 – Exemples de transformation d’une matrice de ratings explicites (a) en matrice impli-
cite normalisée (b).

Le modèle SVD++ est formellement défini par l’équation (2.25). Basé sur le modèle

SVD (voir équation (2.23)), SVD++ permet de considérer à la fois les ratings explicites (le

terme pu) et les ratings implicites (le terme |R′(u)|− 1
2

∑
j∈R′(u)

yj). Spécifiquement, dans l’ap-

proche de SVD++, chaque item i est associé avec deux vecteurs de facteurs qi et yi, qui re-

présentent respectivement les vecteurs déduits pour les feedbacks explicites et implicites.

On peut également interpréter le modèle SVD++ comme suit : le vecteur de facteurs pour

chaque utilisateur u est composé de deux parties : pu d’une part qui est basée sur les ra-
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tings explicites de l’utilisateur u, et |R′(u)|− 1
2

∑
j∈R′(u)

yj d’autre part, qui peut être considéré

comme un complément de pu, et qui prend en considération les feedbacks implicites.

r̂u,i =µ+bu +bi +qi
T(pu +|R′(u)|− 1

2
∑

j∈R′(u)

yj) (2.25)

Afin d’obtenir les valeurs optimales pour ces paramètres du modèle, on cherche à op-

timiser la fonction objectif suivante (équation (2.26)) :

argmin
bu ,bi ,qi,pu,yj

J = ∑
ru,i∈Rtr ai n

(ru,i −µ−bu −bi −qi
T(pu +|R′(u)|− 1

2
∑

j∈R′(u)

yj))2

+λ1(b2
u +b2

i )+λ2(||qi||2 +||pu||2 +||yj||2)

(2.26)

Les études ont montré que la performance du modèle SVD++ est nettement meilleure

que celle de SVD, en termes de prédiction des ratings. Autrement dit, en plus de l’aspect

de retours explicites (comme SVD), la prise en compte de l’aspect de retours implicites des

utilisateurs permet d’obtenir des prédictions plus justes.

2.1.3.2.4 Modèle NeuMF (Neural Matrix Factorization) En raison notamment de l’aug-

mentation exponentielle des données sur le Web depuis ces dernières années, les réseaux

de neurones artificiels et l’apprentissage profond ont été largement employés dans plu-

sieurs domaines relatifs à l’intelligence artificielle, comme le traitement d’images, la vi-

sion par ordinateur, la reconnaissance vocale, ou le traitement automatique du langage

naturel [Liu et al., 2017]. Le domaine de la recommandation ne fait pas exception, et il

est lui aussi fortement impacté par ces évolutions technologiques [Ferrari Dacrema et al.,

2019; Zhang et al., 2019]. L’apprentissage profond permet de capturer efficacement les re-

lations non-linéaires et non-triviales entre les utilisateurs et les items, et de découvrir des

relations plus abstraites et complexes à partir des données d’interaction entre les utilisa-

teurs et items. De nombreuses approches de recommandation basées sur les réseaux de

neurones ont ainsi été proposées [Sedhain et al., 2015; He et al., 2017; Guo et al., 2017;

Wu et al., 2017; Liang et al., 2018]. Dans cette section, nous introduisons et détaillons le

modèle NeuMF [He et al., 2017] qui est l’une des approches de recommandation basées

sur les réseaux de neurones profonds les plus citées. Le lecteur intéressé peut se référer

à [Zhang et al., 2019] pour une vision plus globale de l’ensemble des modèles de recom-

mandation basés sur les réseaux de neurones et l’apprentissage profond.

NeuMF est un modèle de filtrage collaboratif basé sur les réseaux de neurones pro-

fonds. Il s’agit d’une approche qui vise à coupler la technique de factorisation matricielle

présentée dans les sections précédentes et les réseaux de neurones afin de renforcer la

performance des modèles basés sur les facteurs latents.

L’architecture générale du NeuMF est schématisée dans la figure 2.6. La couche Input

(entrée) en bas du schéma représente deux vecteurs qui décrivent respectivement l’utili-
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sateur u et l’item i . Les auteurs de [He et al., 2017] ont adopté l’encodage one-hot vector

pour modéliser u et i . Ce dernier est effectué selon l’identifiant de l’utilisateur u et de

l’item i (e.g. un vecteur de dimension |U| avec 1 dans la case qui correspond à l’identi-

fiant de l’utilisateur cible et 0 pour les U−1 autres dimensions). Notons que les vecteurs

de descriptions des utilisateurs et des items peuvent aussi être basés sur d’autres informa-

tions que les ratings si elles sont disponibles, e.g., les contenus des items. Au dessus de la

couche Input se trouve la couche Embedding (plongement). Il s’agit souvent d’une couche

entièrement connectée4 (fully connected layer) qui projette la représentation de départ (gé-

néralement très creuse, e.g. vecteur de |U| dimensions composant de |U|−1 zéros et d’un

1 pour un utilisateur donné) dans un vecteur plus dense (64 ou 128 dimensions en gé-

néral). Les plongements obtenus respectivement pour l’utilisateur u et pour l’item i sont

analogues aux vecteurs latents du modèle des facteurs latents discuté précédemment. La

couche Neural CF qui vient ensuite, i.e., une architecture de neurones multi-couche, est

utilisée afin d’aligner les vecteurs latents (couche Embedding) aux scores des prédictions.

Enfin, la dernière couche Output (sortie) est la prédiction effectuée r̂u,i . L’entraînement

du modèle est généralement effectué en minimisant l’erreur (Loss) entre la prédiction r̂u,i

et la vraie valeur de ru,i .

0 0 1 0 ... 0 1 0 0 ...

Vecteur Latent Utilisateur Vecteur Latent Item

Couche 1

Couche 2

Couche X

EntraînementPrédiction

Utilisateur Item

Couche Input

Couche Embedding

Couches Neural CF

Couche Output

...

Fonction objectif à optimiser

FIGURE 2.6 – Architecture générale du modèle NeuMF. Source : [Zhang et al., 2019]

Dans le contexte du filtrage collaboratif, comme montré dans la section précédente

4Une couche entièrement connectée est une structure couramment utilisée dans les réseaux de neu-
rones convolutifs. Il s’agit de réseaux de neurones dans lesquels tous les neurones de la couche courante
sont connectés avec tous les neurones de la couche suivante. https://datafranca.org/wiki/Couche_
enti%C3%A8rement_connect%C3%A9e
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liée au modèle SVD++ (voir section 2.1.3.2.3), deux modélisations sont possibles, basées

respectivement sur les feedbacks explicites ou implicites. L’architecture de neurones pré-

sentée ci-dessus peut s’adapter automatiquement en fonction du type de données (expli-

cites ou implicites) utilisé pendant l’entraînement. Il s’agit seulement de choisir la fonc-

tion objectif appropriée selon le contexte (feedback explicite ou implicite). Dans le contexte

du feedback explicite, la fonction objectif peut être définie pour minimiser l’erreur qua-

dratique entre la prédiction r̂u,i et la vraie valeur de rating ru,i , comme dans le cas des

modèles du facteur latent. Dans [He et al., 2017], les auteurs ont choisi d’apprendre les

paramètres du modèle dans le contexte des feedbacks implicites. Autrement dit, ru,i = 1

si l’interaction entre l’utilisateur u et l’item i est observée dans le jeu de données des ra-

tings, et ru,i = 0 sinon. De ce fait, on peut voir ru,i comme un label : 1 signifie que l’item i

est pertinent pour l’utilisateur u, et 0 sinon. La prédiction r̂u,i représente ainsi la proba-

bilité que l’item i soit pertinent pour l’utilisateur u. On note R′ l’ensemble des instances

de ratings positives, i.e., les interactions (u, i ) observées dans le jeu de données, et R′−

l’ensemble des items avec lesquels l’utilisateur u n’a pas interagit, i.e., les instances né-

gatives. On souhaite que les ratings prédits pour des éléments de R′ soient proches de 1

et ceux prédits pour des éléments de R′− soient proches de 0. L’utilisation de la fonction

logarithmique (log) permet de pénaliser fortement les écarts importants à ces prédictions

attendues. De ce fait, dans le contexte du feedback implicite, la fonction objectif J à mini-

miser pour apprendre les paramètres du réseau de neurones est généralement l’entropie

croisée (cross-entropy loss) :

Minimise J =− ∑
(u,i )∈R′

log r̂u,i −
∑

(u, j )∈R′−
log(1− r̂u, j )

=− ∑
(u,i )∈R′⋃R′−

ru,i log r̂u,i + (1− ru,i ) log(1− r̂u,i )
(2.27)

De manière plus spécifique, le modèle de NeuMF proposé dans [He et al., 2017] com-

bine deux architectures de réseaux de neurones : Generalised Matrix Factorization (GMF)

et Multi-Layer Perceptron (MLP), comme illustré dans la figure 2.7. L’idée principale de

l’architecture de neurones de GMF est de généraliser les modèles basés sur la factorisation

matricielle, i.e., pu ·qi, dans laquelle i) les facteurs latents sont traités de la même manière

(avec les même poids pour chaque facteur latent) et ii) une fonction linéaire (le produit

scalaire) est utilisée pour modéliser l’interaction entre l’utilisateur et l’item. Le modèle

de GMF peut automatiquement apprendre différents poids pour chaque facteur latent et

envisager des liens non-linéaires entre les utilisateurs et les items. La non-linéarité peut

être obtenue par une fonction d’activation non-linaire (e.g., sigmoïde) sur le produit sca-

laire. Le réseau de neurone de MLP, contrairement à celui de GMF qui n’utilise qu’un pro-

duit fixé de pu ·qi, permet d’apprendre des interactions plus subtiles entre utilisateurs et

items. Cela est rendu possible par l’ajout de couches cachées (hidden layers) sur le vec-
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teur concaténé de pu et de qi. Enfin, les dernières couches cachées de GMF et MLP sont

concaténées pour générer la prédiction finale du rating d’un item par un utilisateur.

0 0 1 0 ... 0 1 0 0 ...

Vecteur Utilisateur
MF

Couche NeuMF

EntraînementPrédiction

Utilisateur Item

Vecteur Utilisateur
MLP

Vecteur Item
MF

Vecteur Item
MLP

Couche GMF

Couche 1 MLP

Couche 2 MLP

Couche X MLP

ReLU

... ReLU

Concaténation

Concaténation

FIGURE 2.7 – Architecture complet du modèle NeuMF. Source : [He et al., 2017]

2.1.4 Approches basées sur le contenu

« Si Alice aime regarder le film Transformers, il semble pertinent de lui recommander le

film Transformers 2 : La Revanche ou d’autres films du genre Science Fiction ». L’hypo-

thèse sous-jacente est que les utilisateurs ont une forte probabilité d’aimer les items qui

sont similaires à ceux qu’ils ont aimés auparavant, en termes de contenu. Cette section

s’intéresse à un autre type d’approche de recommandation, i.e., les approches de filtrage

basé sur le contenu – ou Content-Based Filtering (CBF).

Contrairement aux systèmes de recommandation basés sur le filtrage collaboratif in-

troduits dans la section précédente, et qui utilisent les corrélations des systèmes de no-

tations entre utilisateurs pour faire les recommandations, les approches de CBF se foca-

lisent sur les feedbacks individuels d’un seul utilisateur, i.e. celui pour qui on va faire des

recommandations [Lops et al., 2011; De Gemmis et al., 2015; Aggarwal, 2016a]. En plus des

retours de cet utilisateur cible, pour que les approches de CBF fonctionnent, il est indis-
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pensable de disposer de données relatives aux contenus des items. Ces dernières peuvent

être des données de différents types, structurées ou non-structurées selon la source des

données. Par exemple, il peut s’agir de descriptions des items sous forme de textes (dans

la plupart des SdR basés sur le contenu) ou de manière plus structurée, sous la forme d’un

ensemble de mot-clés (éventuellement hiérarchisés). Il peut s’agir également d’attributs

(caractéristiques) des items stockés dans des basés de données relationnelles, e.g., le prix

d’un produit, sa couleur, sa taille, etc.

De manière générale, les approches de recommandation basées sur le contenu des

items procèdent en trois phases. Premièrement, disposant d’un ensemble de données re-

latives aux caractéristiques des items (attributs ou contenus) et quels que soient leurs

sources ou leurs types, les SdR basés sur le CBF analysent ces données afin de construire

une représentation structurée (généralement sous la forme d’une modélisation vecto-

rielle) de chaque item présent dans le catalogue du SdR. Il s’agit souvent d’une phase

de pré-traitement qui vise à extraire des informations pertinentes permettant de décrire

les items. Ensuite, en se focalisant sur les feedbacks individuels de l’utilisateur cible, la

deuxième phase vise à construire un profil pour l’utilisateur, qui révèle ses intérêts relatifs

à chacune des caractéristiques des items. Enfin, la troisième phase consiste à comparer

le profil de cet utilisateur avec les caractéristiques correspondant aux items du catalogue

afin d’identifier ceux qui sont les plus pertinents pour lui. Il s’agit donc d’une phase de

filtrage des items pour exclure ceux dont les attributs (contenus) ne correspondent pas

au profil utilisateur.

Le processus de recommandation des approches par CBF est illustré par la figure 2.8.

Les sections qui suivent décrivent chacune des trois phases introduites ci-dessus et re-

présentées par des rectangles bleutés sur la figure.

2.1.4.1 Pré-traitement et analyse

Lorsque les données collectées ne sont pas structurées (par exemple composées essen-

tiellement de textes), une étape de pré-traitement est nécessaire afin d’extraire des in-

formations pertinentes sous une forme structurée. L’objectif de cette étape est de repré-

senter les contenus des items du catalogue (par exemple des documents, des pages web,

des descriptions de produits, etc.) sous une forme adaptée aux étapes de traitement ul-

térieures. Les contenus des items sont analysés par des techniques d’extraction de carac-

téristiques et modélisés dans un espace qui permettra ensuite de construire des profils

utilisateurs (e.g., les pages web peuvent être représentées comme des vecteurs de mots-

clés) sur lesquels la recommandation pourra être calculée.

Généralement, dans le contexte des SdR basés sur le contenu (CBF), un item est re-

présenté par un vecteur dont chaque dimension correspond à un attribut ou à une ca-

ractéristique et dont la valeur reflète l’importance (le poids) de cette caractéristique pour

cet item. Par exemple, dans le domaine de la recommandation cinématographique, ces
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Source des données
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FIGURE 2.8 – Architecture générale des approches de recommandation basées sur le contenu

caractéristiques peuvent être des acteurs, des genres, etc. Le système le plus largement

répandu pour pondérer les attributs d’un item s’appuie sur le TF-IDF (term frequency –

inverse document frequency), une méthode classique dans le domaine de la recherche

d’information [Crnic, 2011].

En Recherche d’Information, chaque document est représenté par un vecteur dans

un espace à n dimensions, n étant la taille du vocabulaire employé dans le domaine

[Salton et al., 1975]. Ce vocabulaire est formé des termes les plus discriminants du do-

maine, extraits à partir de la collection complète des documents. Ces termes peuvent

être extraits par des techniques classiques de traitement automatique du langage natu-

rel : analyse lexicale, exclusion des mots vides (stop words), lemmatisation, etc. Chaque

dimension du vecteur associé à un document représente un terme de ce vocabulaire. La

valeur d’une dimension représente le degré d’importance du terme correspondant dans

la description du contenu du document en fonction des statistiques d’usage de ce terme

dans la collection. Formellement, notons D = {d1,d2, ...,d|D|} l’ensemble des documents et

T = {t1, t2, ..., t|T|} l’ensemble des termes extraits. Chaque document di ∈ D est représenté

par un vecteur de dimension |T|, i.e. di = [w1_i , w2_i , ..., w|T|_i ] avec wk_i (k ∈ {1,2, ..., |T|})

étant le poids du terme tk dans le document di .

TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency) est une pondération très po-

pulaire pour déterminer les poids des termes pour chaque document. L’hypothèse est

que les termes qui apparaissent fréquemment dans un document (TF élevé) et n’appa-

raissent pas souvent dans l’ensemble du corpus sont probablement plus pertinents (dis-

criminants) que les autres pour caractériser ce document. La pondération du terme tk
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pour le document di calculée par TF-IDF est définie par l’équation (2.28) :

TF-IDF(tk ,di ) = TF(tk ,di )∗ IDF(tk )

TF(tk ,di ) = ftk (di )

fmax(di )

IDF(tk ) = log
|D|
ntk

(2.28)

où ftk (di ) désigne le nombre de fois où le terme tk apparaît dans le document di , fmax(di )

représente la fréquence du terme le plus fréquent dans di , et ntk dénote le nombre de

documents dans lesquels le terme tk apparaît.

En transposant cette méthode au domaine des SdR, on note que les vecteurs de carac-

téristiques basés sur les textes posent un certain nombre de difficultés, principalement

en raison de l’ambiguïté du langage naturel. Le problème est que des mots-clés ne suf-

fisent pas à capturer la sémantique des intérêts des utilisateurs, parce qu’ils sont prin-

cipalement conduits par une opération de correspondance entre chaînes de caractères.

Une représentation qui prenne en compte la sémantique des mots-clés permettrait une

meilleure modélisation, notamment lorsqu’on construit les profils utilisateurs. Nous re-

discuterons ce point dans la section 2.2, qui introduit les SdR basés sur l’ingénierie des

connaissances.

2.1.4.2 Construction des profils des utilisateurs

La première phase de pré-traitement et d’analyse permet d’obtenir une représentation

vectorielle pour chaque item du catalogue. Ces représentations servent de point d’entrée

à la deuxième phase de traitement, dont l’objectif est de construire les profils utilisateurs,

étant donnés leur historique de notation (leurs ratings) et les représentations structurées

des items obtenues à l’issue de la première phase.

La construction des profils utilisateurs s’apparente fortement à une problématique

de classification ou de régression dans le domaine de l’apprentissage automatique. En

effet, lorsque l’on traite les ratings comme des valeurs discrètes (e.g., aime, n’aime pas), le

problème correspond à un scénario de classification, alors que si l’on considère les ratings

comme des valeurs continues, la question s’apparente à un problème de régression.

Dans tous les cas de figure, l’ensemble des items avec lesquels l’utilisateur a inter-

agi (les "items notés" sur la figure 2.8) constitue un jeu d’entraînement, dont les ratings

sont les labels des instances fournis par l’utilisateur cible. Notons ici que les labels des

items fournis par d’autres utilisateurs sont exclus étant donné que chaque utilisateur

est considéré indépendamment, contrairement aux approches de filtrage collaboratif. De

plus, nous disposons également d’un ensemble d’items non-notés dont les labels sont in-

connus. Comme dans le cas du filtrage collaboratif, le jeu d’entraînement est utilisé pour

construire un profil (modèle) pour chaque utilisateur. Ensuite, pour chaque item non-
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noté, le profil utilisateur est utilisé afin de prédire son intérêt pour cet item (un score

dans le cas de régression ou la classe dans le cas de classification).

Les modèles classiques de classification et de régression peuvent être utilisés pour

construire les profils utilisateurs, e.g., modèle des k plus proches voisins, arbre de déci-

sion, modèle de SVM, modèle bayésien, modèle de la régression linéaire etc. Le jeu de

données d’entraînement est utilisé pour déterminer les paramètres des modèles utili-

sateur avant de pouvoir procéder à la prédiction et à la recommandation. La phase de

construction du profil utilisateur est suivie par la dernière phase de filtrage et de recom-

mandation à proprement parler. Ces deux phases sont, en général, fortement liées. Autre-

ment dit, la phase de prédiction dépend fortement du modèle choisi durant la construc-

tion du profil utilisateur pendant l’entraînement. Dans la section suivante, on discutera

quelques modèles largement utilisés dans la littérature dans le contexte du filtrage basé

sur le contenu.

2.1.4.3 Filtrage, appariement et recommandation

On introduit ici deux modèles qui sont largement utilisés dans la littérature : le modèle dit

des k plus proches voisins et le modèle de la régression linaire.

2.1.4.3.1 Modèle des k plus proches voisins Il s’agit de l’un des modèles de classifica-

tion les plus simples et intuitifs de la littérature. La première étape consiste à définir un

voisinage à l’aide d’une fonction qui permet de mesurer la similarité entre deux items.

Comme les items sont représentés par des vecteurs de caractéristiques, des métriques

de similarité classiques qui mesurent la distance entre deux vecteurs sont généralement

utilisées, e.g., la similarité cosinus, la distance euclidienne, etc.

Cette fonction de similarité est utilisée pour faire des prédictions concernant les items

pour lesquels les goûts de l’utilisateur actif sont inconnus. Formellement, notons Iu comme

l’ensemble des items notés par l’utilisateur focal u, ainsi, I\Iu représente l’ensemble des

items non-notés par u. Pour chaque item i ∈ I\Iu , l’ensemble des k items j ∈ Iu les plus

proches de l’item i peut être identifié grâce à la fonction de similarité choisie. La valeur

moyenne des ratings de u pour les items voisins de i est utilisée, dans l’approche KNN,

comme prédiction de ru,i . Par la suite, les items de I\Iu ayant les meilleurs scores (prédits)

sont ceux recommandés à l’utilisateur u. Dans le cas où l’on cherche à classifier l’item i ,

(cas où les ratings sont discrétisés, e.g., {peu pertinent, pertinent, très pertinent}), on peut

calculer la fréquence de chaque classe parmi les k items voisins et la classe la plus fré-

quente correspondra au label prédit.

2.1.4.3.2 Modèle de régression linaire Un autre modèle largement utilisé est la régres-

sion linaire.

Dans ce modèle, on considère la matrice Dc décrivant les items notés par u et qui est

donc de taille |Iu |× c, avec |Iu | le nombre d’items notés par l’utilisateur u, i.e., la taille du
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jeu d’entraînement, et c le nombre de caractéristiques des items. Notons −→y le vecteur-

colonne de dimension |Iu | contenant les ratings des items de Iu . L’idée principale du mo-

dèle de régression linaire repose sur l’hypothèse qu’il existe des relations linaires entre les

ratings (−→y ) et les caractéristiques des items (Dc ) et que l’on peut considérer que le rating

peut être approximé par une combinaison linaire de ces caractéristiques. Sous ce mo-

dèle, on cherche donc à identifier les coefficients (poids) de chaque caractéristique, qui

conduisent aux prédictions les plus proches possibles des valeurs de ratings observées.

Soit
−→
W un vecteur-ligne de dimension c représentant les coefficients des caractéristiques

relatifs à la valeur de rating. La régression linaire suppose que

−→y ≈ Dc
−→
WT

et de ce fait, le vecteur Dc
−→
WT −−→y est un vecteur-colonne de dimension |Iu | représentant

les erreurs des prédictions. Afin de maximiser la qualité des prédictions, on cherche à

identifier le vecteur de poids
−→
W, i.e., les coefficients des caractéristiques, minimisant la

fonction objectif J suivante :

argmin
−→
W

J = ||Dc
−→
WT −−→y ||2 +λ||−→W||2

où || · ||2 représente la norme L2 d’un vecteur et le terme de régularisation λ est ajouté

au vecteur des paramètres ||−→W||2 pour éviter le surapprentissage. Le problème peut être

résolu de manière analytique en mettant à 0 le gradient de la fonction J par rapport à
−→
W,

comme montré dans les équations suivantes (2.29) :

∂J

∂
−→
W

= 2 ·DT
c (Dc

−→
WT −−→y )+2 ·λ−→WT = 0

(DcTDc +λI)
−→
WT = DT

c
−→y

−→
WT = (DT

c Dc +λI)−1DT
c
−→y

(2.29)

où I représente la matrice identité de taille c×c avec des 1 sur la diagonale et des 0 partout

ailleurs.

Enfin, étant donné un item non-noté i ∈ I\Iu et di le vecteur de ses caractéristiques,

la prédiction des ru,i est obtenue en prenant la ui ème valeur du produit scalaire entre le

vecteur des coefficients
−→
W et le vecteur descriptif de i , i.e., di . Les valeurs prédites sont

utilisées par la suite pour ordonner les items non-notés et les items ayant les meilleures

prédictions seront recommandés à l’utilisateur focal.
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2.1.4.4 Comparaison avec les approches de filtrage collaboratif

Les stratégies sous-jacentes aux approches de recommandation basées sur le contenu

(CBF) et aux approches basées sur le filtrage collaboratif (CF) discutée dans la section

2.1.3 comportent des différences fondamentales. Il est donc instructif de les comparer

plus avant. Dans cette section, nous discutons des avantages et des inconvénients de l’ap-

proche CBF par rapport à l’approche CF.

Voyons tout d’abord les atouts des approches basées sur le contenu par rapport aux

approches par filtrage collaboratif :

• Démarrage à froid — Les problèmes liés à l’introduction d’un nouvel item et/ou

d’un nouvel utilisateur sont désignés par l’expression « problèmes du démarrage

à froid » (cold-start), un phénomène répandu dans les systèmes de recommanda-

tion. Dans un cas, le système peut avoir des difficultés à recommander les nou-

veaux items aux utilisateurs. Dans l’autre cas il peut avoir des difficultés à générer

des recommandations pour un nouvel utilisateur du système. Étant basées sur des

ratings, les approches par filtrage collaboratif souffrent particulièrement de ce pro-

blème. Au moment où un nouvel utilisateur/item est introduit dans le système, on

ne dispose d’aucune information à son sujet, i.e., l’utilisateur n’a pas d’historique de

notation et l’item n’a été noté par personne. Dans ce cas, il est impossible d’appli-

quer le filtrage collaboratif. En revanche, les approches basées sur le contenu n’ont

pas de difficultés particulières lors de l’ajout de nouveaux items puisqu’ils sont, dès

leur introduction, représentés par leurs vecteurs de caractéristiques, comme tous

les autres. Il est donc toujours possible, par exemple, de mesurer la similarité avec

d’autres items et donc de faire les recommandations, même si un item ne dispose

pas de notation explicite fournie par des utilisateurs.

• Indépendance par rapport aux utilisateurs — Un autre avantage est qu’en général,

les performances des approches basées sur le contenu ne dépendent pas des re-

tours des autres utilisateurs, contrairement aux approches de CF. En effet, dans un

scénario où les utilisateurs notent très peu d’items, la performance des approches

CF n’est pas garantie puisque leurs prédictions sont basées sur très peu d’interac-

tions entre les utilisateurs et les items. Cela entraîne, par exemple, une faible fiabi-

lité lorsque l’on identifie les voisins pour les approches NBCF ou des problèmes de

surapprentissage pour les méthodes de CF basées sur les modèles. Le manque de

ratings dans des systèmes de recommandation (matrice de ratings très creuse) est

connu sous le terme de rareté (sparsity en anglais). Il s’agit d’un problème courant

dans les SdR basés sur le filtrage collaboratif.

• Explicabilité — Les recommandations générées par les approches basées sur le con-

tenu sont simples à expliquer par rapport à celles faites par des modèles de filtrage

collaboratif. Comme on dispose dans le premier cas des caractéristiques des items

35



2.1. SYSTÈMES DE RECOMMANDATION (SDR)

et que le profil de chaque utilisateur est également basé sur ses intérêts relatifs à ces

caractéristiques, il est relativement intuitif d’expliquer les raisons qui ont conduit à

la recommandation de certains items à un utilisateur donné. En revanche, les ap-

proches basées sur le filtrage collaboratif exploitent la matrice des ratings, aucune

connaissance liée aux items n’est disponible. Il est donc naturellement plus difficile

d’expliquer les recommandations faites par ces approches de CF.

Cependant, les approches basées sur le contenu possèdent les inconvénients suivants :

• Sur-spécialisation — L’inconvénient majeur des approches basées sur le contenu

est la sur-spécialisation, autrement dit, la difficulté à introduire de la nouveauté,

de la diversité dans les recommandations faites à un utilisateur final. En effet, les

SdR basés sur le contenu ont tendance à recommander des items qui sont très si-

milaires à ceux que l’utilisateur a déjà vus et qui sont identifiés dans son profil. Ce

phénomène est désigné par sérendipité (de l’anglais serendipity). Par exemple, si un

utilisateur n’a jamais écouté de musique classique, le système basé sur CBF va ra-

rement lui en recommander. En revanche, les recommandations générées par une

approche collaborative souffrent moins de la sur-spécialisation, puisqu’elles consi-

dèrent les goûts des autres utilisateurs en explorant les items présents dans les pro-

fils des voisins. Ainsi, si parmi ces voisins certains utilisateurs ont sélectionné des

items surprenants, le système de recommandation CF les intègre à son calcul. De

ce fait, même si une approche CBF recommande des items particulièrement perti-

nents pour un utilisateur donné, car proches de son profil, le manque de nouveauté

et de diversité peut faire perdre de l’intérêt à cette recommandation. Ce point sera

détaillé dans le chapitre 4 qui propose une étude approfondie sur la diversité dans

les différents systèmes de recommandation.

• Analyse inappropriée des contenus et pré-traitement lourd — Contrairement aux ap-

proches de filtrage collaboratif, les SdR basés sur le contenu nécessitent une lourde

phase de pré-traitement qui vise à collecter, extraire, nettoyer, analyser et structurer

des données brutes. L’extraction de caractéristiques (features) à partir de données

textuelles souffre de limites principalement dues à l’ambiguïté du langage natu-

rel, e.g., la polysémie, la synonymie, etc. Cette problématique rejoint celle de l’ana-

lyse des requêtes dans le domaine de la recherche d’information. Un élément de

réponse consiste à considérer les connaissances liées au domaine de recomman-

dation afin de couvrir la sémantique des caractéristiques des items. L’ingénierie

des connaissances fournit des modèles et des techniques permettant de gérer les

connaissances, qui peuvent représenter de réels atouts pour améliorer la modélisa-

tion des contenus des items, comme nous en discuterons dans la section 2.2.

• Nouvel utilisateur — Même si les systèmes de recommandation basés sur le contenu

aident à résoudre les problèmes de démarrage à froid pour les nouveaux items, ils
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ne permettent pas de résoudre les problèmes liés aux nouveaux utilisateurs. En ef-

fet, lorsqu’un utilisateur a noté très peu d’items, son profil est peu fiable, il est im-

possible pour le système de connaître ses intérêts par rapport aux caractéristiques

des items et la recommandation en souffrira inévitablement.

En dépit de ces inconvénients, les systèmes de recommandation basés sur le contenu

complètent souvent assez bien les approches de CF grâce à leur capacité à exploiter les

connaissances liées au contenu des items dans le processus de recommandation. Cette

complémentarité est souvent mise à profit dans les systèmes de recommandation hy-

brides qui sont introduits brièvement dans la section suivante, et dans lesquels l’objectif

est de combiner les avantages des deux types d’approches pour générer un système de

recommandation plus robuste.

2.1.5 Approches hybrides

Dans les deux sections précédentes, i.e., la section 2.1.3 et la section 2.1.4, deux types

d’approches de système de recommandation ont été discutés. D’une part, les approches

basées sur le filtrage collaboratif qui n’exploitent que les retours des utilisateurs (généra-

lement fournis sous la forme d’une matrice de ratings) pour générer leurs recommanda-

tions, sans considération du contenu et des caractéristiques propres aux items. D’autre

part, les approches basées sur le contenu qui se focalisent sur les seuls intérêts de l’utili-

sateur ciblé afin de construire son profil en se basant sur les caractéristiques des items.

Pour pailler les inconvénients majeurs de ces deux types d’approche et tirer parti des

avantages de chacun, des approches hybrides ont été proposées dans la littérature. Dans

les travaux de [Burke, 2002; Aggarwal, 2016c], différentes méthodes d’hybridation ont été

introduites, qui visent à combiner deux ou plusieurs techniques de recommandation. Les

auteurs de [Çano and Morisio, 2017] ont proposé une revue complète de la littérature de

ces systèmes de recommandation hybrides.

Même si de nombreuses méthodes d’hybridation ont été proposées, l’idée principale

derrière ces méthodes reste la même : la combinaison de différentes techniques de re-

commandation et de différents types de données (ratings, connaissances liées aux items,

données démographiques des utilisateurs, etc.) afin d’améliorer la performance des SdR

et de les rendre plus robustes. Dans ce qui suit, quelques méthodes d’hybridation large-

ment utilisées dans la littérature sont brièvement présentées :

• hybridation pondérée — L’idée d’une hybridation pondérée est de combiner (géné-

ralement de manière linéaire) les scores obtenus par différents systèmes de recom-

mandation. Autrement dit, la prédiction finale du rating que l’utilisateur u don-

nerait à l’item i , i.e., r̂u,i , est une combinaison des prédictions faites par différents

systèmes de recommandation. Par exemple, les auteurs de [Miranda et al., 1999]

proposent une approche qui combine linéairement les prédictions issues d’un CBF
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et d’un CF. Les auteurs assignent initialement les mêmes poids pour les scores des

deux SdR et proposent d’adapter ensuite ces poids en fonction des feedbacks des

utilisateurs en-ligne.

• hybridation commutée — Dans un SdR hybride de manière commutée, le système

bascule entre différentes techniques de recommandation selon certains critères.

Les auteurs de [Billsus et al., 2000] proposent une approche d’hybridation commu-

tée dans laquelle une approche CBF est utilisée lorsque le nombre des ratings est

petit, tandis qu’une approche CF est utilisée lorsque le système dispose de suffi-

samment de retours. Suivant le même principe, [Benouaret, 2017] propose un SdR

hybride pour la visite personnalisée de sites culturels. Dans ses travaux, il combine

trois approches de recommandation, qui sont utilisées de manière commutée se-

lon le contexte. Plus précisément, une approche démographique est initialement

utilisée pour faire des recommandations à un nouvel utilisateur et ainsi pallier le

problème du démarrage à froid. Ensuite, une approche CBF se basant sur la simi-

larité sémantique est utilisée lorsque l’utilisateur a noté un certain nombre d’items

(10 dans leurs travaux). Enfin, une approche collaborative est utilisée lorsque le SdR

dispose de plus de retours de l’utilisateur.

• hybridation mixte — Il s’agit de présenter une liste d’items qui contient des recom-

mandations de chaque approche utilisée. Les items résultants de chaque approche

de recommandation sont présenté simultanément à l’utilisateur [Smyth and Cotter,

2000].

• hybridation en cascade — Les hybridations en cascade sont des exemples de pro-

cessus de recommandation par étapes. Une première technique de recommanda-

tion est utilisée pour générer un classement grossier des items candidats, puis une

seconde technique permet d’affiner cette première liste de candidats. Notons que

cette hybridation est sensible à l’ordre des étapes : un CF-CBF produirait certai-

nement des résultats différents d’un CBF-CF. Par exemple, les auteurs de [Lampro-

poulos et al., 2012] proposent un SdR hybride (CBF-CF) en cascade dans le domaine

musical. Un premier filtrage consiste à extraire les titres musicaux du même genre

que ceux aimés par l’utilisateur, ces titres candidats sont ensuite affinées par un

filtrage collaboratif avant de les proposer à l’utilisateur.

En général, une approche de recommandation hybride est meilleure qu’une approche

simple puisqu’elle considère plus d’informations, combine les avantages des approches

simples et pallie leurs inconvénients. Cependant, cela n’est pas toujours vérifié car une

mauvaise stratégie d’hybridation peut conduire à combiner les défauts des approches

simples. De ce fait, une approche simple de CF basée sur les réseaux de neurones pour-

raient dépasser une approche hybride si cette dernière n’est pas conçue proprement. Afin
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de pouvoir comparer la performance des différentes approches de recommandation, plu-

sieurs métriques d’évaluation sont définies dans la littérature. Nous présentons les plus

utilisées dans la section suivante.

2.1.6 Évaluation des systèmes de recommandation

L’objectif d’un système de recommandation est de proposer des items jugés « pertinents »

pour un utilisateur cible, c’est-à-dire lui fournir une liste des N items ayant les scores

prédits (pour cet utilisateur) les plus élevés. Rappelons ici qu’un système de recomman-

dation procède en deux phases consécutives : la prédiction et la recommandation. L’éva-

luation d’un système de recommandation peut donc porter sur l’une et/ou l’autre de ces

phases et deux scénarios sont envisagés : l’évaluation basée sur les prédictions et l’éva-

luation basée sur la liste des top-N items recommandés [Herlocker et al., 2004; Cremonesi

et al., 2010; Steck, 2013; Gunawardana and Shani, 2015].

Notons ici que, sauf indication claire, l’évaluation des SdR que nous discutons dans

cette section relève du paradigme d’une évaluation hors-ligne, et qu’il s’agit donc de com-

parer les SdR en utilisant des jeux de données benchmark et des métriques d’évaluation

standardisées dédiées à cette comparaison. Un exemple répandu de jeux de données

benchmark est celui des ratings du prix Netflix [Bennett et al., 2007]. Il a été initialement

publié dans le contexte d’un concours en-ligne et a depuis été utilisé comme l’une des

références standardisées pour évaluer de nombreux algorithmes de recommandation. Le

principal avantage de l’évaluation hors-ligne est qu’elle ne nécessite pas d’accès à une

large base d’utilisateurs. En outre, de multiples jeux de données provenant de divers do-

maines (e.g., musique, film, dessin animé) peuvent être utilisés pour tester la généricité

du système de recommandation. L’inconvénient des évaluations hors-ligne est qu’elles

ne mesurent pas la propension réelle de l’utilisateur à réagir face au système de recom-

mandation à l’avenir.

A savoir qu’il existe bien dans la littérature d’autres paradigmes d’évaluation tels que,

par exemple, l’évaluation en-ligne et l’évaluation sous formes de cas d’études des uti-

lisateurs. Comme nous le verrons, c’est d’ailleurs ce type d’évaluation qui a été utilisé

pour notre troisième contribution concernant l’explicabilité (cf. section 5.4 du chapitre

5) ; sans doute parce que c’est la plus sensible au ressenti personnel de chaque utilisateur.

Pour plus de détails concernant ces paradigmes d’évaluation, le lecteur pourra se réfé-

rer à [Gunawardana and Shani, 2015], mais ici nous resterons concentrés sur l’évaluation

hors-ligne.

Comme mentionné précédemment, l’évaluation hors-ligne peut être effectuée en se

basant sur : i) les prédictions des ratings, ou bien ii) les listes des top-N recommanda-

tions. L’évaluation basée sur ii) représente sans doute une perspective plus réaliste de la

véritable utilité des systèmes de recommandation, puisqu’en général les utilisateurs ne

consomment que les top-N items et non tous les items candidats. Toutefois, grâce à sa
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simplicité, l’évaluation basée sur i) est généralement préférée dans un contexte qui uti-

lise le benchmarking. C’est le cas, par exemple, de l’évaluation du prix de Netflix qui se

base sur les prédictions des ratings. Dans les deux sections qui suivent, nous discutons

ces deux familles d’évaluation des SdR et présentons des métriques utilisées dans chaque

contexte d’évaluation.

2.1.6.1 Évaluation basée sur la prédiction des ratings

Dans ce cas, on considère que la comparaison de la pertinence (accuracy) des SdR est ef-

fectuée en fonction de leur capacité à prédire correctement (précisément) les valeurs des

ratings des utilisateurs. Comme les ratings sont généralement représentés par des valeurs

numériques, les métriques d’évaluation permettant de mesurer les erreurs de prédiction

dans le cas des modèles de régression sont éligibles.

Notons S l’ensemble des ratings observés et Stest ⊂ S un sous-ensemble des ratings

utilisé pour tester un algorithme de recommandation. Chaque paire d’index (u, i ) ∈ Stest

correspond à une position dans la matrice des ratings, i.e., R. La valeur de la paire (u, i ) ∈
Stest est connue, i.e., ru,i = R[u, i ]. Par ailleurs, r̂u,i représente la valeur prédite par un

algorithme de recommandation entraîné à partir des ratings dans S\Stest , i.e., le jeu d’en-

traînement. L’erreur de prédiction spécifique à la paire d’index (u, i ) est donc représentée

par l’écart entre r̂u,i et ru,i . Cet écart sur une paire (u, i ) peut être mesuré de différentes

manières et les écarts des différentes paires de Stest peuvent être combinés de différentes

manières pour calculer l’erreur globale du modèle testé.

La métrique Root Mean Squared Error (RMSE) (2.30) est fréquemment utilisée pour

évaluer l’erreur de prédiction globale, et elle est définie comme suit :

RMSE =

√√√√ ∑
(u,i )∈Stest

(r̂u,i − ru,i )2

|Stest |
(2.30)

Notons que des petites valeurs de RMSE indiquent de meilleurs performances de pré-

diction. Le RMSE a été utilisé comme la métrique standardisée pour la compétition du

prix de Netflix. Une caractéristique de RMSE est que cette métrique tend à pénaliser de

manière disproportionnée les erreurs importantes en raison du terme au carré dans la

somme [Aggarwal, 2016d]. Une autre métrique, nommée Mean Absolute Error (MAE), ne

souffre pas de ce défaut :

MAE =

∑
(u,i )∈Stest

|r̂u,i − ru,i |

|Stest |
(2.31)

D’un point de vue global, le RMSE pourrait être préféré au MAE lorsqu’il s’agit d’éva-

luer l’accuracy d’un SdR en termes de prédiction des ratings, parce qu’il est significative-

ment affecté par les erreurs importantes de prédiction (terme au carré) et un SdR serait

donc considérablement pénalisé par quelques ratings mal prédits. Par contre, le principal
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problème de RMSE est qu’il ne reflète pas fidèlement l’erreur moyenne, et cela peut par-

fois conduire à des résultats trompeurs [Willmott and Matsuura, 2005]. Des discussions

plus approfondies concernant la comparaison entre MAE et RMSE sont proposées dans

[Chai and Draxler, 2014].

2.1.6.2 Évaluation basée sur la liste de top-N recommandations

Contrairement à l’évaluation basée sur la prédiction des ratings dans laquelle toutes les

paires (u, i ) ∈ Stest sont considérées, l’évaluation discutée dans cette section ne considère

que les items présents dans la liste d’items recommandés afin de mesurer l’utilité de la

liste entière. Formellement, notons Stest (u) l’ensemble des items pertinents dans le jeu

de test pour l’utilisateur u. Les items pertinents pour un utilisateur peuvent être les items

notés par l’utilisateur (feedback implicite) ou des items dont les valeurs de ratings dé-

passent un seuil (feedback explicite). Soit Lr ec (u), la liste d’items recommandés à l’utilisa-

teur u, avec |Lr ec (u)| = N, le nombre d’items recommandés. Pour mesurer l’accuracy d’un

système de recommandation en termes d’évaluation basée sur Lr ec (u), des métriques

standardisées ont été proposées dans la littérature telles que : la Précision, le Rappel, la

F1-mesure, la Mean Average Precision (MAP), le Normalised Discounted Cumulative Gain

(NDCG), et le Hit Rate (HR).

Étant donnée l’utilisateur u ∈ U, la Précision de la liste recommandée pour u est défi-

nie par l’équation (2.32). Il s’agit de la proportion des items pertinents pour l’utilisateur

u parmi tous les items recommandés pour l’utilisateur. Le Rappel (2.33), quant à lui, cor-

respond au pourcentage des items pertinents, i.e., Stest (u), qui sont recommandés.

Précision(Lr ec (u)) = |Lr ec (u)∩Stest (u)|
|Lr ec (u)| (2.32)

Rappel(Lr ec (u)) = |Lr ec (u)∩Stest (u)|
|Stest (u)| (2.33)

La F1-mesure est une métrique qui permet de combiner la Précision et le Rappel, en

prenant la moyenne harmonique de ces deux mesures :

F1-Mesure(Lr ec (u)) = 2 ·Précision(Lr ec (u)) ·Rappel(Lr ec (u))

Précision(Lr ec (u))+Rappel(Lr ec (u))
(2.34)

Les trois métriques d’évaluation présentées au-dessus sont largement utilisées dans

le domaine de la fouille des données, la recherche d’information et l’apprentissage auto-

matique pour évaluer la qualité de la classification [Powers, 2011]. Néanmoins, ces mé-

triques ne tiennent pas compte de l’ordre des items dans la liste. Autrement dit, pour ces

métriques, il n’y a pas de différence lorsqu’un item pertinent est présenté dans la tête ou

dans la queue de la liste recommandée. Alors même qu’un SdR ordonne les items dans

une liste de recommandations, il est souhaitable de considérer l’ordre dans lequel les

items se présentent dans la liste. MAP et NDCG sont deux métriques qui prennent en
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compte cette information. Ces deux métriques favorisent des listes de recommandations

dans lesquelles les items les plus pertinents sont présentés en tête de liste.

Formellement, MAP est définie par l’équation (2.35) qui est basée sur la métrique Ave-

rage Precision (AP) définie par l’équation (2.36). MAP représente la valeur moyenne de

toutes les valeurs d’AP sur l’ensemble des utilisateurs U. Dans l’équation (2.36), le terme

Précision@k représente la précision de la liste des k premiers items de Lr ec (u).

MAP = 1

|U|
|U|∑

u=1
AP(Lr ec (u)) (2.35)

AP(Lr ec (u)) = 1

|Stest (u)|
|Lr ec (u)|∑

k=1
(Précision@k si le k ième item est pertinent, 0 sinon) (2.36)

Afin d’illustrer la métrique AP, considérons l’exemple suivant. Supposons un utilisa-

teur u, qui a aimé 3 items i1, i2 et i3 (|Stest (u)| = 3). Supposons trois listes de recomman-

dations suivantes : l1 = [i4, i5, i1], l2 = [i4, i1, i2] et l3 = [i1, i2, i4]. D’après l’équation (2.36),

les valeurs d’AP pour ces trois listes sont calculées comme :

AP(l1) = 1

3
× [0+0+ 1

3
] = 0.11

AP(l2) = 1

3
× [0+ 1

2
+ 2

3
] = 0.38

AP(l3) = 1

3
× [

1

1
+ 2

2
+0] = 0.67

(2.37)

Normalised Discounted Cumulative Gain (NDCG) est une autre métrique d’évaluation

de l’accuracy d’une liste de recommandations qui tient compte de l’ordre des items pré-

sents dans la liste. Elle est définie par l’équation (2.38) où r elu,i représente la pertinence

(relevance en anglais) de l’item i pour l’utilisateur u. Généralement, r elu,i correspond à

la valeur de rating ru,i dans le contexte des feedbacks explicites et r elu,i = 1 ou r elu,i = 0

dans le contexte des feedbacks implicites. Le terme indexi représente la position de l’item

i dans la liste de recommandations et le terme IDCG est choisi de sorte que le NDCG de la

liste idéale des recommandations, dans laquelle tous les items sont ordonnés en fonction

de leur pertinences réelles, vaille 1 [Aggarwal, 2016d].

NDCG(Lr ec (u)) = 1

IDCG

∑
i∈Lr ec (u)

2r elu,i −1

log2(1+ indexi )
(2.38)

La dernière métrique que nous évoquons ici, Hit Rate (HR), est également largement

utilisée par la communauté. Elle est généralement liée au protocole d’évaluation leave-

one-out que nous discuterons dans la section suivante. Dans ce cas, |Stest (u)| = 1, au-

trement dit nous considérons un seul item pertinent (l’item cible) pour l’utilisateur u et
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toutes les autres données sont utilisées pour entraîner l’algorithme. On dit que l’on a un

hit si, et seulement si, l’item cible est présent dans Lr ec (u). HR mesure la capacité de l’al-

gorithme à pouvoir recommander l’item cible. Autrement dit, on mesure ici la proportion

d’utilisateurs u ∈ U pour qui le système a réussi à classer l’item cible dans leur liste de N

meilleurs items, i.e., Lr ec (u), parmi d’autres items candidats que ces utilisateurs n’ont pas

noté [Aggarwal, 2016d]. Formellement, HR est défini par l’équation (2.39) en se basant sur

l’ensemble des utilisateurs :

HR = #hits

|U| (2.39)

Comme en général chaque utilisateur ne note qu’une petite proportion des items du ca-

talogue, le nombre d’items candidats pour l’utilisateur est très élevé. En pratique pour un

utilisateur u, nous ne considérons donc qu’un sous-ensemble des items non-notés e.g.,

99 items et mesurons la capacité d’un SdR à classer l’item cible dans la tête des 100 items

[Ferrari Dacrema et al., 2019].

2.1.6.3 Comparaison des deux types d’évaluation

Les deux familles d’évaluation présentées dans les sections précédentes permettent d’éva-

luer la performance d’un système de recommandation en termes d’accuracy. Par contre,

comme mentionné plus haut, elles sont basées sur différentes phases d’un SdR (prédic-

tion ou recommandation). Cette subtilité peut conduire au fait qu’un système de recom-

mandation se verra attribuer des performances différentes selon le mode d’évaluation.

Autrement dit, avoir de bonnes performances en termes de prédiction des ratings n’im-

plique pas forcément qu’un système de recommandation fonctionne également bien en

recommandation de la liste des top-N items et inversement. La différence fondamen-

tale entre ces deux approches d’évaluation est liée à la prise en compte des items non-

pertinents. En effet, pour la tâche des top-N recommandations, la différence entre les

items non-aimés et ceux détestés (qui traduirait une gradation dans le dégoût) n’a pas

d’importance, alors qu’elle est cruciale pour la tâche de prédiction des ratings. De plus,

cette différence peut également être liée à la façon de procéder d’un système de recom-

mandation. En général, les SdR dont l’apprentissage est basé sur les feedbacks explicites

(i.e., ratings) fonctionnent mieux en prédiction des ratings alors que les SdR dont l’objec-

tif (ou l’apprentissage) est basé sur les feedbacks implicites peuvent être plus pertinents

pour la tâche de recommandation des top-N items.

Des travaux ont été menés pour étudier cette différence et ainsi comparer les deux

familles d’évaluation [Herlocker et al., 2004; Cremonesi et al., 2010; Steck, 2013]. Les au-

teurs de [Herlocker et al., 2004] ont comparé différents algorithmes de recommandation

basés sur le filtrage collaboratif classique, c’est-à-dire ceux pour lesquels l’objectif est de

prédire des ratings. Les résultats ont montré qu’il n’y a pas ou peu de corrélation entre ces

deux types d’évaluation, autrement dit, un algorithme qui réussit à prédire correctement

les ratings des utilisateurs n’est pas nécessairement aussi performant lorsqu’il s’agit de
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sélectionner les top-N recommandations. Dans [Cremonesi et al., 2010], les auteurs ont

comparé différents algorithmes de recommandation avec les métriques dédiées à l’éva-

luation d’une liste de top-N recommandations. Ils ont proposé des variantes des algo-

rithmes de méthodes de CF classiques (i.e., NBCF, SVD, SVD++) dont l’objectif n’est plus

de minimiser l’erreur de prédiction (e.g., RMSE) mais plutôt de favoriser un bon ranking

des items. Les résultats ont montré que ces variantes sont plus performantes que les al-

gorithmes classiques, qui sont optimisés pour une meilleure prédiction des ratings, en

termes de Précision et de Rappel. [Steck, 2013] a proposé une étude comparative des deux

familles d’évaluation d’accuracy des recommandations. Il a montré que la différence entre

ces deux approches d’évaluation est fortement liée aux jeux de données d’entraînement

et de test : la prédiction des ratings ne concerne que les items observés dans le jeu de test

(Stest ), alors que la tâche des top-N recommandations prend généralement en compte

tous les items du catalogue, que ce soit des items notés ou non par les utilisateurs.

2.1.6.4 Protocoles d’évaluation

Dans cette section, nous discutons des protocoles d’évaluation classiquement utilisés

dans le contexte de l’évaluation hors-ligne. Étant donné S, un ensemble de ratings conte-

nant |S| entrées, chaque instance d’entrée correspond à une paire utilisateur-item, (u, i ),

avec ru,i la valeur de rating donnée par l’utilisateur u à l’item i .

Il est crucial que l’accuracy d’un système de recommandation ne soit pas sous-estimée

ou sur-estimée selon le protocole d’évaluation utilisé. Par exemple, si on teste un algo-

rithme sur le jeu de données utilisé lors de l’apprentissage, la performance du système

évalué sera sur-estimée. Pour éviter cela, en général, le jeu de données initial S est divisé

en deux sous-ensembles Stest et Str ai n avec Stest ∪Str ai n = S. Str ai n est alors utilisé pour

entraîner les systèmes de recommandation candidats, tandis que leur performances sont

évaluées en utilisant Stest .

Afin de diviser S en deux portions Stest et Str ai n , plusieurs méthodes ont été propo-

sées :

• Hold-out — Il s’agit d’une approche simple et classique dans le domaine de l’ap-

prentissage automatique, dans laquelle on segmente S selon un taux de segmenta-

tion t ∈ [0,1]. Autrement dit, t% des données sont utilisées pour tester l’algorithme,

alors que les (1− t )% des données restantes sont utilisées pour l’entraînement de

l’algorithme. Une valeur couramment utilisée pour ce taux de segmentation est

t = 0.2. Cette méthode de segmentation est notamment très utilisée lorsque les in-

formations temporelles des données sont disponibles.

• Validation-croisée — Dans la méthode de validation croisée, les entrées de S sont

divisées en n ensembles de même taille. Par conséquent, la taille de chaque sous-

ensemble est |S|
n . L’un des n segments est utilisé comme Stest , et les n −1 segments
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restants sont utilisés comme Str ai n . En d’autres termes, un total de |S|
n entrées sont

cachées au cours de chaque processus d’entraînement, et la performance est en-

suite évaluée sur ces entrées. Ce processus est répété n fois en utilisant successive-

ment chacun des n segments comme Stest . La performance moyenne sur les n dif-

férents ensembles de Stest est finalement observée. L’avantage de cette approche

est qu’elle permet d’estimer l’accuracy réelle d’un SdR quand le nombre de sous-

ensembles n est grand. Par contre, cela demandera plus de temps de calcul. En pra-

tique, une validation-croisée de 5 ou de 10 est souvent adoptée.

• Leave-one-out — Cette méthode est un cas particulier de la méthode précédente

lorsque n = |S|. De ce fait, chaque Stest contient 1 seule instance et le Str ai n corres-

pondant en contient |S|−1. L’avantage de cette façon de segmenter est que presque

toutes les données sont utilisées pour l’entraînement. Notons que cette méthode

est très lourde notamment lorsque |S| est élevé puisque |S| phases d’entraînement

doivent être réalisés. En pratique, un alternatif est souvent utilisé [Hug, 2020]. Il

consiste à ne garder qu’une seule instance par utilisateur. Autrement dit, pour cha-

que utilisateur u ∈ U avec Iu étant l’ensemble des items notés par u, par la seg-

mentation leave-one-out, Stest contiendrait |U| instances et Str ai n en contiendrait

|S|−|U|. Par exemple, pour un jeu de données d’un million de ratings avec 6 000 uti-

lisateurs, 994 000 instances sont utilisées. De ce fait, on évite une sous-estimation

de l’accuracy de l’algorithme. Notons ici que la segmentation leave-one-out est sou-

vent utilisée avec la métrique d’évaluation Hit Rate (HR) présentée dans la section

précédente.

Disposant de Stest et Str ai n , l’évaluation basée sur la prédiction vise à prédire pour

chaque entrée (paire utilisateur-item) (u, i ) ∈ Stest , la valeur de rating ru,i . En revanche,

il n’est pas intuitif de procéder de la même manière pour l’évaluation basée sur une liste

d’items. Pour recommander une liste de N items à l’utilisateur u, on se base en général sur

une liste d’items candidats Lcandi d at s(u) avec |Lcandi d at s(u)| > |Lr ec (u)| = N. La manière

de construire Lcandi d at s(u) peut impacter la performance du système qu’on évalue. Dif-

férentes méthodes ont été proposées concernant la construction des Lcandi d at s(u) pour

chaque utilisateur u ∈ U [Bellogin et al., 2011; Steck, 2013] :

• testRatings — Dans ce cas, Lcandi d at s(u) ne contient que les items dans Stest qui

sont notés par l’utilisateur u. Notons ici qu’il s’agit exactement du même scénario

que lorsque l’on évalue un algorithme en se basant sur la prédiction.

• testItems — Dans ce scénario, Lcandi d at s(u) contient tous les items présents dans

Stest , qu’ils soient notés ou non par l’utilisateur u. De ce fait, en comparant avec la

méthode testRatings, cette méthode permet d’inclure certains items non-notés par

l’utilisateur u, puisque d’autres utilisateurs les ont notés.

45



2.1. SYSTÈMES DE RECOMMANDATION (SDR)

• allUnratedItems — Dans ce cas, Lcandi d at s(u) contient tous les items du catalogue

qui ne sont pas notés par l’utilisateur u, i.e. l’entrée ru,i n’est pas observée dans

Str ai n . De ce fait, l’ensemble des items candidats contient en général un nombre

élevé d’items non-notés. Ce scénario est plus proche d’un cas d’application réel

puisque l’objectif d’un SdR est de recommander des items que l’utilisateur n’a pas

encore notés.

2.1.6.5 Autres objectifs d’une liste de recommandations et évaluations associées

Les métriques d’évaluations discutées précédemment, i.e. RMSE, MAE, Précision, Rap-

pel, F1-mesure, MAP, NDCG et HR sont toutes utilisées pour évaluer l’accuracy d’un sys-

tème de recommandation, qui est considéré comme l’objectif majeur d’un tel système.

En outre, la communauté scientifique des SdR a proposé, en plus de l’objectif d’accuracy,

d’autres objectifs complémentaires qui méritent également d’être pris en compte lors de

l’évaluation des recommandations faite par un algorithme. Dans cette section, nous dis-

cutons quelques uns de ces objectifs populaires dans le domaine scientifique et industriel

des systèmes de recommandation.

• Nouveauté et sérendipité — La nouveauté d’un système de recommandation re-

présente sa capacité à pouvoir recommander des items dont l’utilisateur n’a pas

connaissance ou qu’il n’a jamais vus auparavant. Notons ici qu’il existe une diffé-

rence entre les items que l’utilisateur n’a pas notés et ceux qui sont nouveaux pour

lui. Le fait qu’un item n’ait pas été noté par l’utilisateur ne signifie pas qu’il ne le

connaît pas. Quant à la sérendipité, il s’agit d’un niveau supérieur de nouveauté,

qui concerne des items qui peuvent surprendre l’utilisateur. Notons également que

tous les items surprenants sont nouveaux pour l’utilisateur mais que l’inverse n’est

pas forcément vrai. Tout dépend de leur ressemblance avec les items connus et ai-

més par l’utilisateur. Les notions de nouveauté et de sérendipité sont discutées plus

avant dans [Murakami et al., 2007; Castells et al., 2015]

• Diversité — La diversité d’un système de recommandation représente sa capacité à

pouvoir recommander des items diversifiés. Par exemple, imaginons le cas où trois

films sont recommandés à un utilisateur dans la liste des top-3 items. Si les trois

films sont exactement du même genre et impliquent les mêmes acteurs, alors les

recommandations sont peu diversifiées. Une liste d’items peu diversifiée peut lasser

les utilisateurs et ainsi réduire leur satisfaction [Ziegler et al., 2005]. La notion de

diversité est fortement liée avec celle de nouveauté et de sérendipité. Le chapitre

4, comme nous le verrons par la suite, présente une étude systématique visant à

comparer les performances de différentes familles de systèmes de recommandation

en termes de diversification.
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• Explicabilité — L’explicabilité d’un système de recommandation représente son ap-

titude à proposer aux utilisateurs les justifications pour lesquelles les items leur

sont présentés. Une explication pertinente et argumentée permet aux utilisateurs

de mieux comprendre l’intérêt de la recommandation pour eux et influence leur dé-

cision de considérer ou pas la recommandation [Tintarev and Masthoff, 2015]. Par

exemple, imaginons que vous hésitiez à acheter un produit et que le système vous

fournisse l’explication suivante : 99% d’utilisateurs ayant acheté le produit x ont éga-

lement acheté ce produit. Sachant que le produit x fait partie des produits que vous

avez achetés, cette justification pourra influencer votre choix. Une étude devenue

célèbre de l’Université d’Harvard a même montré que nous avons tendance à ac-

corder de la valeur à une tentative d’explication même si elle n’est pas informative

[Langer et al., 1978]. Dans le chapitre 5, nous discuterons plus en détails des aspects

liés à l’explicabilité des recommandations et présenterons une approche d’explica-

bilité basée sur l’ingénierie des connaissances.

2.2 Apports de l’ingénierie des connaissances aux SdR

L’ingénierie des connaissances est une sous-branche de l’intelligence artificielle qui s’in-

téresse à la gestion des connaissances et à leur mise en œuvre dans différents contextes,

notamment en recherche d’information, pour la conception de systèmes experts, ou l’aide

à la décision, pour n’en citer que quelques uns. Plus précisément, l’ingénierie des connais-

sances englobe les processus de conception de modèles de connaissance, c’est-à-dire la

représentation des concepts et de leur interconnexion (e.g., ontologies, graphes de con-

naissances, bases de connaissances, etc.) et les différentes techniques qui permettent

d’exploiter ou d’enrichir cette connaissance : extraction de connaissances à partir de textes,

mesures de similarité, appariement de ressources, visualisation, etc. Elles disposent éga-

lement de capacités de raisonnement permettant d’inférer de nouvelles connaissances à

partir des faits existants et des règles logiques définies.

Bien qu’il existe des modèles de connaissances très génériques (e.g., DBpedia), ils sont

le plus souvent spécifiques à un champ thématique particulier, ce qui permet une modé-

lisation plus fine. De nombreux domaines d’application ont bénéficié d’une intégration

effective de l’ingénierie des connaissances dans leurs applications : la médecine, l’agro-

nomie, la biologie, etc., notamment car l’intégration de connaissances du domaine et

d’informations plus fiables permet aux spécialistes et experts du domaine d’affiner l’ana-

lyse de leurs données et de les manipuler plus efficacement au travers d’une meilleure

représentation, et d’automatiser certains traitements/raisonnements.

La plupart des systèmes de recommandation sont spécialisés et visent à proposer des

items liés à un domaine particulier : un film à regarder (domaine cinématographique),

un roman à lire (domaine littéraire), un parcours de visite (domaine touristique), etc.

Chaque domaine dispose de connaissances spécifiques qui leur sont propres. L’ingénie-
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rie des connaissances constitue donc un réel atout pour améliorer les systèmes de recom-

mandation en y intégrant une part de l’expertise du domaine. De nombreux travaux ont

été proposés dans la littérature visant à améliorer la qualité des recommandations en ti-

rant parti de l’ingénierie des connaissances. Par ailleurs, l’évolution méthodologique et

technologique de l’ingénierie des connaissances influencent également la manière dont

on l’exploite dans les systèmes de recommandation.

Les travaux plus anciens s’appuient notamment sur les ontologies du domaine en ex-

ploitant les relations hiérarchiques et sémantiques entre les concepts, et le calcul de simi-

larité sémantique basée sur la structure ontologique [Middleton et al., 2001, 2004; Canta-

dor et al., 2008; Sieg et al., 2010; El-Dosuky et al., 2012; Carrer-Neto et al., 2012; Harispe

et al., 2013; Moreno et al., 2013; Rodríguez-García et al., 2015].

La standardisation des protocoles du Web sémantique (e.g., triplets RDF, langages

OWL et SPARQL, etc.) a facilité la représentation et la liaison des connaissances, et a per-

mis de générer des bases et des graphes de connaissances couvrant simultanément de

multiples domaines, e.g. DBpedia, Knowledge Graph de Google, etc. De plus, la réussite

du couplage entre l’ingénierie des connaissances et l’apprentissage automatique a permis

aux chercheurs de trouver des solutions plus robustes et flexibles, par exemple via l’utili-

sation de modèles de plongements (embeddings) de graphes de connaissances. Ainsi, des

travaux plus récents concernant les apports de l’ingénierie des connaissances aux sys-

tèmes de recommandation s’appuient notamment sur les données liées (linked data) et

les graphes de connaissances de grandes échelles [Di Noia et al., 2012b,a; Ostuni et al.,

2013; Di Noia and Ostuni, 2015; Musto et al., 2016a; Palumbo et al., 2018b, 2020, 2018a].

Les sections suivantes présentent les apports de l’ingénierie des connaissances aux

systèmes de recommandation.

2.2.1 Apports des ontologies

2.2.1.1 Ontologie

Dans le domaine de l’informatique et plus précisément de l’ingénierie des connaissances

et de l’intelligence artificielle, une ontologie peut être définie comme une spécification

formelle et explicite d’une conceptualisation partagée [Gruber, 1993; Studer et al., 1998].

Conceptualisation fait référence à un modèle abstrait d’un domaine donné qui identifie

les concepts représentatifs de ce domaine. Explicite signifie que le type de concepts utili-

sés et les contraintes sur leurs utilisations doivent être explicitement définis, c’est-à-dire

ne pas comporter d’ambiguïté. Formelle se réfère au fait qu’une ontologie doit être com-

préhensible par la machine, i.e., cette dernière doit être capable d’interpréter la séman-

tique de l’information fournie. Partagée indique que l’ontologie représente une connais-

sance consensuelle, et qu’elle n’est pas restreinte à quelques individus mais acceptée par

un large groupe [Broekstra et al., 2002]. Le modèle ainsi obtenu constitue un graphe de

connaissances du domaine dont les nœuds représentent des concepts et les arêtes les
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relations. On parle de T-Box ou Terminological Box.

On peut également peupler cette ontologie en associant aux concepts des instances

réelles qui les illustrent. On rajoute pour ce faire des assertions qui traduisent des faits du

monde réel conformes au modèle conceptuel défini dans la T-Box. On parle alors de A-Box

ou d’Assertion Component. L’ensemble (T-Box et A-Box) constitue une base de connais-

sances.

La construction d’une base de connaissances débute donc par la définition de l’onto-

logie. Pour ce faire il est nécessaire de définir un ensemble de concepts représentatifs du

domaine qu’elle représente. Par exemple, pour le domaine cinématographique, on em-

ploie souvent des concepts comme Film, Acteur, Réalisateur, Producteur, Genre, etc. En-

suite, des relations doivent être établies entre ces concepts. On distingue deux types de

relation : les relations taxonomiques et les relations sémantiques. Le premier type struc-

ture la hiérarchie de concepts de l’ontologie en établissant des liens de spécificité ou de

généricité entre-eux, e.g. Film d’action est une spécification de Film. Le second type repré-

sente une relation sémantique entre deux concepts, e.g. la relation "est réalisé par" entre

Film et Réalisateur. Ensuite, une phase de peuplement permet d’associer les instances à

ces concepts, e.g. Titanic, Matrix, Spider-man peuvent être rattachés au concept Film (ce

sont des instances de Film).

Pour rendre effective cette modélisation d’un domaine, i.e. implémenter l’ontologie,

des langages de représentation de connaissances tels que RDFS et OWL sont utilisés. Ba-

sés sur les principes de la logique de premier ordre, ils possèdent un mécanisme d’infé-

rence, ou de raisonnement, permettant de déduire des connaissances supplémentaires

entre des éléments (e.g. instances, concepts) définis dans l’ontologie. De ce fait, l’onto-

logie permet d’inférer de nouvelles connaissances, ce qui est utilisé dans de nombreuses

applications liées, entre autres, à l’aide à la décision.

Un modèle sémantique et ontologique peut être exploité à chaque phase du processus

de recommandation : depuis l’inscription de l’utilisateur, la création de son profil initial,

la prédiction de ses goûts par rapport aux items, l’ajustement de son profil en fonction

des feedbacks et jusqu’à finalement la recommandation à proprement parler [Du et al.,

2019b].

2.2.1.2 Annotation conceptuelle pour représenter les utilisateurs ou les items

L’apprentissage des profils utilisateurs demeure une étape cruciale pour les SdR basés

sur le contenu (CBF) ou les SdR hybrides. La façon dont ils sont construits est donc dé-

terminante concernant les performances du système. Dans une approche classique de

CBF, le profil d’un utilisateur (resp. d’un item) est représenté par un vecteur dont la taille

est égale au nombre de caractéristiques considérées et dont la valeur à l’indice i reflète

l’importance de cette caractéristique pour cet utilisateur (resp. cet item). Pour créer ces

profils, on s’appuie souvent sur des techniques provenant du Traitement Automatique du
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Langage Naturel (TALN), e.g., le pré-traitement du corpus, l’extraction des termes repré-

sentatifs, la pondération des termes en fonction de leur fréquence relative (e.g., TF-IDF).

De ce fait, la méthode CBF est naturellement adaptée pour recommander des objets tex-

tuels (e.g. livres, articles, pages web). Cette manière de construire les profils, qui se base

principalement sur des opérations d’alignement entre chaînes de caractères pour détec-

ter des mots clés, possède un inconvénient majeur : elle ne capture pas la sémantique

du profil [Lops et al., 2011]. Pour y remédier, les ontologies ont été utilisées dans certains

systèmes de recommandation pour servir de support à la représentation des profils utili-

sateurs (resp. des profils des items). Deux types d’approches sont proposés : l’un consiste

à considérer les items comme des instances [Carrer-Neto et al., 2012; Rodríguez-García

et al., 2015], l’autre associe un ensemble de concepts/instances de la base de connais-

sances aux éléments dont on veut définir le profil (items et/ou utilisateurs) [Middleton

et al., 2001; Sieg et al., 2010; Moreno et al., 2013].

2.2.1.2.1 Représenter des items à l’aide des instances de concepts Comme présenté

plus haut, la A-Box comporte l’ensemble des instances des concepts définis dans une on-

tologie du domaine ciblé. Il s’agit de l’ensemble des faits ou des objets rattachés à ces

concepts lors de la phase de peuplement. Ces derniers sont donc catégorisés selon la

structure de l’ontologie. Pour un SdR qui vise à recommander des items appartenant à

un domaine particulier, il est donc possible de rattacher ces items aux éléments de cette

A-Box. Deux choix sont possibles : i) soit la mise en correspondance est directe et les

items sont eux-même assimilés à des instances, ii) soit la mise en correspondance est

indirecte et les items sont alors stockés au sein d’un container (e.g., une base de don-

nées) et possèdent des références les liant aux instances. La différence est que dans le

premier cas, le SdR est totalement basé sur l’ontologie du domaine dont les instances des

concepts forment le catalogue d’items du système [Carrer-Neto et al., 2012], alors que

dans le deuxième cas, le catalogue d’items du SdR est indépendant de l’ontologie et on

cherche à aligner (mapper) les items du SdR avec les instances de l’ontologie concernée.

La plupart des approches de la littérature visent à générer des mappings entre les items et

les objets au sein d’une ontologie [Di Noia et al., 2012b; Ostuni et al., 2013; Palumbo et al.,

2020].

Dans les deux cas on peut tirer parti du modèle de connaissances et des relations défi-

nies entre concepts/instances. Dans le domaine cinématographique, par exemple, « Bien-

venue chez les Ch’tis » est une instance du concept Film possédant des attributs (i.e., des

propriétés d’objets dans le langage du Web sémantique) qui le caractérisent. Pour ce film,

nous aurons par exemple les propriétés suivantes : Genre (associé avec Comédie), Acteur

(associé avec Dany Boon, Kad Merad, ...), Réalisateur (associé avec Dany Boon), Pays d’ori-

gine (associé avec France), etc.

Le fait de considérer les items au sein d’un SdR comme des instances d’une ontolo-

gie du domaine liée à la recommandation possède des avantages significatifs. Une clas-
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sification des items est systématiquement établie grâce à la structuration des concepts

auxquels ils se rattachent. Contrairement à un SdR ne disposant d’aucune information

sémantique sur les items, un tel système a l’avantage de disposer de connaissances a

priori sur les items. Ainsi, lors du peuplement d’une ontologie, on associe les instances

aux concepts pertinents qui sont les plus bas dans l’arborescence, i.e. les concepts les

plus spécifiques. Les liens qui peuvent exister entre une instance et des concepts plus

génériques, ancêtres de ceux qui lui sont directement associés, ne sont pas explicités

car ils peuvent être inférés par raisonnement. Outre certains raisonnements logiques qui

peuvent être appliqués grâce aux relations sémantiques du modèle (i.e., inférences), il est

également possible d’y appliquer certaines mesures sémantiques et ainsi de considérer

que deux items sont proches (resp. éloignés) en fonction des résultats de ces mesures.

Ces calculs peuvent être d’une grande finesse si l’ontologie du domaine sur laquelle re-

pose le système est définie de façon détaillée. Ainsi, selon les préférences exprimées par

un utilisateur pour un item particulier (ou un ensemble d’items), des items considérés

comme étant proches à l’aide de ces mesures peuvent constituer des recommandations

judicieuses. De ce fait, on réduit le problème du démarrage à froid pour des nouveaux

items dans le contexte d’une approche hybride. En effet, lorsqu’un item n’est encore noté

par aucun utilisateur et qu’on ne connaît donc pas le vecteur de ratings qui lui est associé,

il est tout de même possible de le recommander.

2.2.1.2.2 Modéliser le profil utilisateur par des éléments d’une ontologie Comme nous

l’avons vu, dans une base de connaissances les instances sont caractérisées par les concepts

de l’ontologie auxquels elles sont rattachées et par les attributs liés à ces concepts. Un pro-

fil utilisateur vise à caractériser les préférences de cet utilisateur au vu des items sur les-

quels il s’est déjà exprimé, soit par des préférences explicitées à partir de ratings, soit par

des interactions avec le système. Si les caractéristiques de ces items sont issues de l’onto-

logie du domaine de recommandation, le profil utilisateur pourra prendre la forme d’un

vecteur dont chaque indice se réfère à un concept (i.e. une classe ou un attribut) et dont

la valeur représente le taux d’intérêt de l’utilisateur pour ce concept. En d’autres termes,

nous pouvons considérer que le profil utilisateur est représenté par les éléments présents

dans la T-Box associés à différents poids selon les intérêts exprimés. Dans la littérature,

cette approche est appelée profil utilisateur ontologique. Les auteurs de [Sieg et al., 2010]

définissent un profil utilisateur comme un ensemble de nœuds dont chacun est repré-

senté sous la forme d’une paire, 〈C j , IS(C j )〉, où C j est un concept défini dans l’ontologie

et IS(C j ), i.e., Interest Score, est le taux d’intérêt d’un utilisateur pour le concept C j . Ils uti-

lisent ensuite ces profils pour estimer la similarité entre utilisateurs dans une approche

hybride. Ce formalisme se base sur le travail de [Middleton et al., 2004] qui adopte des tri-

plets 〈utilisateur, thème, taux d’intérêt〉 pour modéliser l’intérêt des utilisateurs pour des

articles scientifiques de différents domaines.

Les auteurs de [Carrer-Neto et al., 2012] proposent un autre moyen de représenter
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le profil utilisateur, nommé Recon, qui repose sur la A-Box. Comme précédemment, ce

profil est composé d’un vecteur associé à chaque utilisateur, mais dont chaque dimension

traduit un degré d’intérêt pour une instance (un item particulier) et non pas un concept.

L’avantage d’encapsuler les instances dans le profil utilisateur est que chaque nouvelle

évaluation affine la définition du profil. Ainsi une part du filtrage est déjà réalisée puisqu’il

suffira d’ordonner les composantes du vecteur pour déterminer les items (instances) qui

ont le plus de poids et en faire la recommandation.

Contrairement aux approches qui adoptent un vecteur (de concepts ou d’instances)

pour modéliser le profil utilisateur, les auteurs de [Blanco-Fernandez et al., 2008] pré-

sentent un système CBF pour recommander des programmes de télévision numérique.

La spécificité de leurs travaux est que le profil utilisateur est modélisé par un sous-graphe

extrait à partir d’une base de connaissances associée à un domaine, i.e. celui de la TV dans

leur cas. Un tel profil contient des instances (des programmes) pertinentes, leurs princi-

paux attributs et les genres sous lesquels ces programmes sont classés dans l’ontologie.

L’intégration des différents types de nœuds dans le profil permettra un filtrage plus fin

puisque l’on dispose de plus d’informations.

2.2.1.2.3 Inférer le taux d’intérêt et mettre à jour le profil utilisateur L’initialisation

des différentes valeurs du vecteur correspondant au degré d’intérêt des utilisateurs est

importante puisqu’elle permet de proposer des items dès la première connexion au sys-

tème. Pour ce faire, en amont de la recommandation, un formulaire ou un questionnaire

est souvent soumis à l’utilisateur lors de son inscription. Un exemple classique est ce-

lui des applications de réseaux sociaux, e.g. Twitter, TikTok, qui, à l’arrivée d’un utilisa-

teur, lui demandent de choisir les Tags (étiquettes) qui l’intéressent. Si ces étiquettes ne

représentent généralement que des mots-clés indépendants, en les associant à des on-

tologies on bénéficie d’avantages certains fournis par la sémantique sous-jacente entre

les termes. Au lieu de questionner les utilisateurs sur leurs préférences par rapport à

chaque concept de l’ontologie pour engendrer un profil initial complet, les auteurs de

[Moreno et al., 2013] proposent dans leur système de recommandation d’activités tou-

ristiques, de ne questionner l’utilisateur que sur quelques concepts généraux mais suffi-

samment significatifs pour représenter les principaux centres d’intérêt des touristes (e.g.

Plage, Shopping, Culture, Gastronomie, etc.). L’avantage de demander directement à l’uti-

lisateur d’exprimer ses goûts pour construire son profil est que cela permet d’obtenir des

recommandations pertinentes, e.g., s’il a exprimé qu’il aimait la plage, on lui recomman-

dera des activités proches de la mer ou contenant des activités nautiques. Cependant,

cela demande un effort à l’utilisateur, et cette activité, en plus d’être chronophage, peut

également être perçue comme trop intrusive. Paradoxalement, dans la plupart des cas, les

utilisateurs cherchent à recevoir des recommandations précises et pertinentes mais sans

trop se dévoiler au système, sans être interrogés de façon précise. Dans ce cas, une solu-

tion consiste à attribuer initialement le même poids à chaque concept du profil, comme
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c’est le cas dans [Sieg et al., 2010]. Ce n’est qu’au fur et à mesure de l’utilisation du SdR

que le profil de chaque utilisateur sera affiné et que les recommandations gagneront en

pertinence.

Pour améliorer la qualité de la recommandation, le profil utilisateur doit être mis à

jour à chaque feedback fait au système. Ces preuves d’intérêt fournies par l’utilisateur

peuvent exprimer ses préférences d’une façon explicite (e.g. un rating) ou implicite, par

exemple un clic, une sauvegarde, un achat, une écoute, etc. Différents types de retour pos-

sèdent des significations différentes. Un retour explicite est souvent considéré comme

plus fiable qu’un retour implicite, car ce dernier est soumis à l’interprétation automa-

tique de la machine et est donc moins fiable. Par exemple écouter une musique qui nous

a été recommandée ne signifie pas forcément qu’on l’a aimée, on peut l’avoir fait par

simple curiosité. Afin d’ajuster le profil, on ajoutera ou enlèvera des points à certains at-

tributs du profil pour qu’il reflète au mieux l’ensemble des interactions de l’utilisateur

avec le système. Parmi les retours d’information explicites, nous pouvons distinguer l’im-

portance relative des actions en fonction des concepts sur lesquels portent ces retours.

Par exemple dans les travaux de [Carrer-Neto et al., 2012], un utilisateur a la possibilité

de noter non seulement des films, i.e. des instances de la classe de référence Film, mais

aussi d’autres types d’éléments (e.g., des acteurs, des réalisateurs, etc.) qui peuvent être

associés à ces films. Les valeurs du vecteur proposé (Recon, cf. section 2.2.1.2.2) sont ajus-

tées de manière différente selon le type d’instances sur lequel un utilisateur a fourni son

retour. Ainsi, on ajuste le taux d’intérêt pour un film en attribuant un poids plus faible s’il

s’agit d’un retour sur ses acteurs que s’il s’agit d’un retour sur le film lui-même.

Dans une ontologie, on dispose des relations hiérarchiques et sémantiques entre les

concepts. Elles permettent de relier les concepts et de leur conférer du sens. De ce fait,

une propagation des préférences au travers des relations pourra être prise en compte lors

de l’ajustement du profil, e.g. si on aime des romans de suspense alors on pourra éven-

tuellement aimer ceux de mystère vu que la catégorie suspense est une sous-catégorie

de mystère. Pour ce faire, l’algorithme de Spreading Activation permet de propager des

préférences entre les nœuds via leur relations hiérarchiques [Middleton et al., 2001; Sieg

et al., 2007; Moreno et al., 2013].

2.2.1.3 Mesures de similarité sémantique entre items et/ou entre utilisateurs

« Si vous aimez l’objet A, vous aimerez l’objet B », voici un exemple typique de ce que l’on

peut lire sur un site de commerce électronique. Derrière cette suggestion se cache un SdR

qui nous recommande l’objet B parce qu’il a jugé que son contenu est similaire à celui de

l’objet A que nous venons d’acheter ou de consulter, i.e. un SdR de type CBF. Cette proxi-

mité entre items repose sur une mesure de distance entre leurs profils, qui se résume par

conséquent, la plupart du temps, à une distance entre leurs vecteurs de caractéristiques

(e.g. l’angle, la corrélation, etc.). Deux problèmes se posent : i) l’extraction et la sélec-
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tion des propriétés représentatives est une tâche complexe et souvent les caractéristiques

sélectionnées n’arrivent pas à couvrir la totalité des descriptions des items; ii) il existe

souvent des propriétés redondantes parmi les dimensions du vecteur qui peuvent donc

biaiser les résultats. Par exemple, dans le domaine cinématographique, les propriétés sus-

pense et mystère traduisent une granularité différente et sont, par conséquent, en partie

redondantes.

L’autre moyen d’apprécier la proximité entre items, adopté par des approches de fil-

trage collaboratif, consiste à mesurer la distance entre des vecteurs de ratings présents

dans la matrice utilisateur-item. La limite de cette mesure vient du fait que la matrice

est généralement creuse et qu’on n’a qu’une vue partielle de la similarité entre items si

l’on exploite uniquement leurs notes (deux films peuvent avoir les mêmes notes pour des

raisons très différentes).

Comme nous l’avons vu, les items d’un système de recommandation peuvent être re-

présentés par des instances de concepts définis dans l’ontologie du domaine ciblé par la

recommandation. La mesure de similarité entre ces ressources au travers de leur caracté-

risation sémantique pourra être adoptée. Cette mesure sémantique s’applique soit d’une

façon indépendante [Harispe et al., 2013], soit en combinant d’autres mesures [Al-Hassan

et al., 2011; Carrer-Neto et al., 2012; Benouaret, 2017].

L’atout majeur de l’estimation des proximités entre items grâce à une mesure séman-

tique entre instances des concepts d’une ontologie est que, d’une part, on lève le pro-

blème de la sélection des propriétés représentatives des items dans le cas d’un SdR basé

sur le contenu. En effet, étant donné que les propriétés de ces items sont contenues et

structurées directement dans le modèle, elles peuvent intervenir dans le calcul sans fil-

trage préalable. De plus, les relations qui les connectent fournissent une sémantique riche

qui permet d’interpréter la recommandation produite. D’autre part, l’utilisation de l’on-

tologie de domaine pour estimer ces similarités pallie le problème du démarrage à froid

dans le cas du filtrage collaboratif basé sur les items, car cela permet de proposer une me-

sure de comparaison solide entre items, même si ceux-ci n’ont été notés que par peu ou

pas d’utilisateurs.

Par exemple, pour apprécier la similarité entre deux instances de la classe Film dans

l’approche proposée par [Carrer-Neto et al., 2012], le calcul se base sur la proportion du

nombre d’instances partagées par deux films au vu de l’ensemble des propriétés non taxo-

nomiques (propriétés d’objet ou de données – object properties et datatype properties en

OWL) que la classe de référence Film comporte. Formellement, la similarité entre deux

instances a et b est mesurée par l’équation (2.40) où P représente l’ensemble des #P pro-

priétés de la classe de référence, common(a,b,P[i ]) représente le nombre d’instances

partagées par a et b via la propriété P[i ] ∈ P, deg (a,P[i ]), le nombre d’instances asso-

ciées à l’individu via la propriété P[i ] et Wei g ht (P[i ]), quant à lui, est une valeur entre

0 et 1 qui indique le poids associé à la propriété, e.g. le genre d’un film est certainement

plus important que l’endroit où le film a été réalisé. L’avantage de cette approche est sa
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simplicité de calcul. Son inconvénient est qu’elle ne considère que le nombre d’instances

partagées par deux items mais pas les contenus (types, valeurs, etc.) de ces instances ; or,

deux genres de film pourraient être proches même s’il s’agit de deux instances différentes.

Les auteurs de [Rodríguez-García et al., 2015] étendent cette mesure de similarité par la

prise en compte des valeurs des propriétés du type datatype properties, e.g. s’il s’agit de

chaînes de caractères alors la distance de Levenshtein s’appliquera.

S(a,b) =
#P∑

i=1
(

common(a,b,P[i ])

max(deg (a,P[i ]),deg (b,P[i ]))
) ·Wei g ht (P[i ]) (2.40)

Les auteurs de [Harispe et al., 2013] proposent une mesure de similarité sémantique

dédiée à l’estimation des proximités des instances présentes dans une base de connais-

sances RDF. La notion de projection des instances est introduite dans cette approche pour

caractériser leurs propriétés. Une projection représente un ensemble de chemins dont

les points de départ sont les instances elles-même, et les points d’arrivée définissent le

type de propriété considéré. Parmi ces types on distingue : les données, si le point d’arri-

vée est de type littéral (e.g. valeur numérique, chaîne de caractères, etc.) ; les instances, si

le point d’arrivée est un ensemble d’instances ; les concepts, s’il s’agit d’un ensemble de

concepts (classes en OWL) ; enfin le type complexe, si plusieurs chemins sont nécessaires

pour caractériser une propriété. Ainsi, pour mesurer la proximité entre deux instances,

on associe à chaque type de projection, une mesure spécifique. Par exemple, pour une

paire de projections de type conceptuel, l’approche introduite par [Pesquita et al., 2009]

pourra être adoptée. Dans le cas complexe, une agrégation de différentes mesures peut

être appliquée.

Dans des approches hybrides, différents types de mesures de similarité peuvent être

activés ou désactivés selon le contexte de la recommandation. [Benouaret, 2017] pro-

pose un système de recommandation qui vise à suggérer à ses utilisateurs des œuvres

à visiter en s’adaptant à leurs préférences. Trois composantes, i.e. i) démographique, ii)

sémantique et iii) collaborative s’activent consécutivement en fonction du contexte de

la recommandation. Plus précisément, étant donné un utilisateur, ses informations dé-

mographiques (i), e.g. l’âge, le sexe, le pays, sont utilisées dans le cas où il s’agit de sa

première authentification pour trouver l’ensemble des utilisateurs qui possèdent un pro-

fil démographique similaire afin de procéder à la recommandation. Ensuite, lorsqu’il a

exprimé ses préférences par rapport aux items recommandés par la première approche,

l’approche sémantique (ii) s’active afin de lui proposer des items qui sont sémantique-

ment proches de ce qu’il a aimé. Enfin, après avoir collecté suffisamment de notes de

la part de l’utilisateur, le filtrage collaboratif (iii), basé sur la similarité des notes, s’active

afin de prendre en compte ce qu’ont aimé ses voisins. Notons que pour la composante sé-

mantique (ii), différents calculs s’appliquent pour estimer la proximité entre deux œuvres

en fonction des valeurs que prennent leurs propriétés définies dans la base de connais-

sances. On notera ici l’importance de la qualité des ontologies utilisées. En effet, leur ni-
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veau de détail et leur degré de couverture du domaine impactent fortement l’estimation

de mesures sémantiques.

2.2.2 Apports des graphes de connaissances

Un graphe de connaissances (KG pour Knowledge Graph) est une structure de données

basée sur le standard des triplets RDF, permettant de représenter des faits liées à un do-

maine spécifique, e.g. 〈L. DiCaprio, est_acteur_de, Titanic〉. Dans un tel graphe, on dis-

pose des nœuds et des arêtes qui les relient. D’un point de vue terminologique, les nœuds

se réfèrent aux entités et les arêtes se réfèrent aux relations. Un KG constitue donc un en-

semble des triplets 〈s, p,o〉 où s,o ∈ E représentent des entités et p ∈ P représente des pré-

dicats (relations) qui relient l’entité sujet s et l’entité objet o. Ainsi, un graphe de connais-

sances, souvent de portée plus large et regroupant différents champs thématiques, peut

néanmoins être considéré comme une ontologie puisqu’il respecte les mêmes principes

que ces dernières.

Dans une perspective différente de celle présentée dans la section précédente, nous

allons discuter ici des apports des KG aux systèmes de recommandation, dans un contexte

plutôt quantitatif orienté données. Pour cela, nous nous focaliserons principalement sur

les contributions relatives aux données liées (Linked Data) et aux techniques récentes as-

sociées aux KG (A-Box) à grande échelle (e.g. DBpedia), comme par exemple la technique

de plongement (embeddings) qui permet de représenter des entités dans un espace défini

par le KG.

2.2.2.1 Modèles de recommandation basés sur les Linked Data

L’ambition du Web sémantique et des données liées (Linked Data), tels que définis à l’ori-

gine par Tim Berners Lee, est de générer un Web de données interopérable et lisible par

les humains comme par les machines. Cette vision est étayée par : (1) une représenta-

tion commune des données lisible par une machine (langage RDF) ; (2) une sémantique

commune rattachée à ces données (modélisée au travers de langages ontologiques tels

que RDFS ou OWL) et (3) un moyen commun d’interrogation de ces données (via le lan-

gage SPARQL). Basée sur ce paradigme, une approche plus pragmatique a émergé, qui se

concentre sur la mise à disposition de données structurées et interconnectées plutôt que

sur une sémantique et un raisonnement formels de haut niveau. Le terme Web de données

est ainsi défini, en se basant sur les principes des données liées présentés par [Berners-

Lee, 2006]. Ces principes sont : (1) utiliser les URI (Uniform Resource Identifier) pour dé-

signer les entités manipulées ; (2) utiliser le protocole HTTP et les URI pour accéder à ces

entités ; (3) fournir des informations utiles à chaque URI ; (4) inclure des liens vers d’autres

URI qui permettent de découvrir des informations complémentaires. Par exemple, consi-

dérons l’identifiant unique http://dbpedia.org/resource/Titanic_(1997_film), (1)

il s’agit de l’URI du film Titanic ; (2) il utilise le protocole HTTP pour qu’on puisse y accé-
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der via un navigateur web ; (3) lorsque nous accédons à cet URI, nous disposons d’infor-

mations concernant le film Titanic, comme le nom de son réalisateur, une liste de ses

acteurs principaux, etc. ; (4) des liens vers d’autres ressources sont également proposés

via leur propre URI, e.g. http://dbpedia.org/resource/20th_Century_Studios.

Le projet Linked Open Data (LOD) a débuté en 2007 en tant qu’effort communautaire

et a contribué à produire des milliards de triplets RDF qui sont maintenant publiés sur

le Web. L’objectif du LOD est de relier entre elles des données disponibles gratuitement

sur le Web, mais qui sont contenues dans des silos de données indépendants. Ces don-

nées sont ensuite reliées et publiées au format RDF, fournissant ce qui est appelé le nuage

des données liées5 (voir figure 2.9). Par exemple, les informations de DBpedia [Auer et al.,

2007] (une exportation RDF de Wikipedia, au centre de ce nuage) sont liées aux informa-

tions géographiques de Geonames6 ainsi qu’aux informations relatives à la musique de

MusicBrainz7.

En 2010, un système de recommandation d’artistes musicaux basé sur DBpedia ap-

pelé dbrec a été proposé [Passant, 2010a]. Il s’agit d’une approche basée sur le contenu.

Lorsqu’un utilisateur consulte la page d’un artiste, e.g. Johnny Cash, le système lui pro-

pose des artistes proches de celui-ci, e.g. Elvis Presley. Pour calculer la distance entre

deux ressources (dans ce cas, des artistes), dbrec s’appuie sur DBpedia. Plus précisément,

pour calculer la distance entre deux entités ea et eb , la mesure proposée repose sur le

nombre d’arêtes qui lient directement ea et eb et/ou celles qui les lient indirectement via

une troisième entité. En se basant sur les distances obtenues entre ressources, Passant

a ainsi défini une ontologie nommée LDSD (Linked Data Semantic Distance), contenant

une classe Distance permettant de représenter la distance sémantique entre deux artistes

quelconques.

Les auteurs de [Heitmann and Hayes, 2010] proposent de résoudre le problème du dé-

marrage à froid lié au filtrage collaboratif en utilisant différentes sources disponibles au

travers des données liées. L’idée est de rassembler les données provenant de différentes

bases de connaissances (sources) qui sont structurées et reliées entre elles. Prenons le

cas d’un éditeur de Wikipedia qui crée un nouveau compte sur un site de recommanda-

tion musicale. Le système ne dispose alors d’aucune information de base sur les préfé-

rences de ce nouvel utilisateur. Cependant, si nous pouvons trouver, via d’autres sources,

des données le concernant relatives aux artistes musicaux qu’il apprécie, nous pouvons

alors lui fournir instantanément des recommandations personnalisées. Toutefois, cette

approche est assez atypique et peut être controversée parce qu’elle dépend de la dispo-

nibilité des données sur les utilisateurs et pose donc le problème de la confidentialité des

données personnelles et de leur utilisation.

Les auteurs de [Di Noia et al., 2012b] proposent un système de recommandation de

5Dans la suite nous employons le terme LOD pour désigner ce nuage de données liées
6http://geonames.org
7https://fr.wikipedia.org/wiki/MusicBrainz
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FIGURE 2.9 – Nuage des données liées (Linked Open Data) en 2020. Chaque bulle représente un
triplet store (une base de connaissances spécifique) et les liens noirs représentent leur intercon-
nexion. La flèche noire indique DBpedia (placé au centre car les connaissances qu’il contient sont
communes à plusieurs domaines et sont considérées comme données de références pour de nom-
breuses autres bases), la flèche rouge indique Geonames et la flèche blanche Musicbrainz.

type CBF basé sur les données liées dans le domaine cinématographique. Dans leurs tra-

vaux, trois bases de connaissances (DBpedia, Freebase et LinkedMDB) ont été utilisées

afin d’extraire des connaissances liées aux films. Le modèle de recommandation proposé

repose également sur la distance sémantique entre les items (dans ce cas, les films). Ils ont

proposé une mesure de similarité sémantique basée sur un modèle vectoriel permettant

de représenter chaque film par des vecteurs selon différentes propriétés. Formellement,

étant donné le film mi et la propriété p, e.g. dbo:director, mi est représenté par un vecteur

de t dimensions −−−→mi ,p = (w1,i ,p , w2,i ,p , ..., wt ,i ,p ). wn,i ,p désigne le poids associé à chaque

dimension et t représente le nombre d’objets dans le KG qui sont liés avec la propriété

dbo:director (i.e. dans ce cas, t désigne le nombre des réalisateurs dans le KG). Les auteurs
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ont ainsi proposé de mesurer la similarité cosinus entre deux films par rapport à une pro-

priété donnée. Enfin, pour prédire le rating de l’utilisateur u pour le film mi , r̂ (u,mi ), les

auteurs proposent l’équation suivante :

r̂ (u,mi ) =

∑
〈m j ,v j 〉∈pr o f i l (u)

v j ·
∑

p∈P αp ·si mp (mi ,m j )
|P|

|pr o f i l (u)| (2.41)

où P représente l’ensemble des propriétés considérées, αp représente le poids pour la

propriété p en fonction du profil utilisateur et si mp (mi ,m j ) la similarité entre deux films

mi et m j par rapport à la propriété p. Le terme pr o f i l (u) dénote l’ensemble des items

notés par l’utilisateur u :

pr o f i l (u) = {〈m j , v j 〉 |v j = 1 si u aime m j , v j =−1,sinon}

Dans une perspective un peu différente de celles présentées précédemment, qui s’ap-

puient essentiellement sur le LOD pour calculer la distance sémantique des entités, les

auteurs de [Di Noia et al., 2016] proposent une approche qui se focalise sur la structure de

graphe. En fait, les éléments au sein d’un système de recommandation, tels que les utili-

sateurs, les items et les ratings, ainsi que les connaissances liées aux items accessibles au

travers du LOD, peuvent constituer un graphe orienté, comme montré par la figure 2.10.

Notons qu’en général, un tel graphe contient beaucoup plus de nœuds et de relations que

présenté dans cet exemple illustratif.

Pour recommander des items à l’utilisateur ciblé, l’approche de [Di Noia et al., 2016]

consiste à identifier un ensemble de chemins (path) avec une longueur inférieure à un

seuil (6 dans leur travaux), qui débutent de cet utilisateur et se terminent par un item spé-

cifique. Ils distinguent trois types de chemin selon les types de relations présentes dans le

chemin : (1) collaboratif, i.e. les chemins de l’utilisateur à l’item qui passent par d’autres

nœuds du type utilisateur ; (2) content-based, i.e. les chemins de l’utilisateur à l’item qui

passent par les entités représentant les connaissances liées aux items et (3) hybride, i.e.

les chemins contenant les deux types de nœuds. Par exemple, un chemin collaboratif

peut être {aime, n’aime pas, aime} à partir des faits : u1
aime−−−→ Titanic

n’aime pas−1

−−−−−−−−→ u2
aime−−−→

Star Wars : Episode I. Ensuite, pour l’utilisateur focal, les auteurs proposent une méthode

qui ordonne tous les chemins en utilisant des algorithmes d’apprentissage d’ordonnan-

cement (learning to rank), qui visent à apprendre ou estimer une fonction de permutation

à partir des données disponibles de préférences des utilisateurs. Enfin, les top-N chemins

sont utilisés pour faire la recommandation.
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The
Prestige

Christopher Nolan

Syncopy Inc.
Films

Star Wars: Episode I
The Phantom Menace

Titanic

Inception

IMAX Films

20th Century Fox
Films

American Epic
Films

dct:subject

dct:subject

dbo:director

dbo:director

dct:subject

dct:subject

dct:subject

n'aime pas

aime

aime

n'aime pas

aime
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Utilisateurs Items Entitées

George Lucas

dbo:writer

FIGURE 2.10 – Exemple d’un graphe orienté construit à partir des éléments au sein d’un système
de recommandation

2.2.2.2 Modèles de recommandation basés sur les plongements de graphes, Know-

ledge Graph Embedding (KGE)

Bien qu’ils soient efficaces pour représenter des connaissances de manière structurée,

la nature symbolique sous-jacente des triplets RDF rend généralement les graphes de

connaissances (KG) difficiles à manipuler, notamment lorsque leur taille est très grande

[Wang et al., 2017].

Afin de rendre la manipulation des KG de grand volume plus flexible, une nouvelle di-

rection de recherche a été proposée, et rapidement adoptée par une large communauté

de chercheurs : les modèles de plongement de graphes de connaissances – ou Knowledge

Graph Embedding (KGE). L’idée principale de KGE est de plonger les éléments d’un graphe

de connaissances, incluant les entités et les relations, dans des espaces vectoriels afin de

simplifier la manipulation du KG tout en préservant l’essentiel de sa sémantique. Autre-

ment dit, nous souhaitons que les éléments qui sont proches dans le graphe de connais-

sances se trouvent également proches dans l’espace vectoriel où ils sont plongés. En gé-

néral, les modèles de KGE emploient les techniques relatives au domaine d’apprentis-

sage automatique, et se basent sur des fonctions objectifs précises. Les représentations

vectorielles des entités et des relations à l’issue de l’apprentissage par des modèles KGE

peuvent être utilisées par la suite pour bénéficier à de nombreuses tâches, telles que la
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complétion de KG [Socher et al., 2013], l’extraction de relations [Weston et al., 2013], la

classification des entités [Nickel et al., 2012].

Dans cette section, nous allons discuter des travaux de recherche concernant la re-

commandation à l’aide de techniques de plongements de graphes de connaissances. Avant

cela, nous introduisons des modèles de KGE de l’état de l’art.

2.2.2.2.1 Modèles des embeddings L’objectif d’un modèle de KGE est d’apprendre les

représentations vectorielles pour que les éléments proches dans le graphe se trouvent

également proches dans l’espace induit. Pour ce faire, il faut commencer par définir une

mesure de proximité entre éléments d’un graphe de connaissances. Comme un KG est

composé d’un ensemble de triplets 〈s, p,o〉 dont chacun possède une sémantique qui re-

lie l’entité sujet s avec l’entité objet o par le prédicat p, il est primordial de considérer cette

information sémantique. Par exemple, nous souhaitons que 〈Péki n, capi t al e_de, Chi ne〉
au lieu de 〈Péki n, capi t al e_de, Japon〉 même si Chine et Japon représentent deux en-

tités relativement proches. Autrement dit, nous souhaitons que les vecteurs déduits pour

l’entité Pékin et la relation capitale_de nous amènent plus près du vecteur de Chine que

du vecteur de Japon.

Les auteurs de [Bordes et al., 2013] proposent TransE, un modèle de KGE représentatif

de l’état de l’art. L’idée de base de cette approche est de considérer l’entité queue (o de

〈s, p,o〉) comme une traduction de l’entité tête s et la relation p, i.e. s et p traduisent o. De

nombreuses extensions de TransE ont été proposées telles que TransH [Wang et al., 2014],

TransR [Lin et al., 2015], TransD [Ji et al., 2015]. Formellement, étant donné un fait 〈s, p,o〉,
l’objectif de TransE est d’apprendre pour chaque élément sa représentation vectorielle

dans l’espace à d dimensions, i.e. Rd avec d un hyper-paramètre du modèle. L’intuition

est qu’on souhaite s+p ≈ o quand le fait 〈s, p,o〉 existe dans le graphe de connaissances,

où s, p et o correspondent respectivement aux représentations déduites pour l’entité s, la

relation p et l’entité o.

Pour apprendre ces embeddings, étant donné S, l’ensemble des triplets 〈s, p,o〉 (s, p ∈
E, l’ensemble d’entités) pour l’entraînement du modèle, TransE minimise la fonction ob-

jectif définie par l’équation (2.42) :

J = ∑
(s,p,o)∈S

∑
(s′,p,o′)∈S′

s,p,o

γ+||s+p−o||1/2 −||s′+p−o′||1/2 (2.42)

où γ > 0 est un hyper-paramètre de margin [Gilad-Bachrach et al., 2004] et où S′
s,p,o

est un ensemble de triplets négatifs (e.g. 〈Pékin, capitale_de, Japon〉) défini par :

S′
s,p,o = {(s′, p,o)|s′ ∈ E}∪ {(s, p,o′)|o′ ∈ E)}.

L’optimisation des paramètres du modèle peut être conduite par l’algorithme de dé-

cente de gradient stochastique (SGD), comme présenté dans la section des CF basés sur
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les modèles 2.1.3.2. Une illustration graphique du TransE est représentée par la figure

2.11.

s

p

o

FIGURE 2.11 – Illustration du modèle d’embeddings TransE

Notons que le lecteur intéressé par d’autres modèles d’embeddings peut se référer à

[Wang et al., 2017] pour une étude complète.

2.2.2.2.2 Recommandation comme complétion d’un graphe de connaissances Com-

me mentionné précédemment, la technique du plongement de graphe de connaissances

permet d’estimer des représentations vectorielles pour les entités et les relations qui consti-

tuent le graphe. Une représentation vectorielle de l’ensemble des éléments au sein du

graphe facilite sa manipulation, ainsi de nombreuses tâches peuvent en bénéficier, comme

par exemple, la complétion du graphe en prédisant les relations manquantes entre des

entités.

Les auteurs de [Palumbo et al., 2018b] proposent de considérer le problème de re-

commandation comme une approximation d’un problème de complétion du graphe de

connaissances construit à partir des ratings (préférences) des utilisateurs ainsi que des

connaissances liées aux items. Puisqu’ici on considère à la fois la matrice des ratings et

les contenus (connaissances) des items, l’approche de [Palumbo et al., 2018b] peut être

considérée comme un modèle de recommandation hybride.

La figure 2.12 illustre l’idée de considérer la recommandation des films comme un

problème de complétion d’un graphe de connaissances. Dans ce graphe de connaissances,

il y a trois types de nœuds : i) les utilisateurs (icônes) ; ii) les items (orange) et iii) les pro-

priétés des items (bleu), et il y a deux types de relation : les caractéristiques des items

(arêtes noirs) et les préférences des utilisateurs (les relations like représentées par les

arêtes violets). Les relations représentées en pointillé signifient qu’il n’y a pas d’inter-

action entre l’utilisateur source de la relation et les items ciblés, autrement dit, elles in-

diquent les items que l’utilisateur n’a pas notés. La recommandation revient à compléter
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ce graphe en prédisant les relations manquantes de type préférence entre les utilisateurs

et les items avec lesquels ils n’ont pas interagi, par exemple entre l’utilisateur et le film

Captain dans la figure 2.12.

FIGURE 2.12 – La recommandation vue comme un problème de complétion du graphe de connais-
sances

Afin de résoudre ce problème, des modèles de KGE sont employés, afin d’apprendre

pour chaque entité (utilisateur, item, propriété) et chaque relation (caractéristique, pré-

férence), leur représentation vectorielle tout en préservant au maximum la sémantique

du graphe de connaissances initial. Concrètement et formellement, étant donné un en-

semble de ratings S contenant |U| utilisateurs et |I| items, l’approche de [Palumbo et al.,

2018b] procède en quatre étapes :

1. Aligner les items aux entités dans DBpedia – Pour bénéficier les connaissances (faits)

accessibles au travers du LOD, les items doivent être alignés aux ressources dans

le Web sémantique. Notons ici que le terme d’alignement consiste généralement à

associer un lien (mapping) entre deux concepts au sein de deux ontologies [Euzenat

et al., 2010]. Dans notre cas, il s’agit d’identifier les entités qui représentent les items

dans le catalogue du SdR. Pour ce faire, une méthode classique consiste à mesurer

la similarité de Levenshtein entre le label d’un item (titre du film par exemple) et

celui présent dans le KG cible au travers, par exemple, de la propriété rdfs:label.

2. Construire le graphe de connaissances – A partir des ratings des utilisateurs et des

items alignés, on peut construire un graphe de connaissances (hybride) qui contient

deux types d’information : les préférences des utilisateurs concernant les items (in-
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formation collaboratives) et les connaissances liées aux items eux-mêmes (infor-

mation sur leur contenu).

3. Apprendre les embeddings des éléments du graphe – La troisième étape consiste à

apprendre les représentations vectorielles pour les éléments au sein du graphe hy-

bride construit dans l’étape 2. Pour ce faire, Les auteurs de [Palumbo et al., 2018b]

emploient TransE. L’apprentissage est basé sur l’ensemble des triplets du graphe de

connaissances construit, i.e.

{〈s, p,o〉 |s,o ∈ U∪ I∪Caractéristiques, et p ∈ Propriétés∪ {like}}

4. Prédiction, ranking et recommandation – A l’issue de l’étape précédente, nous dis-

posons donc des représentations vectorielles pour chaque utilisateur u, chaque

item i et la relation du type préférence, i.e. la relation like. De ce fait, étant donné

l’utilisateur focal u et Lcandi d at s(u) i.e. l’ensemble des items candidats pour l’utili-

sateur u, nous pouvons calculer, pour chaque triplet 〈u, like, i 〉 avec i ∈ Lcandi d at s(u),

un score s(u, like, i ) quantifiant l’intérêt de u par rapport à l’item i . Pour ce faire,

on peut mesurer par exemple la L1-norme ou la L2-norme du vecteur u+ like− i,

i.e. f (u, like, i ) = ||u+ like− i||1/2. Notons que les normes mesurent des distances,

or ici on souhaite trouver les top-N items i les proches de u+ like, autrement dit,

ceux ayant les plus petites normes. Ainsi, le score final pour l’item i est calculé par

s(u, like, i ) =− f (u, like, i ). Enfin, les N items ayant les meilleurs scores (prédictions)

sont recommandés à l’utilisateur u.

Notons que les prédictions faites dans cette approche i.e. les scores prédits, n’ont pas

pour objectif d’estimer la valeur de rating que mettrait l’utilisateur u pour l’item i . L’éva-

luation de cette approche ne peut donc pas reposer sur les métriques d’évaluation ba-

sées sur les prédictions des ratings (i.e. RMSE, MAE). Il s’agira ici d’un scénario qui éva-

lue la liste des top-N items, comme présenté dans la section 2.1.6.3. L’évaluation de l’ap-

proche de [Palumbo et al., 2018b] a été basée sur deux jeux de données benchmark du

domaine (MovieLens et LibraryThing), les résultats ont montré que l’approche proposée

est meilleure que les modèles de l’état de l’art du filtrage collaboratif, e.g. SVD, NBCF,

SVD++, etc. (voir section 2.1.3), en termes de précision, rappel, F1-mesure et MAP.

2.3 Conclusion de chapitre

Nous avons évoqué dans ce chapitre, les principes des systèmes de recommandation

(SdR), outils efficaces qui facilitent la découverte d’items pouvant potentiellement nous

intéresser, dans le contexte de la surcharge d’information auquel on doit faire face. Un

SdR dispose de la capacité de prédire les goûts d’un utilisateur en fonction de son histo-

rique d’interaction avec le système. La prédiction peut se baser sur les goûts de l’utilisa-
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teur focal (approche CBF) ou sur les goûts d’utilisateurs similaires (approche CF). Des ap-

proches hybrides ont été également proposées afin de bénéficier des avantages de chaque

type d’approche et pallier leur inconvénients.

Initialement issus d’une vision orientée « données », les SdR peuvent être vus comme

des cas particuliers de l’apprentissage automatique. En effet, la plupart des modèles de

recommandation reposent sur une matrice de ratings, i.e. une structure de données clas-

sique pour l’apprentissage automatique. Le fait que cette matrice soit souvent creuse in-

duit un problème de démarrage à froid qui peut être, au moins partiellement, résolu en

prenant en compte la sémantique liée aux items. Les principes technologies d’ontologies

et du Web sémantique possèdent un réel atout face aux inconvénients des SdR conven-

tionnels.

Il est donc possible d’envisager une approche orientée « connaissances » ; les onto-

logies, le Web sémantique, Linked Data et les graphes de connaissances permettent de

mieux représenter les utilisateurs ou/et les items et ainsi de mieux capturer les interac-

tions entre utilisateurs et items.

Dans les chapitres suivants, nous allons suivre un chemin d’une vision orientée « don-

nées » à l’une autre orientée « connaissances », en découvrant l’amélioration de la perfor-

mance des systèmes de recommandation, au travers de différents aspects des recomman-

dations tels que l’accuracy, la diversité et l’explicabilité.
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3.1 Problématique

Le filtrage collaboratif est une technique populaire dans le domaine des systèmes de re-

commandation. Comme présenté dans la section 2.1.3 du chapitre précédent, on dis-

tingue deux types de filtrage collaboratif (CF) : le CF basé sur le voisinage (NBCF) et le

CF basé sur les modèles. Dans ce chapitre, nous allons nous concentrer sur les approches

de CF basées sur le voisinage.

Comme montré dans la section 2.1.3.1, la procédure du filtrage collaboratif basé sur

le voisinage est constituée de deux étapes consécutives : tout d’abord l’identification du

voisinage puis la prédiction des ratings. Au cours de la première étape, l’objectif est d’iden-

tifier un ensemble d’individus (utilisateurs ou items) proches de l’utilisateur focal (res-

pectivement proches de l’item). Ensuite les ratings associés aux individus du voisinage

identifié sont utilisés pour prédire la valeur de rating en question.

Afin d’identifier les k plus proches voisins d’un utilisateur focal u, on utilise les me-

sures de similarité entre les vecteurs de notations (ratings) de l’utilisateur u et ceux des

autres utilisateurs. Pour cela, des métriques de calcul de similarité telles que COS (cf.

équation (2.1)), PCC (cf. équation (2.3)) et MSD (cf. équation (2.8)) sont employées. Rap-

pelons que, pour simplifier la lecture, on ne mentionne ici que l’utilisateur u, mais l’iden-

tification des k plus proches voisins peut également être effectuée pour l’item i (dans

l’approche NBCF basée sur les items, notamment).

Bien qu’elles soient largement utilisées dans le contexte du filtrage collaboratif basé

sur le voisinage (aussi désigné comme basé sur la mémoire), ces mesures de similarité

(i.e., COS, PCC, MSD) possèdent des inconvénients majeurs [Mahara et al., 2016]. L’ap-

proche PCC (équation (2.3)), par exemple, estime la corrélation entre deux vecteurs cor-

respondant à deux utilisateurs : u, l’utilisateur focal et v , un autre utilisateur quelconque.

Pour cela, elle positionne d’abord chaque paire d’observation (ru,i ,rv,i ),∀i ∈ Iu,v dans un

espace à 2 dimensions, puis calcule une corrélation entre les utilisateurs u et v dans cet

espace. Rappelons que Iu,v représente l’ensemble des items co-notés par les utilisateurs

u et v . Mais ce procédé utilisé par le PCC pour mesurer la similarité entre u et v pose un

problème de fiabilité lorsque |Iu,i | est petite, autrement dit, la similarité déduite n’est pas

fiable lorsque deux utilisateurs n’ont co-noté que très peu d’items en commun.

Considérons l’exemple suivant : étant donné trois utilisateurs u, v et w et leur vec-

teurs de ratings respectifs −→u = (1,3,2,;,1), −→v = (1,;,;,5,;) et −→w = (1,2,2,;,1), qui re-

présentent les goûts des utilisateurs u, v et w pour les 5 mêmes items. Avec l’approche de
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la corrélation de Pearson (PCC), nous déduisons les similarités suivantes :

si mPCC(u, v) = 1 > si mPCC(u, w) = 0.905.

Autrement dit, l’utilisateur v jouera un rôle plus important que l’utilisateur w dans l’algo-

rithme du filtrage collaboratif pour estimer les ratings de l’utilisateur u, puisqu’on consi-

dère ici que v est plus similaire à l’utilisateur focal que w . Cependant, cette estimation

peut paraître contre-intuitive au vu des vecteurs de ratings. Nous constatons que la si-

milarité estimée par le PCC entre u et v n’est basée que sur une seule observation (i.e. le

premier item qui est le seul co-noté par u et v), alors que la similarité estimée entre u et w

est basée sur 4 observations (i.e. l’ensemble des items ont été co-notés, sauf le quatrième).

De ce fait, on peut être assez confiant sur le fait que les utilisateurs u et w ont des goûts

assez similaires, alors que l’on ne dispose pas vraiment d’information sur le fait que u et

v aient ou non des goûts similaires. Par conséquent, pour prédire la valeur de rating que

u pourrait attribuer au quatrième item, il semble plus raisonnable d’utiliser les ratings de

w plutôt que ceux de v .

Le même phénomène est également observé avec les métriques COS et MSD ; sur ce

même exemple, nous avons en effet :

si mCOS(u, v) = 1 > si mCOS(u, w) = 0.9798

et

si mMSD(u, v) = 1 > si mMSD(u, w) = 0.80.

Ce phénomène vient du fait que ces métriques conventionnelles sont restreintes aux items

co-notés par deux utilisateurs lors du calcul de similarité, tout en ignorant le nombre de

ces items co-notés. Cette limitation rend les estimations de similarité assez peu fiables

pour les utilisateurs qui ont peu d’items notés en commun, e.g. les utilisateurs u et v dans

l’exemple précédent. En d’autres termes, en négligeant le nombre d’items co-évalués par

les utilisateurs, ces mesures de similarité négligent le fait que la fiabilité de l’estimation

de similarité entre utilisateurs augmente avec le nombre d’items qu’ils ont co-évalués et

pose le problème de la gestion de l’incertitude qui en résulte. Prendre en compte cette in-

certitude pourrait rendre les calculs de voisinage plus fiables et les prédictions plus justes.

Par ailleurs, il existe une autre forme d’incertitude : les items peuvent être notés diffé-

remment par un utilisateur ou un autre en fonction de leurs connaissances ou de leur

caractère personnel. Il est donc également nécessaire de tenir compte de la disparité des

distributions de ratings entre les utilisateurs [Herlocker et al., 2002].

On pourrait être tenté de pallier cet inconvénient lié à un ensemble d’items co-notés

Iu,i très petit, en pénalisant les valeurs de similarité estimées pour les utilisateurs ayant

noté peu d’items en commun. Dans les travaux de [Herlocker et al., 2002], les auteurs

proposent une approche nommée facteur de pondération significative – ou Significance
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Weighting (SW), visant à pénaliser la similarité entre deux utilisateurs donnés u et v quand

le nombre d’items co-notés par u et v (i.e. |Iu,v |) est inférieur à un seuil t préalablement

défini. Formellement, étant donné si m(u, v), la similarité estimée par une métrique et t ,

ce seuil de pénalisation, l’approche SW propose d’utiliser la similarité si mt (u, v) définie

par l’équation (3.1).

si mt (u, v) =
si m(u, v)× |Iu,v |

t , si |Iu,v | < t ,

si m(u, v), sinon.
(3.1)

Les résultats de l’approche proposée par [Herlocker et al., 2002] ont montré qu’en pé-

nalisant les similarités estimées pour des utilisateurs ayant co-noté moins de t items,

on améliore l’accuracy des prédictions en termes de MAE et de RMSE dans le contexte

du filtrage collaboratif basé sur le voisinage. L’inconvénient de cette approche reste son

manque potentiel de généricité. En effet, les auteurs n’ont évalué leur approche que pour

la métrique PCC, en se basant sur un seul jeu de données. On ne sait pas comment il fonc-

tionnerait avec d’autres mesures de similarité sur d’autres jeux de données. En outre, la

détermination de la valeur du seuil t n’est pas triviale. Les auteurs conseillent de la fixer à

50 de façon empirique, après avoir essayé différentes valeurs de t . Là encore, la généricité

peut être questionnée.

Les auteurs de [Polatidis and Georgiadis, 2016] ont étendu l’approche de [Herlocker

et al., 2002] en proposant une pénalisation plus fine basée sur une fonction multi-niveaux

(ML pour Multi-Level). Formellement, étant donné si mPCC(u, v) la similarité entre u et v

estimée par la métrique PCC, leur similarité si mML est définie par l’équation (3.2) sui-

vante :

si mML(u, v) =



si mPCC(u, v)+x1, si |Iu,v | ≥ t1 et si mPCC(u, v) ≥ y,

si mPCC(u, v)+x2, si t1 > |Iu,v | ≥ t2 et si mPCC(u, v) ≥ y,

si mPCC(u, v)+x3, si t2 > |Iu,v | ≥ t3 et si mPCC(u, v) ≥ y,

si mPCC(u, v)+x4, si t3 > |Iu,v | ≥ t4 et si mPCC(u, v) ≥ y,

0, sinon.

(3.2)

où t1, t2, t3, t4 représentent les seuils utilisés pour chaque niveau ; x1, x2, x3 et x4 sont quatre

valeurs pré-définies et y représente un seuil de similarité qui détermine la valeur de simi-

larité minimum pour si mPCC(u, v), autrement dit toute similarité inférieure est ignorée

(sa valeur vaut 0). Les auteurs de [Polatidis and Georgiadis, 2016] ont fixé empirique-

ment les valeurs des paramètres comme suit : (t1, t2, t3, t4) = (50,20,10,5), (x1, x2, x3, x4) =
(0.5,0.375,0.25,0.125) et y = 0.33. Les résultats de leur approche ont montré qu’elle per-

met d’améliorer la prédiction des ratings. Pourtant, cette approche possède le même in-

convénient que celle proposée par [Herlocker et al., 2002] : son manque de généricité.

En effet, l’approche proposée par [Polatidis and Georgiadis, 2016] se restreint à une seule
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métrique de similarité dans son évaluation, bien qu’elle soit basée sur des jeux de don-

nées différents. Par conséquent, on ne connaît pas sa performance par rapport aux autres

métriques de similarité telles que COS et MSD.

3.2 Contribution en termes de mesure de la similarité : EBCR

En réponse aux problématiques introduites dans la section précédente, i.e. (1) la dis-

parité entre les distributions de ratings des utilisateurs ; (2) la non-prise en compte du

nombre d’items co-notés lors de l’estimation de la similarité entre utilisateurs avec les

mesures usuelles, pouvant entraîner un manque de fiabilité des similarités estimées pour

des paires d’utilisateurs ayant co-noté peu d’items et (3) la non-généricité des méthodes

proposées dans la littérature, nous présentons dans cette section une approche d’ajus-

tement des similarités entre utilisateurs dans le contexte du NBCF. Nous proposons et

détaillons tout d’abord la notion de ratio de concordance (concordance ratio), notée CR

par la suite. Ensuite, nous décrivons une approche d’ajustement basée sur une méthode

d’inférence bayésienne empirique (Empirical Bayes), notée EB. En combinant ces deux

parties, CR et EB, nous obtenons la nouvelle approche que nous proposons : EBCR pour

Empirical Bayes Concordance Ratio. Cette méthode a fait l’objet d’un article publié dans

la conférence LFA [Du et al., 2019a] ainsi que la revue PLOS ONE [Du et al., 2021c].

3.2.1 Prise en compte des spécificités des utilisateurs par un ratio de

concordance : CR

En général dans le contexte du filtrage collaboratif, deux utilisateurs sont considérés com-

me similaires s’il existe une forte concordance entre leur profils, i.e. entre leur ratings. Or

l’expression des goûts peut être très différente d’une personne à une autre, un utilisa-

teur "indulgent" mettant rarement le rating le plus bas même s’il n’aime pas un item et à

contrario, un utilisateur "sévère" mettant rarement le meilleur rating, même pour un item

qu’il apprécie [Herlocker et al., 2002]. L’information relative au goût semble donc difficile

à capturer et donc à représenter. Ceci motive la discrétisation des ratings dans un espace

de petite dimension (2 ou 3). Nous proposons donc tout d’abord de discrétiser les ratings

des utilisateurs en trois catégories : aime, n’aime pas et neutre, reflétant le goût d’un utili-

sateur pour un item donné, comme défini dans la définition 1. Pour résoudre le problème

lié à la disparité des distributions de ratings entre utilisateurs, nous réalisons cette discré-

tisation en nous basant sur le z-score (cf. section 2.1.3.1.2) comme détaillé dans l’équation

(3.3). Le paramètre a ∈ [0,1] utilisé dans l’équation (3.3) est un hyper-paramètre, qui per-

met de gérer la taille de la classe (zone) neutre.

Définition 1. (Discrétisation des goûts des utilisateurs). Soit a ∈ [0,1], le goût de l’utili-
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sateur u pour l’item i , discrétisé par l’opérateur T (pour Taste), est défini comme suit :

T(ru,i ) =


aime, si

ru,i−r u

σu
> a,

n’aime pas, si
ru,i−r u

σu
<−a,

neutre, sinon.

(3.3)

Nous nous appuyons sur cette discrétisation pour définir la notion, ou le concept,

de concordance entre les goûts des utilisateurs comme explicitée dans la définition 2. Le

terme de concordance que nous proposons est lié aux ratings de deux utilisateurs pour un

seul (même) item et nous utilisons le terme « ratio de concordance » pour la mesure de la

concordance globale des profils des deux utilisateurs, telle que définie en définition 3.

Définition 2. (Concordance des goûts). Soient u ∈ U et v ∈ U deux utilisateurs et i ∈ Iu,v

l’un des items co-notés par u et v . La paire de ratings (ru,i ,rv,i ) est définie comme concor-

dante, si et seulement si T(ru,i ) = T(rv,i ). L’ensemble des items associés aux ratings concor-

dants pour les utilisateurs u et v est dénoté :

Cu,v = {i ∈ Iu,v | T(ru,i ) = T(rv,i )}.

Cette définition de la concordance est proche de celle de [Lathia et al., 2007], dans la-

quelle les auteurs utilisent la notion de concordance relativement à la problématique de

confidentialité (privacy) dans les systèmes de recommandation. En effet, dans l’approche

de NBCF classique, les utilisateurs sont tenus de partager entre eux leur historique de no-

tation afin de calculer leur similarité, cela peut causer des problèmes de confidentialité.

Définition 3. (Ratio de concordance). En considérant les utilisateurs u ∈ U et v ∈ U, le

ratio de concordance CR(u, v) correspond à la proportion des items co-notés d’une manière

concordante par u et v parmi tous les items qu’ils ont co-notés :

CR(u, v) = |Cu,v |
|Iu,v |

.

Le ratio de concordance défini ci-dessus pour les utilisateurs u et v peut être inter-

prété comme la probabilité que u et v aient la même appréciation pour un nouvel item.

Nous proposons ainsi de nouvelles mesures de similarité nommées si mCR, définies comme

le produit du ratio de concordance calculé avec l’une des mesures de similarité présentées

précédemment, i.e. PCC (cf. équation (2.3)), COS (cf. équation (2.1)) et MSD (cf. équation

(2.8)). Cette métrique si mCR(u, v) (cf. équation (3.4)) correspond à une pondération de la
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similarité originale si m(u, v), en fonction de la concordance des goûts entre l’utilisateur

u et l’utilisateur v :

si mCR(u, v) = CR(u, v)× si m(u, v) (3.4)

L’avantage de ce ratio de concordance est qu’il permet de pallier le problème lié à la

disparité des comportements de notation entre différents utilisateurs, puisque la discré-

tisation des goûts est conduite de la même façon pour tous les utilisateurs en considérant

leurs distributions spécifiques des ratings. Par exemple, en considérant une échelle de

notation entre 1 et 5, un rating de 3 peut traduire des goûts différents (aime, n’aime pas

ou neutre) selon la distribution des ratings de l’utilisateur en question. Ainsi, pour un uti-

lisateur optimiste u, ru,i = 3 peut exprimer qu’il n’aime pas l’item i (ou qu’il n’a pas d’avis,

i.e. qu’il reste neutre vis à vis de cet item) étant donné qu’il donne très souvent de bonnes

évaluations aux items, alors que pour un autre utilisateur v plutôt pessimiste, rv,i = 3 peut

traduire qu’il aime l’item i .

3.2.2 Ajustement du ratio de concordance via le modèle bayésien em-

pirique : EB

Bien que le ratio de concordance proposé dans la section précédente, CR(u, v), permette

de prendre en compte la disparité des distributions des ratings des utilisateurs, cette fa-

çon de modéliser et de mesurer la concordance entre deux utilisateurs pose toujours un

problème de fiabilité. En effet, les valeurs de CR(u, v) ne sont pas toujours fiables, comme

en témoigne l’exemple suivant. Considérons les utilisateurs u, v et w , et les ratios de

concordance correspondant à leurs évaluations :

CR(u, v) = |Cu,v |
|Iu,v |

= 3

3
= 1 et CR(u, w) = |Cu,w |

|Iu,w | =
290

300
= 0.97.

Les utilisateurs u et v semblent avoir des goûts plus similaires que ceux des utilisateurs

u et w , puisque 1 > 0.97. Autrement dit, les profils de u et v semblent plus concordants

que ceux de u et w . Cependant, u et v n’ont partagé leurs avis que sur trois items, et il

est donc fort possible que cette valeur de ratio élevée soit uniquement le fruit du hasard

et que ces deux utilisateurs aient une opinion complètement discordante concernant un

quatrième item. Tout calcul de CR entre eux est donc nécessairement très incertain et

pourrait profiter d’un ajustement (lissage). De ce fait, pour prédire les ratings de l’utili-

sateur u, il semble préférable de se baser sur les ratings de w plutôt que sur ceux de v .

Même si la valeur de CR(u, w) est un peu plus faible que celle de CR(u, v), son estimation

est beaucoup plus fiable puisqu’elle repose sur des centaines d’évaluations. Cet exemple

souligne la nécessité d’un ajustement des ratios de concordance, qui devrait tenir compte

du nombre d’items co-évalués par les utilisateurs afin de pouvoir pénaliser les ratios de

concordance basés sur un petit nombre |Iu,v | d’items co-notés.

72



3.2. CONTRIBUTION EN TERMES DE MESURE DE LA SIMILARITÉ : EBCR

3.2.2.1 Inspiration : un exemple analogue en baseball traité par inférence bayésienne

empirique

Supposons que vous êtes chargé de sélectionner un joueur de baseball parmi deux can-

didats en fonction de leurs nombres respectifs de coups réussis dans le passé. Le premier

joueur a réussi 4 coups en 10 essais, le deuxième a réussi 300 coups en 1000 essais. Même

si le premier joueur dispose d’une proportion de réussite plus élevée que le deuxième, i.e.

0.4 > 0.3, le choix reste difficile : il est connu qu’un joueur de niveau moyen a tendance

à réussir un coup dans 26% des cas, la proportion de 4
10 de ce premier joueur pourraient

donc être sur-évaluée par hasard. Le deuxième joueur, en revanche, ayant un nombre de

succès important sur un nombre élevé d’essais, apporte plus de preuves de sa valeur tech-

nique.

[Brown, 2008] propose une approche visant à résoudre le problème de la non-fiabilité

des estimations du taux de réussite des joueurs dans le contexte du baseball. L’objectif

de cette approche est de corriger les proportions estimées, pour les joueurs qui n’ont pas

beaucoup joué pendant une saison, en s’appuyant sur la méthode de bayésien empirique

qui procède en deux étapes, comme suit :

1. Estimation d’un apriori bayésien empirique à partir de l’ensemble des proportions –

En considérant la proportion de nombre de tirs réussis
nombre total de tirs comme la probabilité qu’un joueur

de baseball réussisse son tir, on dispose de l’ensemble des probabilités estimées

pour chaque joueur de la base de données. Nous considérons ensuite que l’en-

semble des proportions observées X suit une distribution de la loi Beta(α0, β0),

i.e. la loi de probabilité classique d’une proportion, qui peut être utilisée comme

apriori :

X ∼ Beta(α0,β0)

oùα0 et β0 représentent deux hyper-paramètres qui déterminent sa forme (cf. figure

3.1). Dans notre cas, les valeurs de α0 et β0 sont estimées empiriquement à partir de

l’ensemble des observations (probabilités) dont on dispose, i.e. X . Autrement dit,

on cherche à déterminer les α0 et β0 qui permettent d’obtenir une distribution qui

représente le mieux possible les données observées.

D’un point de vue statistique, α0
α0+β0

correspond à l’espérance de la distribution

Beta(α0, β0). Cette information peut être considérée comme une connaissance a

priori. Autrement dit, pour un joueur de baseball quelconque, avant qu’il ne joue,

nous pouvons penser qu’il y a α0
α0+β0

chances qu’il réussisse son tir. Cette distribution

Beta des probabilités observées est considérée comme un prior.

2. Utilisation de l’apriori bayésien empirique pour mettre à jour chaque estimation –

Dans la deuxième étape, on met-à-jour, joueur par joueur, chaque proportion ob-

servée de tirs réussis dans le jeu de données. Pour cela, on s’appuie sur la distribu-

tion Beta(α0,β0) obtenue à l’étape précédente. Cette mise à jour est effectuée par
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FIGURE 3.1 – Exemple des distributions de Beta avec des hyper-paramètres différents (Source :
Wikipedia)

l’équation suivante :

nombre de tirs réussis

nombre total de tirs
=⇒ nombre de tirs réussis +α0

nombre total de tirs +α0 +β0
.

Revenons sur l’exemple mentionné au début de cette section. Supposons que (α0,β0) =
(78.7,224.9) pour la distribution des probabilités des tirs réussis des joueurs de ba-

seball. L’espérance de la distribution est donc 78.7
78.7+224.9 = 0.259. De ce fait, la mise à

jour des probabilités de tirs réussis pour les deux joueurs est faite comme suit. Pour

le premier joueur :
4

10
=⇒ 4+78.7

10+78.7+224.9
= 0.264

On remarque que, dans ce cas (peu d’observations observées), l’estimation de sa

probabilité de réussite (0.264) a été fortement diminuée par rapport à sa valeur ini-

tiale (0.4). Pour le deuxième joueur, on obtient :

300

1000
=⇒ 300+78.7

1000+78.7+224.9
= 0.29

Dans ce cas (proportion basée sur un grand nombre d’observations), l’estimation

de la probabilité de réussite du joueur est restée quasiment identique (0.3 v.s. 0.29).

Elle est supérieure à celle du premier joueur et ce joueur pourraient donc, effective-

ment, être un meilleur choix pour un recruteur. Nous retiendrons donc que lorsque

la proportion est basée sur peu d’observations, elle sera fortement corrigée au mo-
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ment de l’ajustement bayésien empirique; elle va tendre vers l’espérance de la dis-

tribution Beta estimée à partir de l’ensemble des données, alors que si la proportion

repose sur de nombreuses observations, elle restera presque inchangée.

3.2.2.2 Bayésien empirique dans le contexte du ratio de concordance

Le ratio de concordance CR(u, v) peut être interprété comme la probabilité que deux uti-

lisateurs u et v aient le même avis concernant un item donné. Afin de prendre en compte

l’incertitude et la non-fiabilité des CR(u, v) basés sur peu d’items co-notés, ces valeurs des

ratios CR(u, v) nécessitent un lissage (ou un ajustement). Le lissage de Laplace, aussi ap-

pelé lissage additif [Chen and Goodman, 1999], est largement utilisé dans le domaine de

l’apprentissage automatique afin de lisser les estimations de probabilité multinomiales

en fonction de la taille de l’échantillon considéré. Dans le contexte de l’ajustement des

ratios de concordance, la méthode du lissage par Laplace est définie par l’équation (3.5),

où α est le paramètre de lissage. Par exemple α = 0 signifie qu’il n’y pas de lissage sur la

probabilité.

Laplace(u, v) = |Cu,v |+α
|Iu,v |+2 ·α (3.5)

D’un point de vue bayésien, Laplace correspond à l’espérance a posteriori de la pro-

portion considérée en utilisant une distribution a priori Beta(α,α). Autrement dit, il cor-

respond à la mise à jour d’une probabilité Beta étant donné une distribution a priori non-

informative (e.g. uniforme en prenant α= 1).

Comme dans l’approche de [Brown, 2008] qui met à jour les probabilités de tirs réussis

pour les joueurs de baseball, nous proposons d’utiliser toutes les informations contenues

dans l’ensemble de l’échantillon pour déterminer les paramètres α0 et β0 à utiliser lors de

l’ajustement des ratios de concordance. Autrement dit, au lieu d’employer α et 2 ·α pour

mettre à jour les ratios, comme le fait le lissage de Laplace ci-dessus, nous déterminons

les valeurs de α0 et de β0 à partir de tous les ratios observés dans un jeu de données. Par

analogie avec les travaux de [Brown, 2008], nous proposons d’ajuster de la même manière

les ratios de concordance entre les utilisateurs :

nombre d’items co-notés de façon concordante

nombre total d’items co-notés
⇐⇒ nombre de tirs réussis

nombre total de tirs
.

Spécifiquement, nous supposons que les ratios de concordance observés sur l’en-

semble des paires d’utilisateurs du jeu de ratings, i.e. CRU = {CR(u, v)|(u, v) ∈ U2, v 6=
u, Iu,v 6= ;} suivent une distribution Beta(α0,β0), qui peut être utilisée comme une dis-

tribution a priori. α0 et β0 sont les deux hyper-paramètres de la distribution, qui déter-

minent sa forme. L’estimation des paramètres α0 et β0 peut être effectuée par la méthode

du maximum de vraisemblance : (α0,β0) = arg max
α>0,β>0

L
(
(α,β)|CRU

)
, où L est la fonction de

vraisemblance de (α,β) sachant les données de concordance observées CRU.
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Ensuite, chaque valeur de ratio de concordance est mise à jour (ou ajustée), en se ba-

sant sur la distribution a priori Beta(α0,β0). La distribution a posteriori correspondante

déplace plus ou moins le ratio vers la valeur moyenne théorique des proportions obser-

vées, i.e. l’espérance de la distribution observée. De ce fait, un ratio CR(u, v) basé sur peu

d’items co-notés, e.g. 3
3 , sera largement corrigé et tendra vers l’espérance de la distribu-

tion Beta, i.e. α0
α0+β0

, alors qu’un ratio CR(u, w) basé sur de nombreux items co-noté, e.g.
290
300 restera pratiquement inchangé.

Cette approche d’ajustement des ratios de concordance permet de prendre en compte

le nombre |Iu,v | d’items co-notés par deux utilisateurs, une information généralement

ignorée par les métriques de similarité usuelles. En outre, cet ajustement tire parti des

informations relatives aux goûts de tous les autres utilisateurs (lors de l’estimation deα0 et

β0), ce qui pourrait être considéré comme une étape collaborative supplémentaire. Ainsi,

nous définissons le Ratio de Concordance ajusté de façon Bayésienne Empirique (EBCR),

comme la version lissée ou ajustée de CR(u, v) selon de manière bayésienne empirique :

EBCR(u, v) = |Cu,v |+α0

|Iu,v |+α0 +β0
(3.6)

Enfin, n’importe quelle mesure de similarité pourra être ajustée en la multipliant avec

le ratio de concordance ajusté, i.e. EBCR (comme pondération). Par exemple, la similarité

EBCR_COS dénote la mesure ajustée pour la métrique de similarité cosinus (équation

(2.1)), comme illustré par l’équation (3.7).

si mEBCR_COS(u, v) = EBCR(u, v)× si mCOS(u, v) (3.7)

Notons que l’estimation de α0 et de β0 est une étape de pré-traitement qui n’est ef-

fectuée qu’une seule fois. Autrement dit, une fois déterminées à partir des données de

l’ensemble des utilisateurs, les valeurs de α0 et β0 sont utilisées pour ajuster l’ensemble

des similarités, sans avoir besoin de les re-calculer à chaque fois. Notons également que

|Iu,v | doit être identifié pour pouvoir calculer si mCOS(u, v), |Cu,v | est calculé avec une com-

plexité en O (|Iu,v |), comme c’est également le cas pour si mCOS(u, v). Par conséquent, le

calcul de la similarité entre u et v possède la même complexité en termes de temps de

calcul, qu’il intègre ou non la pondération de EBCR.

Dans ce qui suit, nous allons présenter l’évaluation de l’approche proposée (EBCR),

pour ajuster des similarités entre utilisateurs dans le contexte du filtrage collaboratif basé

sur le voisinage (NBCF). Notons que cet ajustement peut également être appliqué aux

similarités entre items (si m(i , j )) dans une approche de NBCF basée sur les items de ma-

nière à pénaliser les cas où peu d’utilisateurs ont noté à la fois deux items donnés i et j .
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3.3 Évaluation

3.3.1 Approches comparées

Cette section présente brièvement les approches comparées. Tout d’abord, nous souhai-

tons évaluer l’impact de l’ajustement proposé (i.e. EBCR) appliqué aux mesures de simi-

larité conventionnelles (e.g. cosinus) pendant la phase de prédiction des ratings dans le

cadre du filtrage collaboratif basé sur la voisinage (NBCF). Ainsi, nous comparons chaque

méthode de NBCF utilisant des mesures de similarité conventionnelles avec celle qui uti-

lise les mesures de similarité ajustées par EBCR.

Ensuite, nous comparons la méthode EBCR proposée avec d’autres méthodes d’ajus-

tement de similarité présentées précédemment, c’est-à-dire l’approche du facteur de pon-

dération significative (significance weighting) (cf. équation (3.1)) de [Herlocker et al., 2002],

l’approche de [Polatidis and Georgiadis, 2016] dans laquelle l’ajustement est basé sur une

fonction multi-niveau (cf. équation (3.2)) et l’approche de lissage de Laplace ou additif

(cf. équation (3.5)).

Troisièmement, nous souhaitons également élargir notre évaluation en comparant les

performances prédictives de l’approche proposée de CF basée sur le voisinage avec celles

des approches basées sur les modèles. Ces dernières s’appuient principalement sur des

techniques de réduction de dimensions, telles que la factorisation matricielle, et ont été

montrées pertinentes et flexibles, notamment lorsque la matrice de ratings est creuse [Ko-

ren, 2010]. À cette fin, nous avons choisi de compléter les expérimentations d’évaluation

en considérant les modèles suivants : les modèles baseline (voir équation (2.19)), SVD

(voir équation (2.23)), SVD++ (voir équation (2.25)) et le modèle NeuMF (Neural Matrix

Factorization) [He et al., 2017], qui est basé sur des réseaux de neurones profonds.

3.3.2 Jeux de données

L’évaluation de l’approche d’ajustement proposée repose sur trois jeux de données bench-

mark du domaine des systèmes de recommandation : 1) le jeu de données MovieLens-

100K, qui contient 100 000 ratings de 943 utilisateurs sur 1 682 films; 2) le jeu de données

MovieLens-1M, qui représente une collection d’un million de ratings attribués par 6 040

utilisateurs à 3 900 films et 3) le jeu de données Jester, qui contient plus de 1.7 million

de ratings de 140 blagues attribués par 59 132 utilisateurs anonymes. Les deux premiers

jeux de données (ratings des films), dans lesquels les ratings sont compris entre 1 et 5,

ont été collectés par le centre de recherche GroupLens de l’Université du Minnesota1. Le

troisième jeu de données de blagues Jester, dans lequel les ratings sont spécifiés sur une

échelle continue de -10 à 10, a été dérivé du système de recommandation de blagues Jes-

ter2.
1https://grouplens.org/
2https://goldberg.berkeley.edu/jester-data/
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Ces trois jeux de données sont des références de la communauté des SdR [Harper and

Konstan, 2015]. Les caractéristiques de ces jeux de données sont récapitulées dans le ta-

bleau 3.1.

TABLEAU 3.1 – Caractéristiques des jeux de données pour l’évaluation de l’approche EBCR

Jeu de données #utilisateurs #items #ratings échelle de rating densité domaine
MovieLens-100K 943 1 682 100K [1, 5] 6.30% Movie
MovieLens-1M 6 040 3 900 1M [1, 5] 4.47% Movie

Jester 59.1K 140 1.7M [-10, 10] 20.53% Joke

La densité d’un jeu de données, i.e. l’inverse de la rareté (sparsity), représente le pourcentage de
cases non-vides dans la matrice de ratings

3.3.3 Métriques d’évaluation

Comme introduit dans le chapitre précédent, l’évaluation de l’accuracy des systèmes de

recommandation est généralement effectuée par deux familles de métriques : celles ba-

sées sur la prédiction des ratings et celles basées sur la liste des top-N recommandations.

La méthode des ratios de concordance ajustés de façon bayésienne empirique (EBCR)

qu’on propose ici appartient à la famille des approches de filtrage collaboratif basé sur le

voisinage. Son objectif est d’améliorer l’accuracy des prédictions des ratings que les uti-

lisateurs mettraient pour les items candidats. De ce fait, nous avons donc adopté deux

métriques d’évaluation classiques des problèmes de régression : le RMSE (cf. équation

(2.30)) et le MAE (cf. équation (2.31)).

3.3.4 Protocole expérimental

Cette section détaille le protocole expérimental utilisé pour évaluer l’approche EBCR.

3.3.4.1 Trois différents types de comparaison des méthodes

Comme mentionné au début de la section 3.3.1, l’évaluation de l’approche EBCR est réa-

lisée selon les trois critères suivants :

1. L’impact de l’ajustement par EBCR pour différentes mesures de similarité usuelles

au cours du processus de NBCF. — Pour ce faire, nous comparons les approches de

filtrage collaboratif utilisant les métriques de similarité suivantes si mCOS (cf. équa-

tion (2.1)), si mMSD (cf. équation (2.8)) et si mNor mPCC (cf. équation (3.8)) avec ou sans

l’ajustement par EBCR. Notons ici que contrairement aux métriques si mCOS et si mMSD

dont les valeurs sont comprises entre [0, 1], le domaine de la fonction si mPCC (cf.

équation (2.3)) est entre -1 et 1. Cette différence pourrait impacter l’évaluation de

la procédure d’ajustement. De ce fait, nous choisissons de normaliser linéairement

le coefficient de corrélation de Pearson pour obtenir des valeurs dans l’intervalle de
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[0, 1] (voir équation (3.8)). La mesure résultante est nommée NormPCC (pour coef-

ficient de corrélation de Pearson normalisé) :

si mNor mPCC(u, v) = si mPCC(u, v)+1

2
(3.8)

Nous adoptons les noms des métriques de similarité pour dénoter les approches

basiques (e.g. COS_KNN pour l’approche de type NBCF avec similarité cosinus).

Notons que le terme « KNN » (k-nearest neighbors) est combiné avec le label de la

similarité puisque différentes tailles de voisinages sont considérées dans l’évalua-

tion. Respectivement, le terme « EBCR » est ajouté pour dénoter les approches inté-

grant l’ajustement par EBCR (e.g. EBCR_COS_KNN). Ce type de comparaison per-

met d’évaluer la pertinence et la généricité de l’approche d’ajustement proposée

par la multiplicité des jeux de données et mesures de similarité considérés.

2. Comparaison avec d’autres méthodes d’ajustement de similarité proposées dans l’état

de l’art. — Pour ce faire, nous comparons l’approche EBCR avec trois méthodes

d’ajustement existantes : (1) l’approche dite de facteur de pondération significa-

tive (significance weighting factor, cf. équation (3.1)) ; (2) l’approche d’ajustement

multi-niveau (Multi-Level collaborative filtering, cf. équation (3.2)) et (3) le lissage

additif (Laplace Smoothing, cf. équation (3.5)). Ces trois approches sont respecti-

vement dénotées SW (e.g. SW_COS_KNN), MLCF (e.g. MLCF_COS_KNN) et LS (e.g.

LS_COS_KNN).

3. Comparaison avec les approches de CF basées sur les modèles. — Pour cela, nous

comparons l’approche EBCR avec les modèles de l’état de l’art suivants : baseline,

SVD, SVD++ et NeuMF. Les détails de ces modèles sont présentés dans le chapitre

précédent (cf. section 2.1.3.2). Pour ce type de comparaison, nous dénotons l’ap-

proche d’ajustement proposée par le terme « EBCR ».

3.3.4.2 Découpage des jeux de données

Rappelons que dans le chapitre précédent (cf. section 2.1.6.4) nous avons évoqué trois

méthodes classiquement utilisées pour découper un jeu de données en jeu d’entraîne-

ment (Str ai n) et jeu de test (Stest ) : hold-out, leave-one-out et validation croisée. Ici, pour

l’évaluation de l’approche EBCR associée à un NBCF, nous adoptons un découpage basé

sur une validation croisée à 5-couches. Pour chacun des trois jeux de données considérés,

nous avons séparé aléatoirement le jeu de données en 5 sous-échantillons de même taille

et en avons sélectionné un successivement comme échantillon de test (Stest ), tandis que

les quatre autres ont été utilisés comme jeu d’entraînement (Str ai n). Nous avons obtenu

ainsi 5 valeurs de MAE et et de RMSE différentes. Toutes les approches comparées ont été

entraînées sur les mêmes jeux d’entraînement et évaluées sur les mêmes jeux de test. Les
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moyennes des 5 valeurs de MAE et de RMSE ont été finalement considérées pour chaque

modèle comparé.

3.3.4.3 Calibration des modèles comparés

L’approche EBCR proposée comporte deux hyper-paramètres principaux : 1) la taille k

du voisinage (i.e. nombre de voisins dont les ratings sont utilisées pour la prédiction des

ratings de l’utilisateur focal) et 2) le paramètre a de l’équation (3.3), qui configure la taille

de la zone neutre dans la modélisation des goûts des utilisateurs.

La taille du voisinage est un paramètre utilisé tant pour les approches de NBCF ba-

siques (e.g. COS_KNN) que pour les approches intégrant un ajustement (SW_COS_KNN,

MLCF_COS_KNN et LS_COS_KNN). Pour chaque jeu de données, nous avons considéré 8

tailles de voisinage différentes : {5, 10, 20, 40, 60, 80, 100, 200} pour les deux jeux de ratings

de films et {5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40} pour le jeu de données de blagues (Jester). Comme

nous allons discuter dans le paragraphe suivant, cette différence est liée au fait que nous

avons considéré des approches de NBCF basée sur les utilisateurs pour les jeux de don-

nées de films (943 utilisateurs pour MovieLens-100k et 6,040 utilisateurs pour MovieLens-

1M) et des approches NBCF basées sur les items pour le jeu de ratings de blagues (140

items au total).

Pour la valeur du paramètre a de l’approche proposée (cf. équation (3.3)), nous l’avons

fixé empiriquement à 0.5 après avoir observé qu’il avait un impact négligeable sur les

résultats. Plus précisément, pour déterminer la valeur du paramètre a dans l’équation

(3.3), des expérimentations ont été menées sur le jeu de données MovieLens-1M avec

différentes valeurs de a pour différentes tailles de voisinage. D’après les résultats obtenus

(cf. figure 3.2), nous avons observé que la variation du paramètre a ne semble pas avoir

un impact significatif sur les performances prédictives des modèles et la valeur de a = 0.5

semble à peu près optimale lorsque la taille du voisinage considérée est petite.

Un autre paramètre des approches de filtrage collaboratif NBCF basées sur la mémoire

est lié à la manière de construire la matrice de similarité, c’est-à-dire basée sur les utili-

sateurs ou sur les items. Pour le jeu de données de blagues Jester, les expérimentations

ont été menées avec un filtrage collaboratif basé sur les items afin de faciliter les calculs.

Comme le jeu de données de blagues ne contient que 140 items comparés à 59.1K utilisa-

teurs, il est plus judicieux d’adopter l’approche basée sur les items, la taille de la matrice

de similarité (140×140) étant beaucoup plus petite dans ce cas que celle construite pour

l’approche basée sur les utilisateurs (59.1K × 59.1K) ce qui entraîne une optimisation de

l’espace mémoire nécessaire pour le traitement. Pour les jeux de données de films, le ratio

entre le nombre d’items et le nombre d’utilisateurs étant inversé, les expériences ont été

menées en utilisant l’approche basée sur les utilisateurs.

En ce qui concerne les hyper-paramètres des approches d’ajustement comparées,

c’est-à-dire l’ajustement par significance weighting (SW, cf. équation (3.1)), l’ajustement
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FIGURE 3.2 – Performances prédictives (MAE) de la méthode EBCR pour différentes valeurs du
paramètre a (cf. équation (3.3)) et différentes tailles de voisinage (k)

.

basé sur la fonction multi-niveaux (MLCF, cf. équation (3.2)) et l’ajustement par l’ap-

proche Laplace Smoothing (LS, cf. équation (3.5)), nous avons suivi les recommanda-

tions fournies par les auteurs dans leurs travaux correspondants [Herlocker et al., 2002;

Polatidis and Georgiadis, 2016; Russel and Norvig, 2013]. Ainsi, le seuil t utilisé dans l’ap-

proche SW a été fixé à 50 et le paramètre de lissage dans l’approche LS a été fixé à α= 1 (ce

qui est équivalent à utiliser une loi uniforme comme distribution a priori). Pour les para-

mètres de l’approche MLCF (cf. équation (3.2)), ils sont fixés comme suit : (t1, t2, t3, t4) =
(50,20,10,5), (x1, x2, x3, x4) = (0.5,0.375,0.25,0.125) et y = 0.33, comme choisis par [Pola-

tidis and Georgiadis, 2016] dans leur travaux.

Enfin, concernant les hyper-paramètres et la mise en œuvre des approches de filtrage

collaboratif basées sur des modèles, nous avons suivi les configurations recommandées

dans les travaux originaux correspondants. Pour ce faire, nous avons adopté des packages

et des implémentations existants en open-source. Plus précisément, les modèles baseline,

SVD et SVD++ ont été implémentés en utilisant le package Python « Surprise »3, ce qui

est aussi le cas pour toutes les approches basées sur le voisinage envisagées, y compris

l’approche EBCR proposée. Ce package est dédié au développement et à l’évaluation des

algorithmes de filtrage collaboratif dans un cadre homogène. Pour le modèle NeuMF qui

3http://surpriselib.com
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repose sur des réseaux de neurones, nous avons utilisé une implémentation existante4

réalisée avec le framework PyTorch5, un framework couramment utilisé pour implémen-

ter les modèles basés sur des réseaux de neurones.

Afin de garantir la reproductibilité de nos analyses, toutes les ressources sont libre-

ment accessibles (code source de la méthode, jeux de données utilisés, fichiers de résul-

tats, etc.), via le répertoire GitHub https://github.com/lgi2p/EBCR ou le répertoire

Zenodo suivant https://doi.org/10.5281/zenodo.5013115.

3.4 Résultats et discussions

Les résultats des trois types de comparaison sont présentés dans cette section.

Premièrement, les résultats concernant la généricité de l’ajustement EBCR proposé

sont illustrés dans la figure 3.3. Chaque mesure de similarité présente dans la figure est

associée à deux courbes de même couleur : les courbes en lignes pointillées pour les

mesures originales (e.g. MSD_KNN, en bleu avec des rectangles) et les courbes en lignes

pleines pour leurs variantes intégrant l’ajustement EBCR (e.g. EBCR_MSD_KNN). Comme

nous pouvons le constater, les courbes en lignes pleines sont systématiquement en des-

sous des celles en pointillés. Par exemple, pour l’approche COS_KNN avec une taille de

voisinage égale à 100 pour le jeu de données MovieLens-1M, l’ajustement par EBCR a

conduit à une amélioration des performances prédictives de 7.83% en termes de MAE (de

0.766 à 0.706) et de 7.32% en termes de RMSE (de 0.970 à 0.899). Les résultats obtenus ont

confirmé également que l’intégration de la méthode EBCR est pertinente pour améliorer

la performance globale des méthodes de filtrage collaboratif testées. Enfin, ils confirment

la généricité de la contribution car l’intégration de EBCR a amélioré l’accuracy des pré-

dictions de ratings pour tous les jeux de données testés et toutes les mesures de similarité

considérées.

Deuxièmement, les résultats concernant la comparaison de l’ajustement EBCR pro-

posé avec les autres approches d’ajustement telles que SW, MLCF et LS sont illustrés par

la figure 3.4 et par le tableau 3.2. Comme pour la figure 3.3, la figure 3.4 illustre les résul-

tats obtenus en associant chaque mesure de similarité à trois courbes de même couleur :

les lignes qui alternent points et pointillés désignent les mesures de similarité pondérées

par le facteur de SW, les lignes en pointillés désignent les mesures pondérées par l’ap-

proche MLCF et les lignes pleines les mesures qui intègrent l’approche de pondération

EBCR proposée. Le tableau 3.2 représente les résultats en termes de MAE et de RMSE des

approches Laplace Smoothing (LS) et EBCR. Notons que ces deux approches sont basées

sur le même principe bayésien : l’utilisation d’une loi a priori dont la mise à jour (à partir

de données) permet de corriger les proportions observées. L’approche LS considère une

loi uniforme (non-informative) comme a priori alors que l’approche EBCR utilise l’en-

4https://github.com/guoyang9/NCF
5https://pytorch.org/
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FIGURE 3.3 – Comparaison des résultats obtenus en termes de MAE et RMSE en fonction de la
taille du voisinage en utilisant respectivement les mesures de similarité usuelles (courbes en lignes
pointillés) et leurs variantes intégrant les ratios EBCR (courbes en lignes pleines de même cou-
leur), sur trois jeux de données de référence : MovieLens-100K, MovieLens-1M et Jester.

semble des données de l’échantillon pour estimer ou fitter la distribution a priori Beta de

façon à ce qu’elle soit au plus près de la distribution "empirique" des données. Comme

des résultats similaires ont été observés pour différentes tailles de voisinage, dans le ta-

bleau 3.2, nous n’illustrons que les résultats pour 4 tailles de voisinage différentes pour les

trois jeux de données testés.

D’après la figure 3.4, pour les 72 conditions testées (3 jeux de données × 3 mesures

de similarités × 8 tailles du voisinage), l’ajustement EBCR a conduit à de meilleures pré-

dictions en termes de MAE et RMSE que celles obtenues avec les approches SW et MLCF.

Spécifiquement, nous observons dans la figure 3.4 que les courbes concernant l’approche

EBCR (lignes pleines) se trouvent systématiquement en-dessous des courbes des deux

autres approches (lignes pointillées). D’autre part, comme le montre le tableau 3.2, l’ap-

proche EBCR a conduit à des résultats systématiquement meilleurs que l’approche LS

pour toutes les mesures de similarité et les tailles de voisinage considérées (même si la

différence entre les résultats des deux approches est parfois minime). Ce dernier point

montre que la prise en compte de la distribution des goûts dans l’ensemble de l’échan-
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FIGURE 3.4 – Comparaison des résultats obtenus en termes de MAE et RMSE en fonction de la taille
du voisinage en utilisant respectivement l’approche de significance weighting (SW), l’approche de
multi-level collaborative filtering (MLCF) et l’approche EBCR sur trois jeux de données de réfé-
rence : MovieLens-100K, MovieLens-1M et Jester.

tillon (comme c’est le cas pour EBCR) semble préférable à l’utilisation d’apriori non-

informatif (comme dans l’approche LS).

Enfin, troisièmement, les résultats concernant la comparaison entre l’approche d’ajus-

tement EBCR proposée et les approches de filtrage collaboratif basées sur les modèles,

incluant les modèles baseline, SVD, SVD++ et NeuMF, sont récapitulés dans le tableau 3.3.

Les jeux de données présentés dans ce tableau sont énumérés par ordre croissant de den-

sités (cf. tableau 3.1). Rappelons que la densité d’un jeu de données de ratings correspond

au pourcentage de cases complétées dans la matrice de ratings. Cette caractéristique des

jeux de données a un impact connue sur les performances des différentes approches de

système de recommandation [Adomavicius and Tuzhilin, 2005; Cacheda et al., 2011]. En

termes d’accuracy des prédictions des ratings en général, les approches basées sur les

modèles sont plus performantes que celles basées sur la mémoire pour des matrices de

ratings de faible densité. Au contraire, les approches de CF basées sur le voisinage (i.e. les

approches NBCF) ont tendance à être plus performantes sur des matrices denses. En effet,

lorsque la matrice de ratings contient très peu d’informations, les mesures de similarité
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TABLEAU 3.2 – Résultats comparatifs entre les approches Laplace Smoothing (LS) et EBCR sur trois
jeux de données de référence (les meilleurs prédictions sont mises en gras).

Jeu de données Mesure de similarité
Métrique d’évaluation

(LS, EBCR)
Taille du voisinage

5 10 20 40

MovieLens-100K

MSD
MAE (0.790, 0.782) (0.758, 0.752) (0.743, 0.739) (0.738, 0.736)

RMSE (1.010, 1.001) (0.969, 0.962) (0.949, 0.945) (0.943, 0.941)

COS
MAE (0.788, 0.782) (0.757, 0.753) (0.743, 0.740) (0.737, 0.735)

RMSE (1.009, 1.002) (0.970, 0.965) (0.951, 0.948) (0.944, 0.942)

NormPCC
MAE (0.786, 0.776) (0.756, 0.751) (0.743, 0.740) (0.739, 0.737)

RMSE (1.008, 0.998) (0.969, 0.963) (0.951, 0.948) (0.945, 0.944)

MovieLens-1M

MSD
MAE (0.782, 0.769) (0.747, 0.736) (0.727, 0.719) (0.717, 0.710)

RMSE (0.997, 0.983) (0.949, 0.937) (0.923, 0.914) (0.909, 0.902)

COS
MAE (0.781, 0.772) (0.747, 0.739) (0.727, 0.721) (0.716, 0.712)

RMSE (0.997, 0.986) (0.950, 0.942) (0.924, 0.918) (0.909, 0.906)

NormPCC
MAE (0.775, 0.753) (0.742, 0.726) (0.724, 0.712) (0.714, 0.706)

RMSE (0.990, 0.966) (0.945, 0.929) (0.922, 0.911) (0.910, 0.903)

Jester

MSD
MAE (3.045, 3.045) (3.035, 3.035) (3.074, 3.074) (3.125, 3.124)

RMSE (4.189, 4.189) (4.123, 4.122) (4.141, 4.140) (4.180, 4.180)

COS
MAE (3.039, 3.038) (3.017, 3.016) (3.041, 3.040) (3.083, 3.083)

RMSE (4.181, 4.180) (4.101, 4.101) (4.104, 4.103) (4.137, 4.137)

NormPCC
MAE (3.049, 3.048) (3.037, 3.037) (3.075, 3.075) (3.126, 3.126)

RMSE (4.191, 4.191) (4.124, 4.124) (4.142, 4.141) (4.181, 4.180)

entre utilisateurs/items sur lesquelles les approches de NBCF reposent sont peu fiables,

ce qui peut mener à des erreurs prédictives. Alors que les approches de CF basées sur les

modèles gèrent mieux le faible nombre d’interactions utilisateur-item grâce à l’utilisation

d’espaces latents permettant d’obtenir des prédictions plus justes. En revanche, lorsque

la matrice des ratings est dense, elle contient plus d’informations explicites potentielle-

ment perdues par les filtrages collaboratifs basés sur les modèles lors de la réduction de

dimension de la matrice initiale. Les approches basées sur le voisinage peuvent, dans ce

cas, s’avérer plus pertinentes.

TABLEAU 3.3 – Comparaison des MAE et RMSE obtenus par les approches du filtrage colla-
boratif basé sur les modèles et EBCR, respectivement sur 3 jeux de données (les meilleures
valeurs de MAE et RMSE pour chaque jeu de données sont indiquées en gras et les secondes
sont soulignées).

Jeu de données (densité)
Approche MovieLens-1M (4.47%) MovieLens-100k (6.30%) Jester (20.53%)

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
baseline 0.7195 0.9088 0.7484 0.944 3.3982 4.3134

SVD 0.6863 0.8743 0.7376 0.9358 3.3713 4.5004
SVD++ 0.6729 0.8625 0.7214 0.9203 3.6209 4.9042
NeuMF 0.6773 0.8765 0.7437 0.9363 3.0375 4.1376
EBCR 0.7052 0.9016 0.7348 0.9413 3.0158 4.1008

Le tableau 3.3 montre que lorsque la densité du jeu de données augmente, l’approche

EBCR, approche de CF basée sur la mémoire, pourrait dépasser les approches basées sur

des modèles. Pour le jeu de données MovieLens-1M (densité = 4.47%), la meilleure mé-

thode est l’approche SVD++ (MAE = 0.6729, RMSE = 0.8625), suivie par les approches SVD
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et NeuMF. Pour le jeu de données MovieLens-100K, qui est légèrement plus dense (den-

sité=6.30%), le modèle SVD++ reste la meilleure méthode (MAE=0.7214, RMSE=0.9203),

mais les résultats de l’approche EBCR arrivent en deuxième position en termes de MAE,

devant les autres modèles (0.7348). Enfin, sur le jeu de données le plus dense Jester (den-

sité=20.53%), l’approche EBCR a conduit aux meilleurs résultats en termes de prédiction

de ratings (MAE=3.0158, RMSE=4.1008), légèrement devant le modèle NeuMF (MAE=3.0375,

RMSE=4.1376) et nettement devant les modèles SVD (MAE=3.3713, RMSE=4.5004) et SVD++

(MAE=3.6209, RMSE=4.9042).

Il est intéressant de noter que les résultats présentés dans le tableau 3.3 suggèrent que

les modèles de filtrage collaboratif classiques6, par exemple SVD, SVD++ et EBCR, peuvent

donner de meilleurs résultats en termes d’accuracy que des modèles basés sur des réseaux

de neurones profonds (DNN) tels que NeuMF, bien que ce dernier soit plus récent et re-

connu dans la communauté des SdR. Il est cependant possible que d’autres approches

DNN soient plus performantes. De plus, comme c’est le cas pour de nombreux autres

modèles basés sur les DNN évalués dans [Ferrari Dacrema et al., 2019], le modèle NeuMF

a été conçu pour traiter des ratings d’une façon implicite et pour être évalué avec des

métriques basées sur la liste des top-N recommandations, e.g., HR (cf. équation (2.39)),

NDCG (cf. équation (2.38)) etc. Comme le protocole d’évaluation adopté pour EBCR était

basé sur des ratings explicites en termes de prédictions des ratings (i.e. RMSE et MAE),

l’entraînement et l’optimisation du modèle NeuMF ont été adaptés en se basant sur des

fonctions objectif appropriées (voir L1Loss et MSELoss dans le framework PyTorch7) afin

de traiter la tâche de prédiction des ratings.

Cependant, [He et al., 2017; Xue et al., 2017] ont montré que les modèles basés sur les

DNN ont clairement surpassé les modèles classiques quand l’évaluation est réalisée sur

les top-N recommandations. C’est pourquoi nous avons également effectué des expéri-

mentations qui comparent des approches de filtrage collaboratif usuelles avec celle basée

sur les réseaux de neurones, dans un contexte d’évaluation de listes de top-N recomman-

dations. Pour ce faire, nous avons modifié la fonction objectif de l’approche NeuMF pour

pouvoir traiter les ratings implicites (cross-entropy loss, cf. équation (2.27)) et mettre à jour

ses paramètres au moment de la rétropropagation du gradient pendant l’apprentissage.

Pour les approches de filtrage collaboratif classiques, rien n’a été modifié. Nous avons en-

suite adopté les métriques de HR et NDCG pour évaluer l’accuracy des listes de top-10

recommandations proposées par chaque modèle. Les résultats obtenus, synthétisés dans

le tableau 3.4, confirment que l’approche basée sur les réseaux de neurones (NeuMF) est

nettement meilleure que toutes les autres approches pour la prédiction des listes de top-N

recommandations. On voit bien avec ces résultats que selon l’évaluation utilisée, les ap-

proches DNN peuvent sembler surpasser très nettement les autres approches (en termes

6les modèles de CF basés sur le voisinage ou sur la factorisation matricielle classique sont considérés
comme des approches classiques (méthodes proposées avant 2010) tandis que les modèles de CF basés sur
des réseaux de neurones sont des approches plus récentes et modernes.

7https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#loss-functions
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de top-N recommandations), ou au contraire faire à peine mieux, voire légèrement moins

bien (en termes de prédiction des ratings, cf. tableau 3.3).

TABLEAU 3.4 – Comparaison entre les résultats obtenus par des approches classiques de filtrage
collaboratif (i.e. baseline, SVD, SVD++, EBCR) et l’approche basée sur les réseaux de neurones pro-
fonds (NeuMF), dans le contexte des top-N recommandations.

Approach
MovieLens 100k MovieLens 1M Jester

HR NDCG HR NDCG HR NDCG
baseline 0.3786 0.2061 0.4238 0.2304 0.2855 0.1667

SVD 0.3701 0.1964 0.4589 0.2618 0.2186 0.1187
SVD++ 0.3849 0.2128 0.4660 0.2713 0.2352 0.1366
NeuMF 0.811 0.550 0.863 0.621 0.832 0.685
EBCR 0.2768 0.1143 0.3674 0.1710 0.2762 0.1589

3.5 Exemple d’une étude de cas

Cette section illustre un exemple réel extrait du jeu de données MovieLens-100K pour

montrer la contribution de la méthode EBCR proposée. Chacune des approches com-

parées doit prédire la valeur de rating de l’utilisateur focal 903 (903 étant l’ID de l’utili-

sateur), pour l’item 106 (106 étant l’ID de l’item). Notons que la valeur de rating réelle

de ru_903,i _106 = 2. Le tableau 3.5 montre les résultats obtenus. Pour les méthodes de fil-

trage collaboratif basées sur la mémoire, la taille du voisinage est fixée à 5 et la mesure

de cosinus est utilisée pour calculer la similarité entre les utilisateurs. Comme le montre

le tableau, le voisinage de l’utilisateur focal calculé par l’approche COS_KNN est com-

plètement différent de celui calculé par l’approche EBCR_COS_KNN. Plus précisément,

on remarque que pour l’approche COS_KNN, le nombre d’items co-notés par l’utilisa-

teur cible et ses voisins est faible (entre 1 et 3), par exemple les voisins u_36 et u_33 ont

seulement co-évalué 2 items avec l’utilisateur cible. Alors que dans le cas de l’approche

EBCR_COS_KNN, les utilisateurs inclus dans le voisinage de l’utilisateur cible ont plus

d’items co-cotés avec l’utilisateur cible (entre 4 et 18), par exemple les voisins u_556 et

u_8 ont co-coté respectivement 13 et 18 items avec l’utilisateur cible.

Ces observations illustrent le fait que les utilisateurs ayant co-noté peu d’items avec

l’utilisateur cible sont exclus de son voisinage lors de l’ajustement par EBCR, même s’ils

ont partagé les mêmes ratings pour les quelques items co-notés. En ce qui concerne la

valeur de rating prédite, le tableau 3.5 montre que la méthode EBCR_COS_KNN conduit à

une prédiction de rating plus juste que la méthode COS_KNN, à savoir 2.306 contre 3.195

(alors que la valeur réelle de la note est de 2). En outre, dans cet exemple, les résultats

montrent que l’approche EBCR permet d’obtenir la meilleure prédiction par rapport à

toutes les autres méthodes comparées.
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TABLEAU 3.5 – Exemple d’une étude de cas extrait du jeu de données MovieLens-100K.

Étude de cas : prédire le rating de u_903 (l’utilisateur focal) pour l’item i _106 (le rating réel est : 2)
Approche Voisins (# d’items co-notés avec l’utilisateur focal) rating prédit

COS_KNN (k=5) u_36 (2) ; u_33 (2) ; u_240 (3) ; u_61 (1) ; u_173 (2) 3.195
EBCR_COS_KNN (k=5) u_556 (13) ; u_8 (18) ; u_898 (4) ; u_563 (7) ; u_609 (4) 2.306

baseline 3.122
SVD 2.925

SVD++ 2.780
NeuMF 2.934

La meilleure prédiction est en gras et la seconde est soulignée.

3.6 Conclusion de chapitre

Dans ce chapitre, une nouvelle approche est proposée qui vise à affiner l’estimation de

la similarité entre utilisateurs/items dans le contexte du filtrage collaboratif basé sur le

voisinage. Dans un premier temps, le ratio de concordance (CR) est proposé pour re-

présenter la concordance entre les ratings d’une paire d’utilisateurs. Ce ratio permet de

prendre en compte la disparité potentielle entre leurs comportements de notation. En-

suite, nous proposons d’ajuster chaque ratio de concordance en tirant parti de l’inférence

Bayésienne Empirique (EB), qui tient compte de la distribution de tous les ratios présents

dans le jeu de données. De plus, l’ajustement réalisé par l’approche EB prend en compte

le nombre d’items co-évalués par les deux utilisateurs comparés, facteur généralement

ignoré par les mesures de similarité classiques. Enfin, nous proposons de pondérer les si-

milarités classiques par le ratio de concordance ajusté (EBCR). L’évaluation sur trois jeux

de données de référence a confirmé la pertinence du modèle EBCR en termes d’accuracy

des prédictions des ratings.

L’approche EBCR proposée présente deux avantages : sa simplicité et sa généricité.

En effet, le ratio ajusté (EBCR), utilisé comme un lissage (smoothing) des mesures de si-

milarité classiques, est facile à intégrer et n’augmente pas la complexité calculatoire. De

plus, la contribution de l’approche EBCR semble générique puisqu’elle permet d’amélio-

rer la performance du filtrage collaboratif basé sur le voisinage, pour toutes les mesures

de similarité et tailles de voisinage considérées.

Les résultats de la comparaison entre la méthode EBCR proposée et les approches de

CF basées sur des modèles ont également mis en évidence la pertinence de l’ajustement

par EBCR, notamment pour les jeux de données denses. Par exemple, l’approche propo-

sée est plus performante que le modèle basé sur les réseaux de neurones profonds pour le

jeu de données Jester pour la prédiction des ratings. Néanmoins, comme indiqué à la fin

de la section 3.4, le choix du modèle optimal de filtrage collaboratif est largement dépen-

dant de la forme d’évaluation considérée (l’accuracy selon l’ensemble des ratings prédits

ou la pertinence des listes de top-N recommandations). Plus précisément, lorsqu’il s’agit

de prédiction de ratings (évaluation par item), les modèles de CF classiques semblent plus

appropriés que les modèles basés sur les réseaux de neurones profonds. Ce type de mo-
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dèle apparaît cependant être le meilleur choix dans un contexte d’évaluation des top-N

recommandations (évaluation par liste d’items).

Notons que dans certaines applications réelles, les prédictions des ratings sur des

items individuels pourraient être plus pertinentes, comme par exemple les recomman-

dations pour un groupe d’utilisateurs [Boratto et al., 2010] où il est difficile de fournir

des top-N meilleures recommandations en traitant le groupe d’utilisateurs comme un

ensemble.

Une autre application pourrait être d’afficher aux utilisateurs les ratings prédits pour

chaque item, et ainsi les aider ainsi à prendre des décisions [Orso et al., 2017; Wexel-

blat and Maes, 1999]. De plus, les recommandations générées par les NBCF sont plus fa-

ciles à expliquer que les modèles boîtes-noires basés sur des facteurs latents. Dans un tel

contexte, l’explication des recommandations issues des approches NBCF pourrait être

« les utilisateurs qui ont acheté l’item i comme vous, ont également acheté l’item j ».

Néanmoins, les approches de NBCF basées sur les mesures de similarité classiques ne

permettent pas de distinguer si les recommandations sont basées ou non sur des avis de

voisins fiables. A ce niveau, la méthode EBCR proposée pourrait permettre de renforcer la

confiance des utilisateurs dans leurs recommandations, car les items recommandés sont

basés sur des voisins plus fiables car ayant co-évalué un nombre important d’items, ce

qui pourrait augmenter la confiance des utilisateurs en leurs recommandations et donc

au SdR.
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4.1 Motivation

Les systèmes de recommandation (SdR) sont des outils efficaces pour aider les utilisateurs

à trouver ce qui leur correspond dans le contexte actuel de surcharge d’informations. Le

chapitre 2 a introduit différentes familles de SdR telles que les approches basées sur la

matrice de ratings (NBCF, SVD, SVD++, réseaux de neurones, etc.), les approches basées

sur le contenu des items, les approches tirant parti de l’ingénierie des connaissances (e.g.

Linked Data, KGE) et les approches hybrides. Bien que les algorithmes et les stratégies

derrière ces SdR soient différents, ils partagent un même objectif : mieux prédire les préfé-

rences des utilisateurs pour des items qu’ils ne connaissent pas encore, c’est-à-dire avoir

la meilleure performance en termes d’accuracy des recommandations.

L’évaluation des performances de ces approches de recommandation est générale-

ment focalisée sur leur capacité à prédire, le plus précisément possible, les interactions
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entre les utilisateurs et les items. Les systèmes de recommandation les plus récents, e.g.

les modèles basés sur les embeddings de graphe ou sur les réseaux de neurones, sont ca-

pables d’améliorer largement l’accuracy des recommandations par rapport aux approches

plus classiques, e.g. les modèles de type filtrage collaboratif ou basés sur le contenu. Ce-

pendant, les SdR les plus précis, selon les mesures d’accuracy standards, ne sont pas né-

cessairement les plus utiles pour les utilisateurs [McNee et al., 2006]. Par exemple, ima-

ginons un utilisateur qui aime regarder des films dans lesquels Brad Pitt est acteur. Si un

SdR lui fournit une liste de films avec Brad Pitt, tous les films recommandés peuvent être

précis (les recommandations correspondent aux goûts de cet utilisateur) mais la liste en-

tière a une utilité limitée car l’utilisateur a probablement déjà vu la plupart d’entre-eux.

Il s’agit d’un problème typique de manque de diversité dans les recommandations, car

les items de la liste sont très similaires les uns avec les autres (i.e., les items partagent

beaucoup d’attributs).

La diversité des recommandations est depuis quelques années reconnue comme un

critère important pour évaluer les listes de recommandations [McNee et al., 2006; Vargas

and Castells, 2011; Kunaver and Požrl, 2017; Meymandpour and Davis, 2020]. L’évaluation

de l’accuracy des SdR a été étudiée de manière rigoureuse, et les différentes approches

de recommandation ont été comparées selon ce critère. En revanche, peu d’études ont

comparé et analysé leurs performances en termes de diversité.

La plupart des méthodes proposées visant à améliorer la diversité des recommanda-

tions considèrent l’optimisation de la diversité comme une étape de post-traitement, in-

dépendante du système qui génère les recommandations [Ziegler et al., 2005; Adoma-

vicius and Kwon, 2012; Aytekin and Karakaya, 2014; Sha et al., 2016; Kunaver and Požrl,

2017]. Dans ces approches de diversification des recommandations, le SdR est d’abord

utilisé pour obtenir un large ensemble d’items candidats (par exemple, les 100 meilleurs

items en termes d’accuracy selon les prédictions du SdR) ; cette liste est ensuite affinée

par le post-traitement de diversification pour construire une liste de recommandations

plus concise et diversifiée, qui est proposée à l’utilisateur. Comme les SdR utilisent des ap-

proches et des algorithmes de prédiction différents, ils peuvent renvoyer des listes d’items

candidats qui représentent différents niveaux de diversité. Par conséquent, appliquer la

même stratégie de post-traitement de diversification peut ne pas conduire au même ni-

veau de diversification selon le SdR utilisé.

De manière intuitive : 1) les SdR basés sur le contenu (CBF) ont la plus faible capa-

cité à recommander des items diversifiés, car ils favorisent les items dont le contenu est

similaire à ceux aimés par l’utilisateur cible ; 2) les SdR basés sur le filtrage collaboratif

(CF) peuvent conduire à des listes d’items plus diversifiées, car ils explorent les profils des

autres utilisateurs et 3) comme les approches hybrides prennent en compte à la fois les

informations collaboratives et les contenus, elles pourraient conduire à des recomman-

dations avec des niveaux de diversité intermédiaires. Augmenter aveuglément la diversité

des recommandations (par un post-traitement) semble donc être, pour le moins, discu-

92



4.1. MOTIVATION

table. Par exemple, il pourrait être raisonnable d’augmenter la diversité des recommanda-

tions pour les CBF, mais cela pourrait être risqué pour les CF dont les recommandations

pourraient déjà être suffisamment diversifiées.

Les travaux existants, tels que [Bradley and Smyth, 2001; Ziegler et al., 2005; Ado-

mavicius and Kwon, 2012; Aytekin and Karakaya, 2014; Wu et al., 2018; Yigit-Sert et al.,

2020], ont principalement tenté d’augmenter la diversité de la liste recommandée tout en

maintenant l’accuracy des recommandations de la liste. Cependant, cela pourrait s’avé-

rer inutile ou même contre-productif pour les SdR basés sur le filtrage collaboratif (CF).

De plus, le niveau optimal de diversité pourrait varier d’un utilisateur à l’autre [Di Noia

et al., 2014; Wu et al., 2018; Meymandpour and Davis, 2020]. Par exemple, une liste de re-

commandations très diversifiée peut plaire aux utilisateurs ayant des goûts relativement

éclectiques, mais elle peut diminuer la satisfaction d’autres utilisateurs plus réfractaires

au changement. Il semble donc raisonnable de comparer et d’analyser les comporte-

ments de ces SdR à la fois en termes de diversité absolue et de diversité relative. Pour

un utilisateur donné, la diversité absolue fait référence à la quantité de diversité présente

dans sa liste de recommandations, tandis que la diversité relative mesure l’adéquation

entre la diversité absolue de la liste recommandée et les attentes de l’utilisateur en termes

de diversité.

4.1.1 Problématique et questions de recherche

Les principales questions de recherche (QR) abordées dans ce chapitre sont les suivantes :

• QR1 : Comment les principales familles de systèmes de recommandation se compor-

tent-elles en termes de diversité absolue et relative ?

• QR2 : L’optimisation de la diversité induite par la méthode de post-traitement est-

elle aussi efficace pour tous les types de systèmes de recommandation ? Autre-

ment dit, quelles seraient les performances de ces systèmes de recommandation, en

termes de diversité et d’accuracy, s’ils étaient combinés avec le même post-traite-

ment de diversification ?

• QR3 : Quel est l’impact de la prise en compte des besoins de diversité des utilisa-

teurs individuels lors du post-traitement optimisant la diversification pour diffé-

rents types de SdR ?

4.1.2 Solutions proposées

Pour mener à bien cette étude et répondre aux questions de recherche précédentes, nous

proposons d’analyser et de comparer la capacité des principales familles de SdR à four-

nir des recommandations diversifiées. À cette fin, nous comparons sept modèles (sys-

tèmes) de recommandation différents qui représentent quatre types différents de SdR.
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Nous considérons trois jeux de données liés à trois domaines différents de recommanda-

tion : le cinéma, la littérature et les animés (dessins animés japonais inspirés des mangas).

Les 7 SdR étudiés dans ce chapitre sont les suivants : une approche non-personnalisée

basée sur la popularité des items [Ferrari Dacrema et al., 2019] ; pour les SdR basés sur le

contenu (CBF), nous considérons une approche basée sur les données liées (Linked Data)

[Di Noia et al., 2012b] ; pour les SdR basés sur le filtrage collaboratif (CF), nous considé-

rons une approche basée sur les plus proches voisins [Sarwar et al., 2001], une approche

de CF basée sur les modèles [Koren et al., 2009] et une approche de CF basée sur les ré-

seaux de neurones profonds [He et al., 2017] ; enfin, pour les SdR hybrides, nous consi-

dérons une approche basée sur les embeddings de graphes de connaissances [Palumbo

et al., 2018a] et une approche qui combine les modèles basés sur le contenu et la popula-

rité des items. Les principes de ces SdR seront brièvement introduits dans la présentation

du protocole d’évaluation de notre étude en section 4.3.1.

Nous proposons d’analyser les résultats obtenus en combinant chacun de ces SdR

avec le même post-traitement de diversification. Les recommandations résultantes sont

évaluées selon leur accuracy et leurs diversités absolue et relative. Le post-traitement de

diversification peut facilement être adapté pour optimiser la diversité relative plutôt que

la diversité absolue. Nous décrivons cette extension et évaluons l’impact de l’ajustement

de la diversité des recommandations par rapport aux besoins individuels des utilisateurs.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : La section 4.2 introduit les notions

de diversité relatives aux SdR, présente les objectifs du post-traitement de diversification

et détaille les méthodes de diversification comparées dans cette étude. Dans la section

4.3, nous détaillons le protocole d’évaluation. Nous rappelons les principes des SdR com-

parés dans notre étude ainsi que les métriques d’évaluation utilisées. Dans la section 4.4,

nous présentons et commentons les résultats expérimentaux et discutons des limites et

des implications de cette étude. Ce travail a fait l’objet d’un article publié dans la revue

Information Processing & Management (IPM) [Du et al., 2021a].

4.2 Diversité des recommandations

4.2.1 Définition et métrique d’évaluation

Selon le dictionnaire Larousse, le concept de diversité est défini comme : « Ensemble des

personnes qui diffèrent les unes des autres par leur origine géographique, socio-culturelle

ou religieuse, leur âge, leur sexe, leur orientation sexuelle, etc. ». De manière plus géné-

rale, la diversité peut être définie comme l’ensemble des choses qui diffèrent les unes des

autres par leur caractéristiques et ainsi considérée comme l’inverse de la similarité [Brad-

ley and Smyth, 2001]. Notons que la notion de similarité est généralement relative à une

paire d’éléments alors que la diversité est généralement considérée pour une liste d’élé-

ments. Dans le contexte des systèmes de recommandation, les chercheurs adoptent sou-
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vent la métrique de diversité intra-liste – ou Intra-List-Diversity (ILD) pour mesurer la di-

versité d’une liste de recommandations, qui est définie comme la distance (dis-similarité)

moyenne par paires d’items recommandés (voir équation (4.1))[Bradley and Smyth, 2001;

Vargas and Castells, 2011; Castagnos et al., 2013; Di Noia et al., 2014; Ekstrand et al., 2014;

Jannach et al., 2015; Jugovac et al., 2017; Wang et al., 2019]. Étant donné la liste d’items

recommandés L, l’ILD de L est définie formellement comme suit :

ILD(L) = 2

|L|× (|L|−1)

∑
∀1≤ j<k≤|L|

(1− si m(L[ j ],L[k])) (4.1)

où si m(., .) est une fonction qui mesure la similarité (conventionnellement normalisée

entre [0, 1]) pour une paire d’items donnée. Par exemple, cette mesure de similarité peut

se baser sur les proximités entre items, estimées en fonction de leur contenu (caractéris-

tiques) ou en fonction de la matrice des ratings des utilisateurs.

4.2.1.1 Diversité individuelle (absolue) & diversité agrégée

La diversité d’un SdR peut être mesurée au niveau individuel ou au niveau du système

(dite diversité agrégée). Dans le premier cas, la diversité individuelle mesure la diversité

de la liste de recommandations proposée à l’individu (l’utilisateur) en question. La me-

sure de l’ILD présentée dans la sous-section précédente fait généralement référence à la

diversité individuelle, car la liste d’items sur laquelle l’ILD est mesurée est fournie pour

un individu/utilisateur particulier. Alors que l’ILD individuel mesure la diversité d’une

recommandation particulière, la diversité agrégée mesure la capacité globale d’un SdR à

recommander des items variés [Adomavicius and Kwon, 2012]. La diversité agrégée peut

être calculée comme la proportion des items du catalogue qui peuvent être recommandés

aux utilisateurs du SdR. Un SdR ayant des performances élevées en termes de diversité

agrégée devrait par exemple être capable de fournir aux utilisateurs des items de niche

(ceux moins populaires). Ces deux mesures sont complémentaires. En effet, considérons

une liste de 10 items très diversifiée. Un SdR qui proposera cette même liste à tous les

utilisateurs aura une diversité individuelle forte, mais une ILD agrégée très faible. Inver-

sement, un SdR renvoyant à chaque utilisateur une liste d’items différente pourra avoir

une ILD agrégée forte, même si chacune des listes recommandées a une diversité indivi-

duelle faible.

Ce chapitre vise à analyser et comparer les performances de différentes familles de

systèmes de recommandation, en termes de diversité individuelle (ILD). Comme nous

envisageons d’étudier l’impact de la prise en compte des besoins de diversité des utilisa-

teurs individuels au cours du post-traitement de la diversification (i.e. QR3 de la section

4.1.1), la diversité agrégée ne correspond pas à l’objectif de la présente étude. Néanmoins,

la comparaison de la diversité agrégée entre divers types d’approches de recommanda-

tion aurait également ses propres intérêts, en particulier pour le commerce électronique,
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car la popularité des items incite généralement les utilisateurs à choisir des items popu-

laires plutôt que ceux de niche. Par exemple, [Lee and Hosanagar, 2014] ont démontré

que les SdR basés sur le CF ont généralement une faible diversité agrégée.

Nous employons le terme de diversité absolue pour faire référence à l’ILD de la liste

d’items recommandée à un utilisateur particulier, par opposition à la diversité relative

abordée dans la sous-section suivante.

4.2.1.2 Diversité personnalisée (relative)

La diversité personnalisée des recommandations a récemment attiré l’attention des cher-

cheurs de la communauté des SdR. L’hypothèse principale est que différents utilisateurs

peuvent avoir des besoins différents en termes de diversification des recommandations.

Contrairement à la diversité absolue (non-personnalisée) qui mesure la quantité de di-

versité (ILD) dans une liste d’items recommandés, la diversité relative (personnalisée)

mesure la correspondance entre la diversité absolue et les besoins de diversité de l’uti-

lisateur cible. Comme la diversité relative dépend du profil de chaque utilisateur, il faut

dans un premier temps quantifier leur besoin en diversité.

La façon la plus intuitive de quantifier les besoins en diversité d’un utilisateur est de

calculer la valeur de l’ILD de la liste des items qu’il a évalués, c’est-à-dire les items de

son profil [Jugovac et al., 2017; Meymandpour and Davis, 2020]. De manière alternative,

on peut aussi quantifier, sur ce même profil, les besoins en diversité de l’utilisateur en

mesurant l’entropie de Shannon, par rapport à certaines catégories d’items. Par exemple,

pour la recommandation de films, les auteurs de [Di Noia et al., 2014] proposent d’étu-

dier la propension des utilisateurs individuels à solliciter de la diversité en calculant, à

partir de leur profil, l’entropie basée sur différents attributs : le genre, les acteurs, l’année

de sortie, etc. Ces approches reposent principalement sur les ratings passés des utilisa-

teurs, c’est-à-dire leurs évaluations des items. Les auteurs de [Wu et al., 2018] supposent

que la personnalité des utilisateurs peut influencer leurs besoins en termes de diversité.

Ils proposent de quantifier les besoins de diversité des utilisateurs à l’aide d’un modèle

de personnalité. Par exemple, on peut s’attendre à ce qu’un utilisateur ayant une grande

ouverture d’esprit (Openness) aspire à une diversité élevée. Ils ont donc mené une étude

auprès des utilisateurs pour mieux cerner leur personnalité. Ensuite ils ont construit un

modèle de régression linéaire pour analyser l’impact de la personnalité d’un utilisateur

sur ses besoins en matière de diversité (diversité désirée).

Disposant de la diversité estimée sur les items du profil utilisateur Di v(pu) (diversité

désirée) et de celle calculée sur ses items recommandés Di v(ru), la diversité relative peut

être définie en comparant Di v(pu) et Di v(ru) grâce à des métriques classiquement utili-

sées pour quantifier une erreur d’estimation. Les travaux de [Jugovac et al., 2017] et de [Wu

et al., 2018] proposent de calculer, pour chaque utilisateur u, l’erreur absolue entre la di-

versité du profil de u et celle de la liste de recommandations de u, i.e. |Di v(pu)−Di v(ru)|.
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De même, [Meymandpour and Davis, 2020] utilise l’erreur quadratique moyenne de di-

versité (RMSDE) pour représenter la diversité relative (cf. équation (4.2)).

RMSDE =

√√√√ ∑
u∈U

(Di v(pu)−Di v(ru))2

|U| (4.2)

En statistique, le coefficient de détermination (R2) est une métrique courante pour

mesurer la corrélation de deux ensembles de valeurs. Dans le contexte de la diversité re-

lative, on peut utiliser cette métrique (cf. équation (4.3)) pour mesurer, sur l’ensemble

des utilisateurs, à quel point les valeurs de Di v(ru) (i.e. diversités sur les items recom-

mandés) sont adaptées aux valeurs de Di v(pu) (i.e. besoins de diversité des utilisateurs

estimés sur leur profil). Le terme Di v(pu) fait référence à la diversité moyenne des profils

de l’ensemble des utilisateurs U.

R2 = 1−
∑

u∈U
(Di v(pu)−Di v(ru))2

∑
u∈U

(Di v(pu)−Di v(pu))2
(4.3)

Le R2 est une version normalisée de la métrique RMSDE, dans laquelle les valeurs va-

rient de 0 à 1. Une telle normalisation peut être utile en termes d’interprétation. Ainsi, une

valeur de R2 = 1 signifie que les diversités proposées par le système de recommandation

répondent parfaitement aux besoins des utilisateurs en termes de diversité.

D’autres façons de mesurer la diversité relative considèrent des métriques basées sur

des distributions de probabilité, telles que la divergence de Kullback-Leibler (KL). Dans ce

type d’approche, les items sont classés dans différentes catégories et l’on cherche à savoir

si les items du profil d’un utilisateur et ceux qui lui sont recommandés se distribuent de

la même manière au sein des différentes catégories. Par exemple, [Steck, 2018] propose

la métrique de calibration CKL(p, q), basée sur la divergence de KL de deux distributions

de probabilité p et q , p étant, dans son étude, la distribution des genres dans les films

du profil utilisateur et q étant la distribution des genres dans les films recommandés (cf.

équation (4.4)).

CKL(p, q) = ∑
g∈genres

p(g |u) log
p(g |u)

q(g |u)
(4.4)

Des valeurs faibles de CKL(p, q) correspondent à des recommandations bien calibrées.

Étant donné que CKL(p, q) diverge dès que q(g |u) = 0 et p(g |u) > 0, (c’est-à-dire dès que

le genre g est présent dans le profil de u mais pas dans les recommandations qui lui sont

faites), Steck propose de remplacer le terme q(g |u) par (1− a) · q(g |u)+ a · p(g |u) dans

l’équation (4.4), avec une petite valeur de a > 0 (par exemple 0.01).

Le travail de [Steck, 2018] vise notamment à fournir à l’utilisateur une liste de films

dans laquelle la proportion de chaque genre correspond au mieux à celle de son profil.

Bien que liées, la notion de recommandations calibrées est, néanmoins, assez différente
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de la notion de diversité relative. D’un côté les recommandations calibrées peuvent sem-

bler plus riches puisque, par exemple dans le cas des genres, elles ne cherchent pas uni-

quement à renvoyer une liste contenant différents genres, mais à s’assurer du fait que

les différents genres proposés sont prioritairement ceux appréciés par l’utilisateur. D’un

autre côté, les recommandations calibrées se limitent à considérer un attribut particulier

tel que le genre d’un film, alors que pour la mesure de diversité relative l’ensemble des

attributs peut être considéré. Le fait de se limiter à une seule propriété est en général très

réducteur puisque les items (films) disposent en général de nombreuses caractéristiques

(par exemple, les réalisateurs, les acteurs, etc.).

4.2.2 Différentes fonctions objectifs pour la diversification

Cette section aborde les principales fonctions objectifs associées à la diversification.

4.2.2.1 Fonction objectif classique (non-personnalisée) pour la diversité

En général, l’augmentation de la diversité est associée à une diminution de l’accuracy des

recommandations [Zhou et al., 2010; Adomavicius and Kwon, 2012; Wang et al., 2019].

L’équilibre entre accuracy et diversité (i.e. l’identification du meilleur compromis) repré-

sente un réel défi pour les systèmes de recommandation. D’une part, le fait de toujours

fournir aux utilisateurs des recommandations en se focalisant sur l’accuracy, quelle que

soit la diversité, peut les lasser et donc réduire leur satisfaction. Par exemple, une liste ne

contenant que des films d’un seul genre peut sembler répétitive même pour un utilisateur

qui apprécie ce type de film. Ce problème est connu sous le nom de sur-spécialisation,

et il est notamment fréquemment observé pour les SdR basés sur le contenu, qui four-

nissent aux utilisateurs des items similaires à leurs items les mieux notés [Lops et al.,

2011]. D’autre part, la prise en compte excessive de la diversité de la liste des items re-

commandés risquerait de sacrifier la pertinence, ce qui n’est pas non plus acceptable. Par

exemple, recommander, au profit de cette diversité, des films d’horreur et d’action à un

utilisateur qui n’apprécie que des films comiques pourrait diminuer sa satisfaction et re-

mettre en cause son utilisation ultérieure du système. Il faut donc tenir compte à la fois de

la pertinence (accuracy) et de la diversité. Néanmoins, l’accuracy doit rester l’objectif pre-

mier des systèmes de recommandation, car une perte significative de pertinence ne serait

pas acceptable dans la plupart des applications réelles [Adomavicius and Kwon, 2012]. En

d’autres termes, on vise à recommander des items permettant un gain considérable en

diversité tout en conservant un excellent niveau d’accuracy.

Cette problématique de compromis entre diversité et accuracy des recommandations

peut être traitée comme un problème d’optimisation bi-critères pondérés, dans lequel

on cherche à maximiser la pertinence globale d’une liste de recommandations tout en

minimisant la redondance entre les items de cette liste. Une fonction objectif largement

utilisée pour résoudre cette problématique est fournie par l’équation (4.5) [Bradley and
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Smyth, 2001] :

fob j (L,α) = (1−α)×
∑

∀i∈L
r el (i )

|L| +α× ILD(L) (4.5)

où r el (i ) représente le score de pertinence (relevance en anglais) de l’item i et le para-

mètre α ∈ [0,1] est un facteur de diversification équilibrant le compromis entre l’accuracy

(estimée via la pertinence moyenne des items de L) et la diversité de L (mesurée via son

ILD).

4.2.2.2 Fonction objectif pour la diversité personnalisée

Nous pouvons constater que cette fonction objectif (équation (4.5)) est indépendante des

utilisateurs puisqu’elle essaye de maximiser la diversité (ILD) de la liste L quel que soit

l’utilisateur ciblé. Elle ne tient donc pas compte des besoins individuels en termes de di-

versité. Comme indiqué dans la section 4.2.1.2, certaines métriques prenant en compte

les besoins individuels des utilisateurs en termes de diversification ont été proposées.

Ainsi, on peut envisager des variantes de l’équation (4.5) remplaçant l’ILD par une mé-

trique évaluant l’adéquation entre la diversité souhaitée par un utilisateur et celle de la

liste L qui lui est proposée.

Généralement considérée comme un problème d’optimisation bi-critères concernant

à la fois l’accuracy et la diversité, la personnalisation de la diversité s’appuie principale-

ment sur la partie droite de l’équation (4.5) car la partie gauche (partie pertinence), qui

dépend uniquement des SdR en soit, est indépendante des utilisateurs considérés.

Différentes approches ont été proposées pour traiter la partie droite de la fonction

objectif classique (équation (4.5)). Les auteurs de [Di Noia et al., 2014] proposent de pon-

dérer les valeurs de similarité entre paires d’items en fonction du besoin de diversité d’un

utilisateur donné (qui est mesuré par l’entropie de Shannon). Ainsi, pour un utilisateur

ayant une valeur d’entropie élevée (c’est à dire ayant un besoin de diversité élevé), leur

fonction objectif pénalise les scores des items candidats qui sont similaires à ceux déjà

présents dans la liste recommandée. Les auteurs de [Wu et al., 2018] modélisent les per-

sonnalités des utilisateurs pour mesurer leurs besoins de diversification Di v(pu). La par-

tie droite de la fonction objectif dans leur approche est définie par −|Di v(pu)−Di v(ru)|,
c’est-à-dire la différence absolue entre la quantité de diversité du profil de l’utilisateur et

la diversité de la liste recommandée. Notez que la négation (signe −) de cette différence

est prise en compte puisque le but est de maximiser le score global de la fonction objec-

tif. De même, l’approche de recommandation calibrée proposée par [Steck, 2018] adopte

la divergence de Kullback-Leibler pour mesurer la distance entre deux distributions (voir

équation (4.4)). Par conséquent, dans la partie droite de leur fonction objectif l’ILD est

remplacée par la divergence CKL, de manière à recommander des items dont la diversité

correspond au mieux au profil utilisateur.

Bien qu’elles soient différentes, toutes les fonctions objectifs discutées précédemment
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ont un objectif commun : minimiser la différence entre la diversité mesurée dans les pro-

fils utilisateurs et celle des items recommandés. Dans la présente étude, comme souligné

par QR3 (cf. section 4.1.1), nous visons également à étudier l’impact de la personnalisa-

tion de la diversité sur les performances de différentes familles de SdR. Une façon simple

et intuitive d’atteindre cet objectif est d’optimiser la variante de la fonction objectif clas-

sique (équation (4.5)) donnée dans l’équation (4.6) :

fob j (u,L,α) = (1−α)×
∑

∀i∈L
r el (i )

|L| +α× (−|ILD(L)− ILDp (u)|) (4.6)

où ILDp (u) représente l’ILD des items notés par l’utilisateur u (le profil de u). L’idée ici est

de recommander une liste L dans laquelle les items seraient pertinents et l’ILD de L serait

aussi proche que possible de l’ILD du profil de l’utilisateur, plutôt que d’être aussi élevé

que possible.

4.2.3 Heuristique gloutonne d’optimisation

L’optimisation gloutonne est une approche de post-traitement couramment utilisée, dans

laquelle les items candidats préalablement ordonnés par leurs scores de pertinence sont

ultérieurement reclassés [Bradley and Smyth, 2001]. Plus précisément, l’approche glou-

tonne procède en n étapes séquentielles, n étant la longueur de la liste de recommanda-

tions à construire. A chaque itération, elle ajoute un nouvel item à cette liste de recom-

mandations. Pour cela, elle recherche parmi les items candidats celui qui, une fois ajouté

aux items déjà sélectionnés lors des étapes précédentes, maximisera la fonction objectif

bi-critères considérée pour combiner les scores d’accuracy et de diversité. Formellement,

considérons L(u) comme la liste des items non-évalués pour l’utilisateur u, dans laquelle

les items sont ordonnés par leurs scores de pertinence. Supposons que nous voulons re-

commander une liste de n items à l’utilisateur u, notée Lr ec (u). Sans tenir compte de

l’optimisation de la diversité, les n premiers items de L(u) seraient renvoyés à u, ce qui

correspondrait à un scénario typique de système de recommandation. Au contraire, l’op-

timisation gloutonne illustrée par l’algorithme 1 sélectionne à chaque étape l’item maxi-

misant la fonction objectif fob j (lignes 4 et 6), qui prend en compte à la fois la diversité et

l’accuracy. Notez que différentes fonctions objectifs peuvent être utilisées en fonction de

la valeur du paramètre booléen personnalisé.

Comme le soulignent les auteurs de [Bradley and Smyth, 2001], cet algorithme est coû-

teux en termes de complexité temporelle car la taille de L(u) peut être très grande (e.g.

|L(u)| À n). Ainsi, les auteurs ont proposé une approche bornée, qui consiste à appli-

quer simplement l’algorithme aux premiers m éléments de L(u) (avec |L(u)|À m > n). Le

temps de calcul est ainsi largement réduit sans que cela n’ait un grand impact sur le score

de la fonction objectif de la liste recommandée, vu que les éléments ignorés ont un score

de pertinence faible et donc peut de chances d’être retenus de toutes façons. Cette version
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Algorithme 1 : Optimisation de diversité par heuristique gloutonne

Entrée : L(u), α, personnalisé (booléen), n
Sortie : Lr ec (u)

1 Lr ec (u) ←; ;
2 tant que |Lr ec (u)| < n faire
3 si personnalisé alors
4 i∗ ← argmax

i∈L(u)\Lr ec (u)
fob j (u,Lr ec (u)∪ {i },α);

5 sinon
6 i∗ ← argmax

i∈L(u)\Lr ec (u)
fob j (Lr ec (u)∪ {i },α);

7 fin
8 Lr ec (u) ← Lr ec (u)∪ {i∗} ;
9 fin

10 retourner Lr ec (u)

bornée de l’algorithme est couramment adoptée dans la littérature [Ziegler et al., 2005; Di

Noia et al., 2014; Sha et al., 2016; Wu et al., 2018]. Nous désignons ici par Lcandi d at s(u) la

liste des m premiers items de L(u) qui constituent l’entrée de l’algorithme glouton borné.

4.2.4 Autres approches de diversification

Comme mentionné précédemment, la plupart des approches existantes d’optimisation

de la diversité des recommandations sont des approches de post-traitement (i.e. elles in-

terviennent après la phase de prédiction des ratings). Cependant, certains travaux récents

[Cheng et al., 2017; Li et al., 2017] envisagent le problème différemment et considèrent la

diversité pendant la phase prédictive en utilisant des approches d’apprentissage d’ordon-

nancement (LTR pour Learning To Rank). L’idée principale de ces approches est d’entraî-

ner des modèles d’apprentissage supervisé sur un ensemble d’instances d’entraînement

déterminé de façon empirique. La méthode de descente de gradient peut être utilisée

pour optimiser une fonction de perte (Loss) qui prend en compte à la fois la diversité

et l’accuracy. Il convient de noter que la méthode LTR est souvent liée à un système de

recommandation spécifique, par exemple le modèle de factorisation matricielle comme

dans [Cheng et al., 2017; Li et al., 2017]. Contrairement aux approches de post-traitement,

la méthode LTR n’est donc pas généralisable à l’ensemble des systèmes de recomman-

dation. En outre, l’approche d’optimisation par post-traitement glouton est une méthode

classique qui est largement et continuellement utilisée dans la littérature de par sa simpli-

cité [Bradley and Smyth, 2001; Ziegler et al., 2005; Vargas and Castells, 2011; Adomavicius

and Kwon, 2012; Di Noia et al., 2014; Sha et al., 2016; Jugovac et al., 2017; Wu et al., 2018;

Steck, 2018; Wang et al., 2019].

De ce fait, nous choisissons d’omettre les approches LTR dans les expérimentations de

cette étude et nous concentrons sur les heuristiques gloutonnes de post-traitement pour

l’optimisation de la diversité des recommandations. Cela nous permet de comparer les
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performances en termes de diversité pour différents systèmes de recommandation et de

mesurer l’intérêt d’y ajouter un post-traitement.

4.3 Protocole d’évaluation

Dans cette section, nous présentons le protocole d’évaluation sur lequel s’appuie la pré-

sente étude.

4.3.1 Les systèmes de recommandation considérés

Comme présenté dans la section 4.1.2, les systèmes de recommandation que nous consi-

dérons dans cette étude incluent : (1) l’approche basée sur la popularité des items (Top-

Popular) ; (2) l’approche de filtrage basé sur la description du contenu des items (CBF) ;

(3) l’approche de filtrage collaboratif basé sur la proximité entre items (IBCF) ; (4) l’ap-

proche de CF basé sur les modèles (SVD) ; (5) l’approche de CF basé sur les réseaux de

neurones profonds (DNN) ; (6) l’approche hybride basée sur les embeddings de graphes

de connaissances (KGE) et (7) l’approche hybride qui combine la popularité et les conte-

nus des items (CBF-TopPopular). Dans ce qui suit, nous rappelons brièvement les prin-

cipes de ces SdR.

4.3.1.1 Approche basée sur la popularité des items (TopPopular)

La popularité des items est connue pour être un facteur important de recommandation

[Abdollahpouri, 2019]. En tant qu’approche non personnalisée, le modèle fournit à chaque

utilisateur, parmi les items qu’il n’a pas encore notés, les plus populaires. La popularité

Pop(i ) d’un item donné i est définie comme le nombre d’utilisateurs ayant noté cet item.

Formellement, si on note U l’ensemble des utilisateurs, Iu l’ensemble des items du profil

de l’utilisateur u ∈ U, alors la popularité d’un item i , notée Pop(i ) est définie par :

Pop(i ) = |{u ∈ U|i ∈ Iu}| (4.7)

Malgré sa simplicité, une étude récente [Ferrari Dacrema et al., 2019] a montré que le

modèle TopPopular pouvait conduire à des recommandations plus pertinentes sur cer-

tains jeux de données que des modèles récents basés sur des réseaux de neurones pro-

fonds, comme par exemple le modèle CMN [Ebesu et al., 2018].

4.3.1.2 Approche basée sur le contenu et les données liées (CBF)

Le principe d’un système de recommandation basé sur le contenu est de proposer aux uti-

lisateurs les items qui sont, d’après la description de leur contenu, similaires à ceux qu’ils
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ont aimés (cf. section 2.2.2.1). Pour cela, un tel système commence par construire un es-

pace vectoriel dans lequel les profils utilisateurs et les items sont représentés. Des ap-

proches plus robustes exploitent les caractéristiques structurées des items à l’aide d’on-

tologies et de données liées pour mieux représenter les items.

Pour prédire la pertinence d’un item non-évalué par un utilisateur, l’approche CBF

considérée ici s’appuie sur l’équation (4.8). Dans cette formule, pr o f i l e(u)+ représente

les items aimés par l’utilisateur u et la fonction de similarité si m(i , j ) fait référence à la

similarité sémantique entre les items i et j . Le calcul de cette similarité sémantique est

basé sur le graphe de connaissances DBpedia, comme dans [Di Noia et al., 2012b]. Les

détails de ce calcul sont fournis en section 4.3.5.3.

r el (u, i ) =

∑
j∈pr o f i l e(u)+

si m(i , j )

|pr o f i l e(u)+| (4.8)

4.3.1.3 Approche par filtrage collaboratif basé sur les items (IBCF)

Comme présenté dans la section 2.1.3.1, il existe deux types d’approche de CF basé sur le

voisinage : le premier est basé sur les utilisateurs (UBCF, cf. équation (2.15)) et le second

sur les items (IBCF, cf. équation (2.16)). Schématiquement, étant donné un utilisateur u

et un item i (i ∈ Lcandi d at s(u)), ces deux types d’approche de CF basé sur le voisinage

identifient d’abord un ensemble d’utilisateurs ou d’items similaires et ensuite utilisent

les ratings des voisins concernés pour prédire le score r̂u,i .

Il convient de noter que dans la présente étude, nous avons omis UBCF pour trois

raisons. Premièrement, des travaux [Sarwar et al., 2001; Ekstrand et al., 2014] ont montré

que IBCF surpasse généralement UBCF, en termes d’accuracy des recommandations et

de satisfaction des utilisateurs. Deuxièmement, IBCF est plus flexible que UBCF car cette

méthode nécessite moins de mémoire pour construire la matrice de similarités pour les

items que pour les utilisateurs. Ceci s’explique par le fait que le nombre d’items dans un

système de recommandation réel, par exemple Amazon, est généralement beaucoup plus

faible que le nombre d’utilisateurs (|I| ¿ |U|). Enfin, l’étude réalisée par [Ekstrand et al.,

2014] a montré qu’il n’y a pas de différence significative entre IBCF et UBCF en termes de

diversité des recommandations.

4.3.1.4 Approche dite singular value decomposition (SVD)

Le modèle SVD [Koren et al., 2009] est l’un des modèles de CF les plus populaires. Il ap-

plique des techniques de factorisation matricielle pour mettre en correspondance les uti-

lisateurs et les items dans un espace factoriel latent de dimension réduite d . Les repré-

sentations apprises sont ensuite utilisées pour prédire les ratings. Formellement, chaque

item i est associé à un vecteur qi ∈ IRd et chaque utilisateur u est associé à un vecteur

pu ∈ IRd . La prédiction de note est obtenue par le produit scalaire de ces deux vecteurs, i.e.
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r̂u,i = qT
i pu . Pour apprendre ces vecteurs de facteurs, SVD minimise une fonction objec-

tif représentant l’erreur quadratique régularisée entre les scores prédits et les scores réels

(cf. équation (4.9)). Pour réaliser cette optimisation, la descente de gradient stochastique

(SGD) est souvent utilisée (cf. section 2.1.3.2.2).

Loss = ∑
ru,i∈Rtr ai n

(ru,i −qT
i pu)2 +λ(||qi ||2 +||pu ||2) (4.9)

4.3.1.5 Approche basée sur les réseaux de neurones profonds (DNN)

En général, les SdR basés sur les réseaux de neurones prennent la matrice des ratings

comme couche d’entrée et génèrent des scores pour chaque paire utilisateur-item à l’is-

sue de la couche de sortie. Les couches cachées, au sein d’une architecture neuronale

multi-couches, mettent en lumière les structures latentes des interactions entre utilisa-

teurs et items. L’approche DNN considérée, proposée dans [He et al., 2017], est l’une des

approches de recommandation basées sur les réseaux de neurones profonds les plus ci-

tées [Ferrari Dacrema et al., 2019]. Plus précisément, DNN concatène deux réseaux de

neurones : GMF (Generalized Matrix Factorization) et MLP (Multi-Layer Perceptron). L’idée

principale de GMF est de généraliser le modèle de factorisation matricielle (équation

(4.9)) dans lequel i) les facteurs latents sont traités de la même manière (le poids étant

identique pour tous les facteurs latents), et ii) une fonction linéaire (un produit scalaire)

est utilisée pour modéliser l’interaction utilisateur-item. Le réseau GMF, quant à lui, peut

i) apprendre automatiquement différents poids pour chaque facteur latent et ii) prendre

en compte de manière non linéaire les interactions entre utilisateurs et items. Le réseau

MLP permet d’apprendre des interactions utilisateur-item plus subtiles en ajoutant des

couches cachées au vecteur concaténé de pu et qi . Enfin, les dernières couches cachées

du GMF et du MLP sont concaténées pour générer le score final d’une paire utilisateur-

item donnée (voir section 2.1.3.2.4 pour plus de détails).

4.3.1.6 Approche hybride basée sur les embeddings de graphe de connaissances (KGE)

Dans le contexte des systèmes de recommandation, deux graphes de connaissances (KG

pour Knowledge Graph) peuvent être construits : le KG des Contenus des Items ICKG et le

KG des Préférences des Utilisateurs UPKG. Concrètement, ICKG contient des triplets qui

décrivent les connaissances liées aux items (e.g. le directeur d’un film) et UPKG contient

des triplets décrivant les connaissances relatives aux préférences des utilisateurs. En com-

binant ces deux graphes de connaissances, on peut construire un graphe hybride Hy-

bridKG (voir figure 2.10 pour un exemple).

La prédiction du score de pertinence pour chaque item i non-évalué par l’utilisateur

u est basée sur les représentations vectorielles latentes (i.e. les plongements) apprises par

un modèle d’embedding de graphe de connaissances. Dans ce cadre, la recommandation

peut être considérée comme une tâche de complétion du graphe de connaissances ou
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une tâche de prédiction des triplets du type 〈u,aime, i 〉. Par exemple, pour les modèles

d’embeddings basés sur les distances (comme TransE [Bordes et al., 2013]), nous pouvons

utiliser la fonction scor e(u, i ) = ‖u+aime− i‖ avec u, aime et i les vecteurs d’embedding

de l’entité (utilisateur) u, de la relation aime et de l’entité (item) i , respectivement (cf.

section 2.2.2.2.2).

4.3.1.7 Approche hybride combinant la popularité et le contenu des items

(CBF-TopPopular)

Les recommandations basées sur la popularité des items sont non-personnalisées et pri-

vilégient les items populaires par rapport aux items de niche, tandis que les recommanda-

tions basées sur le contenu sont généralement sur-spécialisées et favorisent les items de

niche (très spécifiques). Nous envisageons ainsi une approche hybride simple qui com-

bine les modèles CBF et TopPopular présentés précédemment. Formellement, étant donné

un utilisateur u et l’un des items non-notés i , le score de pertinence du modèle CBF-

TopPopular est défini par l’équation (4.10) comme suit :

r el (u, i ) =ω∗TopPopul ar (i )+ (1−ω)∗CBF(u, i ) (4.10)

où TopPopul ar (i ) et CBF(u, i ) représentent respectivement la popularité de l’item i (cf.

équation (4.7)) et le score de pertinence r el (u, i ) calculé par le modèle CBF (cf. équation

(4.8)). L’hyper-paramètreω pondère l’importance de chacun des deux modèles combinés

dans cette approche hybride.

4.3.2 Jeux de données & pré-traitement

Les expérimentations sont basées sur trois jeux de données issus de corpus réels ve-

nant de trois différents domaines de recommandation : MovieLens-1M1 pour le cinéma,

Anime2 pour le domaine des animés (dessins animés japonais inspirés des mangas) et

LibraryThing3 pour la littérature. MovieLens-1M est un jeu de données de référence, très

utilisé, qui contient 1 million de ratings attribués par 6 040 utilisateurs sur 3 900 films. Le

jeu de données Anime est un jeu de données public Kaggle contenant 1 597 830 ratings

de 37 100 utilisateurs sur 12 294 animés. En plus de ces 1 597 830 ratings explicites, ce

jeu de données contient également des valeurs de préférence implicites qui signifie que

l’utilisateur a consulté l’animé sans le noter. Ces évaluations implicites ont été exclues de

nos expérimentations. LibraryThing est un jeu de données de recommandation de livres

qui contient 626 000 ratings de 7 112 utilisateurs sur 37 231 livres.

La base de connaissances DBpedia est un élément central de notre étude. Nous l’avons

utilisée pour construire le modèle CBF de recommandation (cf. section 4.3.1.2), pour

1https://grouplens.org/datasets/movielens/1m/
2https://www.kaggle.com/CooperUnion/anime-recommendations-database
3https://www.librarything.com/
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construire les graphes de connaissances ICKG et UPKG (voir leurs définitions dans la sec-

tion 4.3.1.6) utilisés dans le modèle de recommandation KGE et pour calculer les simi-

larités sémantiques des items afin d’estimer la diversité d’une liste d’items (cf. équation

(4.1)). Afin d’exploiter cette gigantesque source de connaissances, les items doivent être

mis en correspondance (alignés) avec les entités correspondantes dans DBpedia, identi-

fiées à travers leurs URI. Les films dans MovieLens-1M et les livres dans LibraryThing ont

été mis en correspondance par des travaux précédents [Di Noia et al., 2012b] et ces ali-

gnements sont librement accessibles. Cependant, le graphe de connaissances DBpedia a

évolué depuis que ces alignements ont été réalisés. Certains alignements sont désormais

invalides, et pointent vers des URI inexistants. Nous avons donc corrigé ces alignements

manuellement. Pour le jeu de données Anime, nous avons d’abord extrait toutes les en-

tités DBpedia du type dbo:Manga et leurs étiquettes en anglais en utilisant des requêtes

SPARQL à partir du point d’accès de DBpedia4. Nous avons ensuite comparé les étiquettes

(labels) de manga de DBpedia avec les noms d’animes fournis dans les méta-données du

jeux de données, pour mesurer une similarité entre les items d’Anime et les entités DBpe-

dia, en termes de labels. Un item de la base de données Anime est mis en correspondance

avec une entité DBpedia si la similarité de Levenshtein normalisée entre leurs étiquettes

est supérieure à 0.95.

Cette procédure d’alignement nous a permis d’obtenir 3 301 items dans MovieLens

(85%), 656 items dans Anime (5%) et 11 695 items dans LibraryThing (31%) alignés avec

des entités DBpedia correspondants. Nous avons ensuite supprimé les items non alignés,

ainsi que les ratings associés, dans les jeux de données correspondants. Il convient de no-

ter que ce pré-traitement des jeux de données entraîne la suppression de nombreux items

(en particulier pour le jeux de données Anime) ; cependant, la plupart des items suppri-

més ont, de toute façon, peu d’évaluations côté utilisateur. Les items les plus populaires

sont souvent ceux présents dans DBpedia et ayant reçu le plus d’évaluations, tandis que

les items moins connus, souvent absents de DBpedia, ont tendance à recevoir peu d’éva-

luations. Par conséquent, ce pré-filtrage des jeux de données n’est pas aussi radical qu’il

n’y paraît. Même pour le jeu de données Anime, dans lequel seulement 5% des items sont

conservés, 63% des ratings sont préservées.

Le tableau 4.1 résume les principales caractéristiques des trois jeux de données pré-

traités. La rareté des données (sparsity) dans un jeu de données représente la proportion

de ratings manquants dans l’ensemble de la matrice d’évaluation utilisateur-item. Enfin,

nous divisons aléatoirement chaque jeu de données en un jeu d’apprentissage (80% des

ratings) et un jeu de test (20% des ratings).

4https://dbpedia.org/sparql
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TABLEAU 4.1 – Principales caractéristiques des jeux de données (filtrés)

Jeux domaine # utilisateurs (%préservé) # items (%préservé) # ratings (%préservé) sparsity
MovieLens-1M film 6 040 (100%) 3 301 (85%) 948 840 (95%) 95.09%

Anime animé 27 454 (74%) 656 (5%) 1 007 384 (63%) 94.41%
LibraryThing livre 6 789 (95%) 11 695 (31%) 403 860 (65%) 99.49%

4.3.3 Construction des graphes de connaissances

Pour chaque jeu de données, nous avons construit deux graphes de connaissances, ICKG

et UPKG. Pour construire les trois instances ICKG, nous avons sélectionné un sous-ensem-

ble adapté de propriétés de l’ontologie DBpedia, comme proposé dans [Palumbo et al.,

2018b]. Les propriétés sélectionnées pour chaque jeu de données sont présentées dans le

tableau 4.2. Pour construire les trois instances UPKG, la relation « aime » doit être éta-

blie entre les entités de type utilisateur et item. Suivant les auteurs de [Di Noia et al.,

2016; Palumbo et al., 2018b], nous avons considéré qu’un utilisateur u aime un item i

si ru,i ≥ 4 pour le jeu de données MovieLens-1M (dans lequel les ratings varient entre 1 et

5) et ru,i ≥ 8 pour les jeux de données Anime et LibraryThing (dans lesquels les ratings va-

rient entre 1 et 10). Le tableau 4.3 fournit le nombre de triplets déduits dans les instances

ICKG et UPKG construites pour chaque jeu de données.

TABLEAU 4.2 – Propriétés de l’ontologie DBpedia prises en compte pour chaque jeu de données

Jeu de données Propriétés considérées

MovieLens-1M
dbo:director, dbo:starring, dbo:distributor, dbo:writer,

dbo:musicComposer, dbo:producer, dbo:cinematography,
dbo:editing, dct:subject

Anime
dbo:author, dbo:publisher, dbo:magazine, dbp:director,

dbp:genre, dbo:illustrator, dbp:writer, dct:subject

LibraryThing
dbo:author, dbo:publisher, dbo:literaryGenre, dbo:mediaType,

dbo:subsequentWork, dbo:previousWork, dbo:series, dbo:country,
dbo:language, dbo:coverArtist, dct:subject

TABLEAU 4.3 – Nombre de triplets composant les deux graphes de connaissances construits pour
chaque jeu de données.

Jeu de données ICKG (#triplets) UPKG (#triplets)
MovieLens-1M 93 269 442 838

Anime 12 266 490 427
LibraryThing 134 333 207 884

4.3.4 Construction des modèles de recommandation

Nous avons suivi la proposition de [Steck, 2013] selon laquelle tous les items du catalogue

peuvent être recommandés (cf. allUnratedItems de la section 2.1.6.4). Par conséquent,

dans nos expérimentations, l’ensemble L(u) (cf. algorithme 1) contient tous les items que
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u n’a pas notés auparavant, qu’ils soient dans le jeu d’entraînement ou dans le jeu de

test. Dans nos expérimentations, nous comparons sept modèles de recommandation de

quatre types différents, listés dans le tableau 4.4. Pour chaque jeu de données, nous pro-

cédons comme suit pour construire les modèles de recommandation : 1) l’optimisation

des hyper-paramètres est faite pour chacun des SdR en optimisant leur accuracy et 2) les

modèles sont entraînés avec les hyper-paramètres optimaux trouvés.

TABLEAU 4.4 – Récapitulation des SdR testés

SdR (Référence) Type de SdR Description brève
CBF [Di Noia et al., 2012b] Filtrage basé sur le contenu Méthode basée sur la similarité sémantique des items

TopPopular [Ferrari Dacrema et al., 2019] Non-personnalisé Méthode basée sur la popularité des items
CBF-TopPopular (équation (4.10)) Hybride Méthode combinant CBF et TopPopular

IBCF [Sarwar et al., 2001] Filtrage collaboratif Méthode de NBCF basée sur les items
SVD [Koren et al., 2009] Filtrage collaboratif Méthode basée sur les facteurs latents (factorisation matricielle)

KGE [Palumbo et al., 2018b] Hybride Méthode basée sur les plongements de graphes de connaissances
DNN (NeuMF) [He et al., 2017] Filtrage collaboratif Méthode de CF basée sur les réseaux de neurones profonds

Optimisation des hyper-paramètres En général, l’optimisation des hyper-paramètres

des modèles d’apprentissage automatique est une étape visant à trouver la combinaison

d’hyper-paramètres conduisant aux meilleures performances. Il s’agit d’une étape cru-

ciale pour les modèles de recommandation modernes, car le comportement des SdR peut

être fortement influencé par le jeu de données et les hyper-paramètres utilisés pendant

l’entraînement [Jannach et al., 2015].

Nous avons adopté l’optimisation bayésienne (BO) [Snoek et al., 2012] pour optimiser

les hyper-paramètres des SdR comparés. Par rapport aux méthodes d’optimisation par

recherche aléatoire et par recherche sur grille, qui prennent généralement beaucoup de

temps, l’optimisation bayésienne est une procédure itérative qui prend en compte les per-

formances des valeurs d’hyper-paramètre évaluées lors des précédentes itérations pour

déterminer la combinaison d’hyper-paramètres à évaluer lors de l’itération suivante. Le

caractère itératif de l’optimisation bayésienne (l’utilisateur peut choisir le nombre d’ité-

rations souhaité) et le fait que les espaces des hyper-paramètres n’ont pas à être entiè-

rement balayés réduisent considérablement le temps de calcul. Dans nos expérimenta-

tions, le package BayesianOptimization de [Nogueira, 2014] a été utilisé pour optimiser

les hyper-paramètres des modèles de recommandation comparés.

Parmi les 7 SdR comparés dans la présente étude, les modèles TopPopular et CBF

n’ont pas d’hyper-paramètres à optimiser. Plus précisément, pour le modèle TopPopular,

le score de pertinence de chaque item i , parmi l’ensemble d’items non-évalués par l’uti-

lisateur u, i.e. L(u), est calculé à l’aide de l’équation (4.7). Pour le modèle CBF, le score de

pertinence d’une paire utilisateur-item donnée, c’est-à-dire r el (u, i ), est calculé à l’aide

de l’équation (4.8). Dans l’équation (4.8), la similarité sémantique entre deux items est es-

timée en mesurant la similarité cosinus entre leurs vecteurs d’embeddings appris à partir

du graphe de connaissances correspondant lié aux contenus des items (ICKG). Par consé-

quent, des scores de pertinence élevés sont attribués aux items qui sont sémantiquement
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proches de ceux aimés par les utilisateurs.

Pour les cinq modèles de recommandation restants, à savoir CBF-TopPopular, IBCF,

SVD, DNN et KGE, nous avons effectué 20 itérations d’optimisation bayésienne (BO) sur

chacun des trois jeux de données, afin d’optimiser les hyper-paramètres de chaque mo-

dèle sur chaque jeu de données d’entraînement. À cette fin, nous avons d’abord choisi de

diviser chaque jeux d’entraînement (représentant 80% du jeu de données) en deux en-

sembles : un sous-ensemble d’entraînement (80% de l’ensemble d’entraînement initial)

et un ensemble de validation (20% de l’ensemble d’entraînement initial). Pour un modèle

et un jeu de données particulier, la procédure, schématisée par la figure 4.1, est donc la

suivante. Le processus de BO utilise le sous-ensemble d’entraînement pour entraîner le

modèle, et ses hyper-paramètres sont optimisés sur l’ensemble de validation correspon-

dant de manière à maximiser la métrique de Mean average precision (MAP) (cf. équation

(2.35)). Après l’étape de BO, la configuration optimale des hyper-paramètres résultante

est utilisée pour entraîner le modèle sur le jeu d’entraînement complet (80% du jeu de

données correspondant) et le modèle est finalement testé sur chaque jeu de test.

Les espaces de variation des hyper-paramètres que nous avons optimisés pour chaque

modèle sont les suivants :

• CBF-TopPopular : le facteur de pondération ω. Dans l’équation (4.10), nous avons

choisi de normaliser le score de popularité des items, c’est-à-dire de transposer les

valeurs de TopPopul ar (i ) dans l’intervalle [0, 1] afin qu’il ait la même échelle que

CBF(u, i ).

• IBCF : le nombre k de voisins de l’item cible i , c’est-à-dire |Ni | dans l’équation

(2.16).

• SVD : le nombre de facteurs n f actor s , le nombre d’époques (epoch en anglais) d’ap-

prentissage de la descente de gradient stochastique, le taux d’apprentissage η et le

terme de régularisation λ (cf. section 2.1.3.2.2).

• KGE : nous avons entraîné le modèle TransE sur HybridKG (hybridation de ICKG

et UPKG, cf. section 4.3.1.6) pour le jeu de données correspondant. TransE est un

modèle de référence d’embeddings pour les graphes de connaissances. [Palumbo

et al., 2018a] a démontré que le modèle de recommandation basé sur TransE était

plus performant que ceux basés sur d’autres modèles d’embeddings. Les hyper-

paramètres de KGE sont constitués de la dimension des vecteurs d’embeddings d ,

de la marge de perte γ, du taux d’apprentissage η, de la taille du mini-batch sbatch

et du nombre d’époques d’apprentissage.

• DNN : la taille du mini-batch sbatch , le nombre de facteurs n f actor s , le nombre de

couches cachées dans le réseau MLP nl ayer s , le taux d’apprentissage η, le nombre

d’époques et le nombre d’échantillons négatifs pour l’entraînement nneg .
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Jeu de données S 

Jeu d'entraînement Strain
(80% de S)

Jeu de test Stest
(20% de S)

A)

CBF, TopPopular

Jeu de données S 

Jeu d'entraînement Strain
(80% de S)

Jeu de test Stest
(20% de S)

B)

utilisé par

évalués sur

les SdR

CBF-TopPopular, IBCF,
SVD, KGE, DNN

Jeu d'entraînement pour optimiser
les hyper-paramètres 

(80% de Strain)

Jeu de validation pour optimiser
les hyper-paramètres 

(20% de Strain)

Hyper-paramètres
trouvés

Optimisation Bayésienne 
(BO)

utilisé par

les SdR

FIGURE 4.1 – Procédure de construction des SdR pour : A) les SdR ne disposant pas d’hyper-
paramètres et B) les SdR disposant des hyper-paramètres.

L’implémentation de ces modèles de recommandation a été réalisée à l’aide de pa-

ckages open-source. Plus précisément, la librairie Python Surprise5 de [Hug, 2020] a été

utilisée pour entraîner les modèles IBCF et SVD. Pour le modèle DNN, nous avons uti-

lisé une implémentation disponible6. L’apprentissage du modèle KGE a été effectué avec

le package Pykeen [Ali et al., 2019] qui est une référence pour l’apprentissage de plonge-

ments de graphes de connaissances.

Les détails de la configuration des hyper-paramètres ainsi que les hyper-paramètres

optimaux trouvés pour chaque jeu de données sont fournis dans les tableaux A.1 et A.2

de l’annexe A. Toutes les ressources de notre étude (jeux de données, code source, map-

5https://surprise.readthedocs.io/en/stable/prediction_algorithms_package.html
6https://github.com/guoyang9/NCF
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pings générés, embeddings appris, etc.) sont disponibles dans le répertoire GitHub7. Cela

permet de garantir la reproductibilité de notre étude et devrait faciliter les analyses ulté-

rieures.

4.3.5 Métriques d’évaluation

Nous adoptons les métriques suivantes pour évaluer la qualité d’une liste de recomman-

dations comprenant n items, en termes d’accuracy et de diversité.

4.3.5.1 Métriques d’accuracy

Nous évaluons l’accuracy des modèles de recommandation testés avec les métriques stan-

dards suivantes :

• Précision : représente la proportion d’items pertinents parmi les n items recom-

mandés pour un utilisateur donné u (cf. équation (2.32)).

• Rappel : représente le pourcentage des items pertinents pour l’utilisateur u, au sein

du catalogue, qui sont inclus dans sa liste de recommandations (cf. équation (2.33)).

• F1-mesure : désigne la moyenne harmonique de la précision et du rappel (cf. équa-

tion (2.34)).

• Mean Average Precision (MAP) représente la moyenne de toutes les valeurs d’average

precision (AP) sur tous les utilisateurs (cf. équation (2.35)). Contrairement à la pré-

cision et au rappel, qui ne tiennent pas compte des positions des items pertinents

dans la liste, la MAP est une mesure de précision qui met l’accent sur le fait que les

items pertinents doivent être classés en tête des recommandations [Steck, 2013].

4.3.5.2 Métriques de diversité

La performance des modèles de recommandation en matière de diversité est évaluée à

l’aide des métriques suivantes, basées sur l’ILD et l’ILDp .

• ILD représente la moyenne des diversités intra-liste (ILD) calculée sur l’ensemble

des utilisateurs. Nous appelons également cette mesure la diversité absolue par op-

position à la mesure suivante qui évalue la diversité des listes de recommandations

par rapport à la diversité des items présents dans les profils utilisateurs.

• R2(ILD, ILDp ), dénommé diversité relative (cf. équation (4.3)), est le coefficient de

détermination de deux listes de valeurs : 1) des valeurs d’ILD, c’est-à-dire les diver-

sités des items recommandés aux utilisateurs par un SdR et 2) les valeurs d’ILDp ,

c’est-à-dire la diversité des items dans les profils utilisateurs correspondants. Cette

7https://github.com/lgi2p/Rec_Sys_Diversity_Study
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métrique permet d’évaluer dans quelle mesure la diversité des recommandations

fournies par un SdR correspond aux besoins des utilisateurs.

4.3.5.3 Similarité sémantique

La fonction de similarité si m(i , j ) de l’équation (4.1) est cruciale pour mesurer l’ILD d’une

liste d’items (à la fois pour les diversités absolue et relative). La similarité entre deux items

peut être mesurée à partir de la matrice de ratings utilisateur-item. Cela présente l’avan-

tage d’être toujours réalisable, peu importe le SdR, dès qu’on a accès à une matrice de

ratings. Par ailleurs, les mesures de similarité basées sur la sémantique des items néces-

sitent que certaines caractéristiques sémantiques soient associées aux items, ce qui peut

être difficile à obtenir (voir section 4.3.2). Cependant, les similarités basées sur la matrice

des ratings présentent elles-mêmes certains inconvénients. Le premier est lié à la rareté

des données dans la matrice (sparsity) : le fait d’avoir de nombreuses valeurs manquantes,

comme c’est souvent le cas puisque la plupart des items sont généralement évalués par

peu d’utilisateurs, peut conduire à des mesures de similarité peu fiables [Aytekin and Ka-

rakaya, 2014]. Si l’on considère un nouvel item, pour lequel il n’y a (presque) aucune no-

tation disponible, sa similarité avec d’autres items sera mesurée de manière inexacte en

se basant sur la matrice. Le deuxième inconvénient des similarités basées sur la matrice

creuse est le biais de popularité qu’elles introduisent. Par rapport aux items de niche,

les items populaires ont tendance à avoir plus d’utilisateurs en commun (i.e. utilisateurs

ayant évalué les deux items) et donc à être considérés comme plus similaires entre eux

[Hou et al., 2018].

Des études récentes ont étudié les fonctions de similarité des items au regard des ju-

gements humains [Yao and Harper, 2018; Trattner and Jannach, 2020]. L’objectif princi-

pal de ces travaux est d’étudier les perceptions des utilisateurs sur la similarité entre les

items. Les auteurs de [Yao and Harper, 2018] demandent aux utilisateurs d’évaluer la si-

milarité entre un film cible et des films sélectionnés à partir de différentes fonctions de

similarité (par exemple, basées sur la matrice de ratings ou sur le contenu). D’après leur

étude, lorsque les films sont sélectionnés sur la base de leur contenu, ils sont générale-

ment considérés comme plus similaires au film cible que ceux sélectionnés via une si-

milarité entre ratings. Les auteurs de [Trattner and Jannach, 2020], quant à eux, ont étu-

dié plus profondément les perceptions des utilisateurs sur les similarités des items. Leur

étude s’est principalement appuyée sur les similarités basées sur le contenu, en essayant

de comprendre comment différentes caractéristiques des items (par exemple, pour les

films : le titre, l’intrigue, la qualité d’image, etc.) pouvaient déterminer la similarité des

items perçue par les utilisateurs et comment ils évaluent l’utilité des recommandations

obtenues à partir de différentes fonctions de similarité.

L’utilisation de similarités sémantiques semble donc préférable lorsque cela est pos-

sible (i.e. lorsque des données relatives au contenu des items sont disponibles). La simi-
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larité sémantique a été largement étudiée dans le domaine de l’ingénierie des connais-

sances et de nombreuses métriques ont été proposées dans la littérature [Harispe et al.,

2015]. Visant à représenter la relation sémantique entre les significations des concepts,

elles ont été largement adoptées dans le domaine de la recherche d’information puis

dans celui des systèmes de recommandation [Passant, 2010b; Carrer-Neto et al., 2012;

Di Noia et al., 2014; Di Noia et al., 2016; Meymandpour and Davis, 2020; García-Sánchez

et al., 2020]. La présente étude s’appuie également sur la similarité sémantique des items.

Pour l’estimer, nous considérons la similarité cosinus entre les vecteurs d’embeddings des

items (basés sur ICKG). Cette similarité sémantique entre paires d’items est utilisée dans

l’approche CBF pour la prédiction de la pertinence des items non-notés (équation (4.8)),

ainsi que pour l’estimation de l’ILD d’une liste d’items (équation (4.1)).

4.3.6 Configuration choisie pour l’étude de la diversification

Nous présentons ici la configuration adoptée pour la présente étude. Tout d’abord, cha-

cun des modèles de recommandation est censé recommander une liste de n = 10 items

ayant les scores de prédiction de pertinence les plus élevés. Ces SdR sont ensuite évalués

en termes d’accuracy et de diversité (à la fois absolue et relative).

Ensuite, pour analyser l’impact du post-traitement de diversification sur chacun de

ces modèles de recommandation, nous avons exécuté l’algorithme glouton borné (cf. al-

gorithme 1) avec deux fonctions objectifs différentes : la classique (équation (4.5)) et la

personnalisée (équation (4.6)). Pour le post-traitement glouton borné, la borne m a été

fixée à 100 (n2), c’est-à-dire que Lcandi d ates(u) contient les 100 premiers items ayant les

meilleures prédictions. Pour différents modèles de recommandation et jeux de données,

les valeurs possibles de leurs scores prédits, que l’on retrouve sous le terme r el (·) dans les

fonctions objectifs de diversification, sont assez différents. Pour éviter les biais possible-

ment induits par cette hétérogénéité, nous avons choisi de normaliser ces valeurs r el (·).

Plus précisément, pour normaliser le score de pertinence prédit r el (·), nous avons ap-

pliqué la formule r el (·)−r elmi n
r elmax−r elmi n

avec r elmi n et r elmax les valeurs minimales et maximales

de la fonction r el (·) pour une méthode et un jeu de données spécifiques. Enfin, pour le

facteur de diversification α, nous avons testé les 10 valeurs suivantes : {0,0.1, ...,0.9}.

Enfin, nous avons étudié l’impact de la taille de la borne m du post-traitement glouton

borné sur les performances des SdR. En effet, une borne plus élevée (par exemple, m =
200) peut permettre de trouver des items plus diversifiés, au risque de sacrifier pour cela

une partie de l’accuracy.

4.4 Résultats et discussions

Dans cette section, nous présentons et discutons d’abord les performances des systèmes

de recommandation (SdR) testés, en termes d’accuracy, de diversité absolue et de diver-
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sité relative (QR1). Ensuite, nous étudions la sensibilité des SdR testés au post-traitement

glouton de diversification (QR2 et QR3). Troisièmement, nous discutons de l’impact du

nombre d’items candidats m sur la qualité des recommandations obtenues. Enfin, nous

discutons des limites et des implications de notre étude.

4.4.1 Performances en termes d’accuracy et de diversité des SdR testés

Le tableau 4.5 résume les performances en termes d’accuracy obtenues par les sept SdR

testés (de 4 familles différentes) sur les trois jeux de données considérés.

Considérons d’abord les deux jeux de données MovieLens et Anime. Les modèles ba-

sés sur des techniques plus récentes (i.e., KGE pour knowledge graph embeddings et DNN

pour deep neural networks) proposent toujours des recommandations plus pertinentes

que les autres modèles plus standards. En effet, pour les 8 configurations (4 métriques ×
2 jeux de données), DNN est classé 7 fois comme meilleur modèle et KGE une fois. Les

modèles basés sur la popularité des items (TopPopular et CBF-TopPopular) sont légère-

ment moins pertinents que les meilleurs modèles, mais on note que CBF-TopPopular est

toujours (au moins légèrement) meilleur que TopPopular. Notez qu’une simple hybrida-

tion de CBF et de TopPopular permet d’obtenir 6 fois (sur 8) le deuxième modèle le plus

pertinent. Cette simple hybridation vient donc s’intercaler dans le classement entre les

deux modèles les plus récents que sont KGE et DNN. Les modèles SVD et CBF ont des

performances d’accuracy comparables sur ces deux jeux de données et l’approche IBCF

a l’accuracy la plus faible. Par exemple, sur MovieLens, la MAP est de ∼ 0.19 pour DNN,

KGE et CBF-TopPopular, d’environ ∼ 0.16 pour TopPopular, de ∼ 0.09 pour SVD et CBF, et

de ∼ 0.04 pour IBCF. Le classement des performances reste inchangé lorsque l’on consi-

dère la MAP pour le jeu de données Anime même si la différence entre DNN (∼ 0.43) et

KGE / CBF-TopPopular (∼ 0.35 / ∼ 0.36) est plus importante. La même remarque peut être

faite pour d’autres métriques sur le jeu de données Anime. Par exemple, en considérant

la F1-mesure, on observe les résultats suivants : ∼ 0.25 pour DNN contre ∼ 0.18 pour KGE

et CBF-TopPopular et seulement ∼ 0.1 pour SVD, ∼ 0.08 pour CBF et ∼ 0.05 pour IBCF.

De manière assez surprenante, les résultats en termes d’accuracy sont très différents

sur le troisième jeu de données LibraryThing. Les modèles de recommandation exploi-

tant la sémantique des items, c’est-à-dire celui basé sur le contenu (CBF) ou les modèles

hybrides (KGE et CBF-TopPopular), sont ici plus pertinents que les modèles basés unique-

ment sur le filtrage collaboratif (i.e. sur la matrice des ratings). En effet, sur ce jeu de don-

nées, les SdR hybrides sont toujours les meilleurs modèles : KGE arrive toujours en tête et

CBF-TopPopular en deuxième position, pour les 4 métriques, suivis par CBF, qui est tou-

jours classé troisième. Par exemple, sur ce jeu de données, KGE obtient la valeur de MAP la

plus élevée (∼ 0.20), suivi de CBF-TopPopular (∼ 0.16) et de CBF (∼ 0.10). L’approche ba-

sée sur les réseaux de neurones profonds n’arrive qu’en quatrième position (∼ 0.09), sui-

vie de TopPopular (∼ 0.08), SVD (∼ 0.07) et IBCF (∼ 0.005). Les mauvaises performances,
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TABLEAU 4.5 – Comparaison des performances des SdR en termes de l’accuracy

Métrique Jeu de données CBF TopPopular CBF-TopPopular IBCF SVD KGE DNN

Précision
MovieLens 0.0322 0.0808 0.0869 0.0175 0.0406 0.0887 0.0857

Anime 0.0586 0.1308 0.1352 0.0356 0.0734 0.1313 0.1786
LibraryThing 0.0302 0.0302 0.0512 0.0019 0.0217 0.0695 0.0299

Rappel
MovieLens 0.0259 0.0498 0.0608 0.0110 0.0278 0.0625 0.0821

Anime 0.1256 0.3065 0.3159 0.0847 0.1772 0.3114 0.4139
LibraryThing 0.0539 0.0434 0.0847 0.0024 0.0307 0.1132 0.0449

F1-Mesure
MovieLens 0.0287 0.0616 0.0715 0.0135 0.0330 0.0733 0.0839

Anime 0.0799 0.1834 0.1894 0.0501 0.1038 0.1847 0.2495
LibraryThing 0.0387 0.0356 0.0638 0.0021 0.0254 0.0861 0.0359

MAP
MovieLens 0.0849 0.1661 0.1889 0.0442 0.0951 0.1860 0.1956

Anime 0.1591 0.3476 0.3635 0.1026 0.1593 0.3498 0.4270
LibraryThing 0.0980 0.0819 0.1617 0.0045 0.0707 0.1966 0.0889

Pour chaque jeu de données et chaque métrique, le meilleur score est en gras, le deuxième meilleur est souligné
et le troisième est en italique.

en termes d’accuracy, des modèles de CF sur le jeu de données LibraryThing peuvent être

dues à la grande sparsity de la matrice de ratings (99.49%, voir tableau 4.1). Cela peut

empêcher ces modèles de CF d’apprendre une représentation adéquate des vecteurs de

facteurs pour les utilisateurs et les items. Dans un contexte de rareté de données aussi

élevée, même une approche simple basée sur le contenu pourrait conduire à des recom-

mandations plus pertinentes que l’approche DNN. Cela confirme que la prise en compte

des connaissances et de la sémantique des items permet de soulager les problèmes de

démarrage à froid et de rareté des données auxquels sont classiquement confrontées les

approches de CF [Natarajan et al., 2020].

Le tableau 4.6 résume les valeurs de diversité obtenues par les sept SdR testés sur les

trois jeux de données considérés. Examinons d’abord la diversité absolue (ILD) des re-

commandations. Le modèle CBF, qui s’appuie exclusivement sur les connaissances des

items, conduit à des recommandations beaucoup moins diversifiées que les autres mo-

dèles. Par exemple, sur le jeu de données MovieLens, l’ILD moyen de CBF n’est que de

∼ 0.28 alors qu’il varie entre ∼ 0.40 (CBF-PopPopular) et ∼ 0.70 (IBCF) pour les autres

modèles. La même tendance est observée pour les deux autres jeux de données. Cela

confirme que les recommandations basées sur le contenu des items sont généralement

sur-spécialisées. À l’autre extrémité du spectre, IBCF et SVD, les deux modèles tradition-

nels de CF, fournissent les recommandations les plus diversifiées. Les 4 autres modèles

se situent entre ces deux extrêmes : sur les jeux de données de films et de livres, DNN

(0.54/0.66) est légèrement plus diversifié que le modèle TopPopular basé sur la popu-

larité (0.49/0.60) et que les deux modèles hybrides KGE (0.51/0.59) et CBF-TopPopular

(0.40/0.40).

Si l’objectif est simplement de maximiser la diversité des recommandations, alors le

filtrage collaboratif traditionnel en général, et le modèle IBCF en particulier, semblent être

des choix optimaux. Cependant, on peut se demander comment comparer ces niveaux de

diversité absolue aux attentes ou besoins des utilisateurs.
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TABLEAU 4.6 – Comparaison des performances des SdR en termes de la diversité.

Métrique Jeu de données CBF TopPopular CBF-TopPopular IBCF SVD KGE DNN

ILD

MovieLens
(ILDp : 0.59)

0.2761 0.4953 0.3988 0.6998 0.6623 0.5144 0.5417

Anime
(ILDp : 0.75)

0.5952 0.7406 0.7039 0.8057 0.7786 0.7389 0.7260

LibraryThing
(ILDp : 0.75)

0.3283 0.6019 0.4006 0.8405 0.7110 0.5901 0.6576

R2(ILD, ILDp )
MovieLens 0.0605 0.0065 0.0362 0.0001 0.0073 0.0485 0.1030

Anime 0.0542 0.0428 0.0057 0.0005 0.0093 0.0205 0.0103
LibraryThing 0.1870 0.0001 0.3119 0.0001 0.0001 0.1342 0.0126

Pour chaque jeu de données et chaque métrique, le meilleur score est en gras, le deuxième meilleur est souligné
et le troisième est en italique.

Confronter la diversité des recommandations (ILD) à celle observée au sein des profils

utilisateurs (ILDp ) permet de mesurer l’adéquation entre le niveau de diversité proposé

par ces SdR et celui attendu par les utilisateurs. D’après le tableau 4.6, les modèles ré-

cents KGE et DNN semblent être les plus performants en termes de diversité relative. Le

niveau de diversité intermédiaire de leurs listes de recommandations est plus cohérent

avec la diversité observée dans les profils utilisateurs. Par exemple, sur le jeu de données

Anime où l’ILDp est d’environ 0.75, l’ILD est de ∼ 0.74 / ∼ 0.73 pour KGE / DNN, alors qu’il

dépasse 0.80 pour IBCF et est inférieur à 0.60 pour CBF. Selon ces valeurs moyennes de

métrique, KGE et DNN semblent avoir des performances raisonnables et être proches des

attentes des utilisateurs en termes de diversité. La figure 4.2 permet de visualiser, pour

tous les jeux de données considérés, la distribution des valeurs d’ILD de chaque SdR testé

ainsi que la distribution des valeurs d’ILDp (courbes rouges). Cette représentation visuelle

confirme qu’IBCF (courbes jaunes) conduit à des recommandations sur-diversifiées alors

que les modèles basés sur le contenu tels que CBF et CBF-TopPopular (courbes vertes et

oranges) ont tendance à produire des recommandations sous-diversifiées. Les modèles

les plus récents (KGE et DNN) conduisent à des distributions d’ILD plus proches de celles

d’ILDp .

Cependant, même si la distribution des valeurs d’ILD ainsi que la valeur moyenne

ILD, pour certains SdR, sont assez proches de ceux des ILDp (notamment pour le jeu de

données Anime), leurs recommandations les plus diversifiées ne semblent pas être pro-

posées aux bons utilisateurs. En effet, le résultat le plus frappant ici est probablement

la forte divergence entre la diversité des profils utilisateurs (ILDp ) et la diversité des re-

commandations qui leur sont faites par le SdR (ILD). Comme le montre le tableau 4.6,

les valeurs de R2 pour ces deux ensembles de valeurs (indiquant dans quelle mesure elles

sont linéairement corrélées) sont assez faibles pour les 21 configurations (3 jeux de don-

nées × 7 SdR). Toutes les valeurs de R2 sont inférieures à 0.2 (sauf pour CBF-TopPopular

sur LibraryThing, qui est de ∼ 0.31 mais reste encore très faible). Des valeurs de corréla-

tion aussi faibles indiquent que même DNN et KGE ne parviennent pas à proposer le bon

niveau de diversité aux bons utilisateurs. Ceci est clairement illustré par la figure 4.3 qui
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FIGURE 4.2 – Distributions des valeurs de diversité (ILD) fournies aux utilisateurs par différents
SdR et des valeurs de diversités présentes dans les profils utilisateurs (ILDp )

montre les nuages de points des valeurs d’ILD par rapport aux valeurs d’ILDp .

FIGURE 4.3 – Diagramme de dispersion des diversités au sein des recommandations par rapport
aux diversités dans les profils utilisateurs (i.e., ILD par rapport à ILDp ). Les recommandations sont
basées sur le modèle KGE.

4.4.2 Impact du post-traitement de la diversification

Le post-traitement de diversification peut être considéré comme un processus de reclas-

sement au cours duquel les items, initialement classés en fonction de leur score de per-

tinence, sont reclassés de sorte que les premiers items soient à la fois pertinents et diver-

sifiés. Nous analysons ici les résultats de la méthode de post-traitement par l’heuristique

gloutonne (cf. algorithme 1) pour deux fonctions objectifs différentes : la variante clas-

sique et la variante personnalisée, désignées respectivement par glouton-cls et glouton-

pers. Les deux méthodes s’appuient sur un paramètre, appelé facteur de diversification α,

pour ajuster le compromis entre pertinence (accuracy) et diversité.

Ces deux approches de post-traitement ont été testées en combinaison avec les sept

modèles de recommandation sur les trois jeux de données considérés. Les figures 4.4, 4.5
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et 4.7 fournissent respectivement, pour chacune de ces 42 combinaisons, une représen-

tation graphique de l’évolution de la diversité absolue (ILD), de la diversité relative (R2)

et de l’accuracy (F1-mesure) des recommandations, lorsque l’on augmente α. Notez que

la seule mesure d’accuracy discutée dans cette sous-section est la F1-mesure, les mêmes

tendances étant observées pour les autres mesures d’accuracy, c’est-à-dire la précision, le

rappel et la MAP.
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FIGURE 4.4 – Évaluation de la diversité absolue pour les fonctions objectifs classique et personna-
lisée dans le post-traitement glouton. Les lignes en pointillés rouges représentent la moyenne des
diversités désirées par les utilisateurs, ILDp .

Comme prévu, le post-traitement glouton-cls augmente les niveaux d’ILD pour tous

les SdR et tous les jeux de données. Plus les valeurs de α sont élevées, plus l’ILD résultant

est grand (cf. figure 4.4). Les seules exceptions à cette règle sont observées pour les mo-

dèles de recommandation basés sur le contenu, c’est-à-dire CBF (∗) et CBF-TopPopular

(◦), sur les jeux de données MovieLens ou LibraryThing où l’ILD atteint un plateau. Il

semble que les SdR basés sur le contenu fournissent des listes de candidats (i.e. les 100

premiers items classés dans nos expérimentations) si peu diversifiées, que cela limite for-

tement le potentiel de diversification du post-traitement. En d’autres termes, les 100 pre-

miers items renvoyés par les approches basées sur le contenu sont parfois si similaires

qu’il n’y a aucun moyen d’en extraire un sous-ensemble hautement diversifié. Pour sur-

monter cette limite, il peut être utile d’augmenter le nombre des items candidats, comme

nous le présenterons dans la prochaine sous-section. Dans tous les autres cas, lorsque le

paramètre α de glouton-cls est augmenté, l’ILD est également largement augmenté, igno-

rant complètement les besoins de diversité des utilisateurs (i.e., l’ILDp , représenté par

les lignes pointillées rouges dans la figure 4.4). En revanche, lorsque le paramètre α de

glouton-pers est augmenté, les valeurs d’ILD tendent vers les valeurs d’ILDp .
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FIGURE 4.5 – Évaluation de la diversité relative pour les fonctions objectifs classique et personna-
lisée dans le post-traitement glouton.

Le graphique de la diversité relative (cf. figure 4.5) indique que, lors de l’utilisation de

glouton-pers, l’augmentation de α améliore la cohérence des diversités observées dans

les recommandations et dans les profils utilisateurs (les valeurs R2 tendent vers 1). En re-

vanche, en utilisant glouton-cls, l’augmentation de α conduit souvent à diminuer encore

plus la corrélation entre la diversité du profil utilisateur et celle des recommandations

qui lui sont proposées (les valeurs R2 tendent vers 0). La différence entre ces deux post-

traitements, concernant la corrélation entre les valeurs ILD et ILDp , est clairement mise

en évidence par la figure 4.6.

FIGURE 4.6 – Diagramme de dispersion des valeurs d’ILD (diversité recommandée) par rapport à
celles d’ILDp (diversité du profil) pour trois valeurs de α avec deux fonctions objectifs différentes.
Les recommandations sont basées sur le modèle KGE.

En ce qui concerne l’impact du paramètre α, les SdR basés sur le contenu ont, une
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fois de plus, un comportement atypique. En effet, lorsqu’il est associé aux modèles CBF

et CBF-TopPopular, le post-traitement glouton-cls permet également d’augmenter la mé-

trique R2 lorsque de faibles valeurs de α sont utilisées (e.g. α < 0.3). Ceci est probable-

ment dû à la faible diversité au sein de leurs recommandations de sorte que l’introduction

d’une certaine diversité, grâce à un post-traitement (personnalisé ou non), ne présente

que des avantages. En effet, CBF (∗) et CBF-TopPopular (◦) sont les deux seuls SdR testés

pour lesquels il est possible d’améliorer simultanément la diversité absolue (ILD), la di-

versité relative (R2) et l’accuracy (F1-mesure). Une valeur de α proche de 0.25 semble op-

timale pour ces deux approches basées sur le contenu : la valeur d’ILD est bien meilleure

qu’avec α = 0 tandis que la F1-mesure est presque inchangée (α ∈ [0,0.25]) pour Movie-

Lens et Anime et même améliorée pour LibraryThing. Pour tous les autres SdR, l’amélio-

ration des mesures de diversité se fait toujours au prix d’une baisse d’accuracy (cf. figure

4.7). Cependant, l’optimisation glouton-cls entraîne une baisse de l’accuracy plus impor-

tante que l’optimisation glouton-pers (notamment lorsque α devient supérieur à 0.5). Le

post-traitement basé sur glouton-pers tend à préserver des niveaux d’accuracy relative-

ment élevés, même avec une valeur de α élevée, et ce sur les trois jeux de données.

0.02

0.04

0.06

0.08

0.00 0.25 0.50 0.75

paramètre α

F
1
−

m
e
s
u
re

MovieLens

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.00 0.25 0.50 0.75

paramètre α

F
1
−

m
e
s
u
re

Anime

0.000

0.025

0.050

0.075

0.00 0.25 0.50 0.75

paramètre α

F
1
−

m
e
s
u
re

LibraryThing

SdR :
CBF
CBF−TopPopular

DNN
IBCF

KGE
SVD

TopPopular
Fonction objectif :

classique (glouton−cls)
personnalisée (glouton−pers)

FIGURE 4.7 – Évaluation de l’accuracy pour les fonctions objectifs classique et personnalisée dans
le post-traitement glouton.

4.4.3 Impact du nombre d’items candidats du post-traitement glouton

sur la diversité et l’accuracy

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats concernant l’impact du nombre

m d’items candidats pris en compte lors le post-traitement glouton, sur l’accuracy et la

diversité des recommandations.
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Comme nous l’avons vu précédemment, le nombre m d’items candidats considérés

lors de la phase d’optimisation gloutonne pourrait également être un moyen de gérer

le compromis entre diversité et accuracy des systèmes de recommandation. Lorsque ce

nombre d’items candidats augmente, le post-traitement offre, d’une part, plus de possi-

bilités aux SdR pour trouver des items plus diversifiés mais, d’autre part, il peut également

entraîner une baisse importante de pertinence. La figure 4.8 illustre un tel cas où l’aug-

mentation du nombre d’items candidats permet aux approches CBF et CBF-TopPopular

de recommander des listes d’items plus diversifiées mais moins pertinentes. Plus géné-

ralement, pour la plupart des SdR testés (notamment ceux basés sur le contenu, à savoir

CBF et CBF-TopPopular), les valeurs d’ILD ont tendance à augmenter avec la taille des

listes de candidats (m de 50 à 300), tant pour les fonctions objectifs classiques que per-

sonnalisées. Il est intéressant de noter que l’impact du paramètre m sur la diversité des re-

commandations semble être négligeable pour les modèles KGE et DNN, i.e. les deux SdR

récents qui présentent les meilleures performances en termes d’accuracy (voir tableau

4.5). La figure 4.8 suggère que, pour ces deux modèles, l’ensemble des 50 items les mieux

classés est déjà suffisamment diversifié et qu’il est donc inutile que les post-traitements

de diversification considèrent les items moins bien classés. En termes de F-mesure, l’im-

pact de m semble négligeable pour tous les SdR, à l’exception de ceux basés sur le contenu

(CBF et CBF-TopPopular), pour lesquels la F1-mesure diminue suffisamment pour que

cette baisse soit visuellement évidente sur le graphique.
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FIGURE 4.8 – Accuracy (F1-Mesure) et diversité absolue (ILD) des SdR sur MovieLens pour diffé-
rentes valeurs du nombre d’items candidats m considérés lors des post-traitements gloutons. Le
facteur de diversification α est fixé à 0.5 pour les deux fonctions objectifs.

Globalement, l’impact du nombre m d’items candidats n’est pas aussi important que

nous le pensions. Le choix de m = 100 (le carré du nombre de recommandations) que
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nous avons fait pour notre étude semble tout à fait raisonnable car la figure 4.8 montre

que les résultats de diversité (ILD) et de F1-mesure ne changent pas beaucoup à partir de

100 items candidats.

4.4.4 Limitation, discussion et implication

Dans cette étude, les besoins individuels des utilisateurs en termes de diversité sont esti-

més à partir des items contenus dans leur profil (c’est-à-dire l’ILDp ), ce qui peut présenter

certaines limites.

Tout d’abord, les utilisateurs peuvent avoir des comportements d’évaluation diffé-

rents : certains n’évaluent que quelques items alors que d’autres en notent beaucoup plus.

Même si cette hétérogénéité du nombre d’annotations est partiellement gérée par le fait

que la métrique ILD considère une valeur moyenne, il n’en reste pas moins que la fiabi-

lité de l’estimation de cette valeur dépend du nombre d’items notés. On retrouve ici une

problématique proche de celle traitée dans le chapitre sur EBCR. Une manière potentielle

d’augmenter le nombre de données utilisées pour estimer la diversité attendue par l’uti-

lisateur serait de considérer les ratings implicites. En effet, comme notre approche ignore

les valeurs de ratings des utilisateurs pour estimer les ILDp , elle se généralise naturelle-

ment à la prise en compte des ratings implicites [Aggarwal, 2016e]. La diversité attendue

par un utilisateur serait alors l’ILD de la liste des items avec lesquels cet utilisateur a in-

teragi (par exemple, les produits achetés sur un site marchand, les films regardés sur une

plate-forme de streaming, etc.). Cela constitue généralement un ensemble d’items beau-

coup plus large que les seuls items notés, et pourrait donc conduire à une estimation plus

robuste du besoin en diversité propre à chaque utilisateur, notamment pour ceux ayant

noté peu d’items.

Deuxièmement, suivant en cela les travaux de [Di Noia et al., 2014; Meymandpour and

Davis, 2020], nous avons considéré tous les items notés par l’utilisateur pour estimer sa

valeur d’ILDp . Une autre alternative serait de se focaliser uniquement sur les items aimés

par l’utilisateur (profil positif) pour la mesure de cette valeur. En effet, il est plus raison-

nable pour les SdR de ne prendre en compte que les items aimés par un utilisateur dans

le cas où l’objectif est de lui fournir des items qu’il pourrait aimer (autrement dit le cri-

tère de l’accuracy). Dans le contexte d’optimisation de la diversité, le fait de ne prendre

en compte que ses items aimés peut conduire à une valeur d’ILDp légèrement plus faible,

car les items bien notés par l’utilisateur cible partagent souvent des propriétés séman-

tiques communes. Les faibles valeurs d’ILD de l’approche CBF le démontrent, car elle

renvoie des items qui sont sémantiquement similaires à ceux qui sont très appréciés par

l’utilisateur. D’autre part, considérer tous les items notés par les utilisateurs permet de

prendre en compte un plus grand nombre d’items. On suppose ici que tant qu’un utilisa-

teur a noté un item (même avec une note faible), celui-ci a attiré son attention, on peut

alors supposer que l’item fait correspond plus ou moins a priori à ses goûts. Cependant,
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cette proposition est loin d’être évidente et dépend probablement du comportement de

chaque utilisateur en matière d’évaluation.

Le troisième point est que les besoins de diversité des utilisateurs peuvent également

dépendre d’autres facteurs tels que leur humeur, leur personnalité, etc. et peuvent évoluer

dans le temps. Par exemple, 62% des participants impliqués dans l’étude de [Yao and Har-

per, 2018] ont considéré l’humeur comme une caractéristique importante lors du choix

du prochain film à regarder. Il pourrait être intéressant de prendre en compte ces facteurs

lors de l’estimation des besoins en termes de diversité d’un utilisateur. Une autre limite

importante de notre étude est qu’elle est fortement basée sur la qualité des connaissances

des entités encodées dans le graphe de connaissances DBpedia, qui peut parfois contenir

des faits très parcellaires sur certains items [Färber et al., 2018].

La présente étude est exclusivement basée sur des expérimentations hors-ligne et

suppose que la métrique d’ILD basée sur la similarité sémantique peut capturer la per-

ception des utilisateurs actifs quant à la diversité (également à la variation de la diversité)

des items recommandés. Cette hypothèse, peut d’un premier abord sembler critiquable,

mais elle semble, d’après les travaux de [Castagnos et al., 2013], être valable. Dans leur

étude, les utilisateurs se sont vus présenter des programmes de télévision générés à partir

de certains SdR classiques, y compris ceux basés sur le contenu et ceux basés sur le CF. La

diversité des recommandations a été mesurée avec la métrique d’ILD basée sur la simila-

rité sémantique en utilisant les attributs des items. Les auteurs de [Ekstrand et al., 2014]

ont également rapporté les perceptions des utilisateurs actifs sur leur listes de films re-

commandés par rapport à différentes dimensions d’évaluation, par exemple l’accuracy, la

diversité, la satisfaction, etc. Leur mesure de diversité est également basée sur la métrique

d’ILD, la similarité des items est estimée à partir des vecteurs représentant la sémantique

des items. Les utilisateurs ont été invités à communiquer leurs perceptions sur les listes

de recommandations de trois SdR (IBCF, UBCF et SVD). Leurs résultats ont montré que le

modèle IBCF fournissait des items plus diversifiés que SVD, ce qui est cohérent avec nos

résultats (voir tableau 4.6). Ce constat suggère que les résultats de nos expérimentations

hors-ligne devraient refléter efficacement les performances de diversité des SdR testés.

En termes d’implications de cette étude, les résultats indiquent que le niveau de di-

versité absolue des recommandations fournies par le modèle de filtrage collaboratif basé

sur les items (IBCF) est toujours beaucoup plus élevé que celui observé au sein des pro-

fils utilisateurs. Ce type de SdR est pourtant encore largement utilisé dans les moteurs de

recommandation de l’industrie (Amazon par exemple) et nos résultats fournissent une

indication claire : il est contre-productif d’augmenter encore plus leur diversité absolue

en les enchaînant avec un post-traitement de diversification classique de type glouton.

En revanche, pour les approches basées sur le contenu, notre étude suggère qu’en géné-

ral les méthodes d’optimisation de la diversité sont d’autant plus pertinentes que ces SdR

produisent des recommandations ayant des faibles niveaux de diversité absolue. Les mo-

dèles de recommandation récents, tels que les modèles KGE et DNN testés, fournissent
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des recommandations très pertinentes qui sont, en moyenne, suffisamment diversifiées.

Cependant, ils ne sont pas aussi performants en termes de diversité relative, comme c’est

également le cas pour tous les autres SdR testés. Aucun des SdR n’a été capable de re-

commander aux utilisateurs des listes d’items ayant des niveaux de diversité relative op-

timaux, i.e., qui correspondent à leurs profils.

Comme la tendance actuelle de la communauté des systèmes de recommandation

est axée sur les réseaux de neurones profonds et les embeddings des graphes [Ferrari Da-

crema et al., 2019; Zhang et al., 2019; Xu et al., 2020], les résultats de notre étude pourraient

pousser les chercheurs ou les développeurs de SdR à concevoir de nouveaux modèles qui

tiennent compte des besoins des utilisateurs en termes de diversité, car ils mettent en évi-

dence l’importante marge de progression qu’il reste pour proposer des recommandations

ayant un niveau de diversité cohérent avec les attentes de chaque utilisateur. Nous espé-

rons également que ce travail pourra encourager la mise à disposition de jeux de données

de référence contenant des feedbacks implicites (comme la plate-forme Deskdrop8) afin

d’obtenir des informations sur les items avec lesquels les utilisateurs ont interagi et pas

seulement ceux qu’ils ont notés. Il s’agit d’une information cruciale car la plupart des uti-

lisateurs regardent beaucoup plus de films ou lisent beaucoup plus de livres qu’ils n’en

évaluent. Le recoupement de ces deux types d’information pourrait probablement per-

mettre de mieux cerner les besoins des utilisateurs, notamment en ce qui concerne le

critère de diversification.

4.5 Conclusion de chapitre

Les systèmes de recommandation sont depuis longtemps évalués en fonction de leur ac-

curacy. L’importance de fournir des recommandations diversifiées est désormais égale-

ment reconnue. Cependant, l’impact d’un post-traitement de diversification sur les prin-

cipaux types de systèmes de recommandation n’avait jusqu’alors pas été étudié de ma-

nière approfondie. Cette étude présente une analyse et une comparaison systématique

et complète des quatre principales familles de systèmes de recommandation (à savoir

non-personnalisés, basés sur le contenu, basés sur le filtrage collaboratif et hybrides) en

ce qui concerne l’accuracy et la diversité. Cette étude a été réalisée en utilisant trois jeux

de données de différents domaines pour évaluer les systèmes de recommandation. Nous

sommes convaincus que le fait de considérer uniquement le niveau absolu de diversité

d’une liste de recommandations n’est pas suffisant et que la diversité de chaque liste de

recommandations devrait également être évaluée par rapport à l’utilisateur auquel cette

liste est destinée (et à ses besoins). Nous proposons d’utiliser la diversité des items no-

tés par un utilisateur comme un indicateur de la diversification qu’il attend d’une liste de

recommandations.
8https://www.kaggle.com/gspmoreira/articles-sharing-reading-from-cit-deskdrop
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Les principales conclusions de notre étude sont les suivantes. Premièrement, diffé-

rentes approches de SdR conduisent à des recommandations qui ont des niveaux de di-

versité très différents. Par conséquent, s’il peut sembler raisonnable d’augmenter la diver-

sité pour certaines d’entre elles, d’autres nécessiteraient plutôt un post-traitement per-

mettant d’atténuer leur tendance à la sur-diversification. Si l’on considère la moyenne

des diversités des profils utilisateurs comme une référence, les approches basées sur le

contenu semblent fournir des items sous-diversifiés, tandis que les approches classiques

de filtrage collaboratif conduisent plutôt à des items sur-diversifiés. Des approches plus

récentes, basées sur des réseaux de neurones profonds ou sur les embeddings de graphes

de connaissances, fournissent des recommandations dont la diversité moyenne est beau-

coup plus proche de celle des profils utilisateurs. Ces résultats étaient en quelque sorte

attendus : recommander des items en utilisant uniquement leurs similarités ne laisse pas

beaucoup de place à la diversification, tandis que recommander des items en se basant

uniquement sur les suggestions des autres utilisateurs peut rapidement conduire à une

liste à la Prévert.

Le deuxième résultat principal de ce chapitre est qu’aucun des SdR testés, même parmi

les plus récents, ne semble fournir des recommandations dont le niveau de diversité est

en adéquation avec les profils utilisateurs. Coupler ces SdR à un post-traitement de di-

versification classique rend les choses encore pires. Un tel post-traitement ne vise qu’à

maximiser la diversité de la liste recommandée tout en favorisant autant que possible

les items les mieux notés. Le résultat est une diminution de l’accuracy du SdR couplée à

une augmentation de la diversité de la liste de recommandations, même si elle était déjà

trop diversifiée. Ce type de post-traitement ne semble bénéfique que pour les approches

de recommandation basées sur le contenu, car ce sont les seules qui conduisent à des

recommandations réellement sous-diversifiées. Pour tous les autres modèles de recom-

mandation testés, ce post-traitement classique diminue la pertinence des recommanda-

tions, éloigne la diversité moyenne des recommandations de la diversité moyenne des

profils et diminue la corrélation entre les diversités des profils utilisateurs et celles des

recommandations.

Le troisième résultat principal de cette étude est qu’un post-traitement de diversifi-

cation alternatif mérite d’être étudié. Nous avons proposé une variante simple du post-

traitement classique de la diversification. Elle vise à construire une liste de recommanda-

tions dont la diversité est aussi proche que possible de celle du profil de l’utilisateur. En

d’autres termes, au lieu de maximiser un niveau absolu de diversité, il vise à maximiser

l’adéquation entre la diversité du profil utilisateur et celle des recommandations faites à

l’utilisateur tout en maintenant un niveau d’accuracy acceptable. Ce simple changement

de perspective permet d’améliorer radicalement les choses. Pour tous les SdR et jeux de

données testés, l’utilisation de ce post-traitement personnalisé permet de rapprocher la

diversité moyenne des recommandations de celle des profils utilisateurs et d’augmenter

la corrélation entre les diversités des profils et les diversités des items recommandés tout
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en diminuant beaucoup moins l’accuracy que lorsque le post-traitement de diversifica-

tion classique est utilisé.

L’augmentation de la diversité des recommandations via un post-traitement est gé-

néralement perçue comme bénéfique. Cette étude démontre qu’un tel post-traitement

peut en fait être préjudiciable pour la plupart des approches de recommandation pour

lesquelles le niveau de diversité est déjà proche, voire supérieur, à la diversité observée

dans les profils des utilisateurs. Cette étude propose une solution simple pour prendre en

compte la spécificité des utilisateurs lors de l’ajustement du niveau de diversité de leurs

recommandations. Cette approche simple s’avère pertinente et nous espérons qu’elle in-

citera les chercheurs à travailler sur ce sujet afin que les systèmes de recommandation

puissent mieux répondre aux attentes des utilisateurs tant en termes d’accuracy que de

diversité.

126



Chapitre 5

Recommandation plus transparente?

Mieux comprendre la recommandation à

l’aide des graphes de connaissances

Sommaire

5.1 Introduction et contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128

5.1.1 Explications basées sur les modèles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128

5.1.2 Explications indépendantes des modèles (post-hoc) . . . . . . . . . 130

5.1.3 Explications post-hoc basées sur les données liées . . . . . . . . . . 131

5.2 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

5.3 Modèle d’explication basé sur les propriétés (PEM) . . . . . . . . . . . . . 136

5.3.1 Définitions et notations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

5.3.2 Fonction de score des propriétés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

5.3.3 Calcul efficace des scores à l’aide de l’extraction de sous-ontologie 138

5.3.4 Éviter la redondance totale entre les propriétés sélectionnées . . . . 141

5.3.5 La méthode PEM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142

5.4 Protocole d’évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

5.4.1 Jeu de données MovieTweetings et alignements dans DBpedia . . . 143

5.4.2 Modèle de recommandation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

5.4.3 Métriques d’évaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145

5.4.3.1 Métriques hors-ligne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145

5.4.3.2 Métriques en-ligne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146

5.4.4 Étude réalisée avec des utilisateurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146

5.5 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

127



5.1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

5.5.1 Efficacité de l’optimisation de la sous-ontologie . . . . . . . . . . . . 147

5.5.2 Comparaison des performances sur l’étude d’utilisateurs . . . . . . 148

5.5.3 Un exemple d’étude de cas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149

5.6 Conclusion de chapitre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150

5.1 Introduction et contexte

• « Les clients ayant consulté cet article ont également regardé l’article X ».

• « Les personnes suggérées pour vous : M. X (6 relations en commun) ».

• « Vous aimez écouter du Jazz ? Nous vous recommandons : l’album X ».

Les phrases ci-dessus sont des exemples d’explication que nous pouvons obtenir des

systèmes de recommandation réels (e.g., Amazon, LinkedIn, Spotify). Ces exemples per-

mettent d’illustrer clairement l’intérêt des explications accompagnant les recommanda-

tions : permettre à l’utilisateur de comprendre pourquoi un item (X) a été recommandé,

l’aider à prendre une décision concernant un achat éventuel, une mise en relation inter-

personnelle ou un moment d’écoute musicale et ainsi augmenter sa confiance dans le

système [Berkovsky et al., 2017].

Les systèmes de recommandation (notamment les plus récents) ont la capacité de

prédire, de manière très précise, les appréciations des utilisateurs pour les items candi-

dats. Pourtant, malgré leur efficacité, le fait de n’afficher que les listes de recommanda-

tions (sans aucune justification) peut empêcher les utilisateurs de prendre les bonnes dé-

cisions sur la base des recommandations qui leur sont faites [Gedikli et al., 2014]. Tandis

que de plus en plus d’aspects de notre vie quotidienne sont influencés par des décisions

automatisées prises ou suggérées par des systèmes de recommandation, il devient na-

turel de se demander si ces systèmes sont dignes de confiance, compte tenu notamment

de l’opacité et de la complexité de leur fonctionnement interne [Sacharidis, 2020]. Une at-

tention particulière a été portée ces dernières années sur les explications produites par les

systèmes de recommandation et ces dernières sont rapidement devenues une fonction-

nalité centrale de ces systèmes, incitant les utilisateurs à considérer plus avant les items

recommandés [Tintarev and Masthoff, 2012; Lops et al., 2019; Zhang and Chen, 2020].

Dans la littérature, les approches d’explication des recommandations peuvent être di-

visées en deux catégories : les approches basées sur les modèles et celles indépendantes

des modèles, dites post-hoc [Zhang and Chen, 2020].

5.1.1 Explications basées sur les modèles

Les approches appartenant à cette catégorie visent à étudier le fonctionnement du pro-

cessus de recommandation afin de rendre le modèle sous-jacent plus interprétable et
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transparent. Néanmoins, la capacité à fournir des recommandations explicables dépend

fortement des modèles de recommandation eux-mêmes, ce qui confère à certains mo-

dèles de SdR des avantages sur ce point par rapport à d’autres. A l’époque du développe-

ment des premiers SdR, il était assez courant d’expliquer les recommandations à partir

de règles d’association [Lin et al., 2000] ou par un filtrage collaboratif basé sur le voisi-

nage (NBCF) [Herlocker et al., 2000]. Le modèle de règles d’association vise à découvrir

les patterns pertinents (i.e. des relations intéressantes et non triviales entre différentes

variables) dans les données, e.g., un client achetant du pain et du lait simultanément, est

susceptible d’acheter des œufs. Quant au filtrage collaboratif basé sur le voisinage, la pro-

babilité qu’un item soit aimé par un utilisateur est considérée élevée si les utilisateurs

similaires ont également apprécié cet item. Nous constatons ainsi que ces modèles de re-

commandation possèdent des avantages en termes de capacité d’explicabilité puisqu’ils

sont naturellement compréhensibles et interprétables par les humains.

Cependant, les approches plus récentes et modernes, comme par exemple les mo-

dèles de factorisation matricielle [Koren and Bell, 2015] et ceux basés sur les réseaux de

neurones profonds [He et al., 2017; Ferrari Dacrema et al., 2019], bien que performants en

termes d’accuracy, font intervenir des espaces latents opaques, ce qui rend difficile leur

interprétation. Ces modèles de recommandation manquent ainsi de transparence. Pour

pallier ce problème, des informations supplémentaires, telles que les avis ou les commen-

taires des utilisateurs, sont généralement utilisées. Par exemple, les auteurs de [Zhang

et al., 2014] ont proposé la méthode Explicit Factor Model (EFM), qui aligne chaque di-

mension latente de la matrice factorisée (générée par une méthode de réduction de di-

mensionnalité, e.g. SVD) avec une caractéristique explicite des items, extraite à partir des

commentaires des utilisateurs. Ainsi, EFM peut fournir des explications personnalisées

pour les produits recommandés, par exemple : « Le produit vous est recommandé parce

que vous êtes intéressé par {une caractéristique particulière}, et parce que le produit est per-

formant sur cette caractéristique ».

Mis à part les commentaires des utilisateurs, les connaissances, i.e. les faits liés aux

utilisateurs et aux items, représentent également une source de données pertinente pour

fournir des explications. Les auteurs de [Ai et al., 2018] proposent un modèle de recom-

mandation explicable basé sur les embeddings de graphes de connaissances. A partir des

produits proposés par Amazon, les auteurs peuplent le graphe de connaissances en ra-

joutant des relations entre les utilisateurs, les items et les éléments du graphe de connais-

sance initial, permettant ainsi d’encoder l’achat d’un item par un utilisateur et les carac-

téristiques de cet item. Les modèles d’apprentissage des embeddings (e.g., TransE) sont

entraînés sur ce graphe pour obtenir les représentations vectorielles de chaque utilisa-

teur, item, entité et relation, et des recommandations sont fournies à un utilisateur en

trouvant l’item le plus proche via la relation "acheter" dans l’espace d’embeddings. En

outre, des explications peuvent être fournies en trouvant le chemin le plus court entre

l’utilisateur et l’item recommandé à travers le graphe de connaissances.
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5.1.2 Explications indépendantes des modèles (post-hoc)

Contrairement aux modèles d’explication basés sur les modèles, les approches d’explica-

tion post-hoc ne sont pas associées aux modèles à partir desquels les recommandations

sont générées et ne produisent les explications qu’après que les items aient été recom-

mandés. Dans ce cas, les systèmes de recommandation sont considérés comme des boîtes

noires (black boxes). Il existe principalement deux manières de générer les explications

post-hoc : non-personnalisée et personnalisée.

En ce qui concerne les explications post-hoc non-personnalisées, elles ne se focalisent

que sur les items recommandés, i.e. ceux à expliquer, tout en ignorant les intérêts propres

des utilisateurs. Autrement dit, les explications associées à un item sont toujours les mêmes

quel que soit l’utilisateur auquel elles sont destinées. Cette absence de personnalisation

permet de pré-calculer l’explication pour chaque item du catalogue et d’éviter ainsi les

problèmes de temps de calcul des explications personnalisées. Les auteurs de [Tintarev

and Masthoff, 2012] ont discuté et évalué différents styles d’explication non-personnalisée

telle que par exemple l’explication basée sur la popularité des items – « On vous recom-

mande ce film parce que c’est un film très populaire » ; l’explication basée sur les in-

formations statistiques des items – « On vous recommande ce film parce que 80% de

nos utilisateurs aiment ce film. » ; l’explication basée sur les caractéristiques décrivant

les items – « On vous recommande ce film parce que c’est une comédie française réali-

sée par Dany Boon ». Les auteurs de [Musto et al., 2020] ont proposé une autre approche

d’explication post-hoc non-personnalisée qui résume les avis positifs des utilisateurs sur

les items. Les auteurs ont tiré parti du traitement automatique du langage naturel et de

l’analyse des sentiments pour extraire des caractéristiques pertinentes pour les explica-

tions. Néanmoins, on ne dispose pas toujours d’un nombre suffisant de commentaires

utilisateurs pour pouvoir mettre en œuvre cette stratégie. En effet, si l’on dispose de nom-

breux commentaires pour des films, ce n’est pas le cas pour d’autres types d’items (e.g.,

articles scientifiques, podcasts radio). De plus, la quantité de commentaires disponibles

peut également varier fortement entre les items d’un même catalogue (e.g., un blockbus-

ter américain par rapport à un film d’art et d’essai suédois).

A l’inverse, les explications post-hoc personnalisées prennent en compte les intérêts

propres des utilisateurs, qui sont souvent représentés par les items appréciés explicite-

ment par les utilisateurs, i.e. le profil utilisateur. Dans ce cas, on se focalise sur la décou-

verte des relations partagées, des points en commun, entre les items aimés par les utilisa-

teurs et ceux recommandés. Par exemple, « Ce film vous est recommandé parce que vous

avez aimé des comédies ».

Ainsi, nous pouvons constater que les connaissances liées aux items constituent de

réels atouts pour les explications post-hoc, qu’elles soient personnalisées ou non. Dans

ce qui suit, nous nous focalisons sur les approches d’explication post-hoc basées sur le

Web sémantique et les données liées.
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5.1.3 Explications post-hoc basées sur les données liées

L’initiative des données liées, i.e. Linked Open Data (LOD), a facilité le développement à

grande échelle de graphes de connaissances (KG) populaires, comme DBpedia, qui en-

codent des faits et des connaissances hétérogènes dans une structure standardisée et in-

terprétable par les machines. D’une part, comme introduit dans les chapitres 2 et 4, les

données liées et les graphes de connaissances possèdent des atouts réels pour les sys-

tèmes de recommandation, e.g. l’amélioration de l’accuracy des recommandations [Di Noia

et al., 2012b; Musto et al., 2017; Palumbo et al., 2020]. D’autre part, ces connaissances

riches relatives aux items peuvent contribuer à l’amélioration de l’explication des recom-

mandations [Musto et al., 2016b; Lully et al., 2018; Musto et al., 2019], comme nous allons

le discuter dans cette section.

Les auteurs de [Lully et al., 2018] ont proposé un modèle pour améliorer les expli-

cations des recommandations dans le domaine du tourisme, qui est basé sur les enti-

tés extraites de DBpedia. Pour une visite recommandée, les auteurs ont comparé quatre

styles d’explication différents, notés respectivement EN (seules les entités sont présentées

aux utilisateurs), NL (des phrases en langage naturel contenant des entités sont présen-

tées), PC (seuls les concepts directement associés aux entités sont présentés, e.g. Archi-

tectural Styles) et CC (les entités sont présentées accompagnées de leurs classes de rat-

tachement), e.g. Art Nouveau (Architectural Styles). Se basant sur les résultats issus d’une

étude en-ligne auprès de 30 participants, les auteurs ont constaté que les styles NL et

CC étaient plus performants que les styles EN et PC. Dans [Lully et al., 2018], les expli-

cations sont non-personnalisées car elles se concentrent uniquement sur les descriptions

(entités, classes etc.) des visites recommandées, tout en ignorant les préférences utilisa-

teurs. Dans [Musto et al., 2016b], les auteurs ont proposé un modèle d’explication person-

nalisée nommé ExpLOD, qui exploite le graphe de connaissances DBpedia pour générer

les explications post-hoc. L’approche que nous présentons et discutons dans les sections

suivantes est largement inspirée du modèle ExpLOD. Dans la suite de cette section nous

présentons ExpLOD et ses variantes, dans la section 5.2 nous détaillons ses limites qui ont

motivé nos travaux et enfin nous présentons notre approche dans la section 5.3.

Étant donné l’utilisateur u, on note Pu l’ensemble de propriétés d’objet1 qui décrivent

les items du profil utilisateur Iu (i.e., items aimés par l’utilisateur u) et Pr l’ensemble des

propriétés décrivant ses items recommandés Ir . ExpLOD repose sur l’ensemble p ∈ P avec

P = Pu
⋂

Pr . La fonction de score pour une propriété donnée p ∈ P concernant Iu et Ir est

définie par l’équation (5.1), où np,Iu (resp. np,Ir ) représente le nombre d’items dans Iu

(resp. Ir ) qui sont décrits par la propriété p, α et β sont des facteurs de pondération, et

1En ingénierie des connaissances, la terminologie « propriété d’objet » (object property) fait référence à
une relation entre groupe d’individus, e.g., "dct:subject" qui associe une catégorie à un film. Pour éviter
toute ambiguïté et par abus de langage, dans le reste du chapitre, le terme « propriété » désigne l’instance
associée plutôt que la propriété elle-même (relation), e.g., pour caractériser "dbr:Cool_Runnings" la pro-
priété associée est "dbc:American_sports_comedy_films" et non pas "dct:subject".
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le terme IDF(p) représente l’Inverse de la Fréquence de la propriété p dans le Document

(catalogue). Ce dernier terme vise à pénaliser les propriétés décrivant de nombreux items

du catalogue, e.g., American films2.

scor e(p, Iu , Ir ) =
(
α

np,Iu

|Iu |
+βnp,Ir

|Ir |
)
∗ IDF(p) (5.1)

Une fois ces scores calculés pour l’ensemble des propriétés de P, les k propriétés ayant

les scores les plus élevés (top-k) sont utilisées pour générer des explications en langage

naturel basées sur un template prédéfini. Par exemple, l’explication du film recommandé

Memento à un utilisateur qui a aimé Sherlock Holmes et Le Prestige, peut être (avec k =
2) : « Nous vous recommandons Memento parce que vous avez aimé 2000s mystery films

comme Sherlock Holmes et Christopher Nolan directed films comme Le Prestige ».

La fonction de score favorise les propriétés qui sont fréquentes dans Iu et Ir tout en

étant rares dans le catalogue d’items. La part favorisant les propriétés apparaissant plu-

sieurs fois dans la liste recommandée (i.e.,
np,Ir
|Ir | ) est une spécificité de la méthode ExpLOD.

En effet, ce modèle a été conçu pour fournir des explications compactes pour un groupe

d’items recommandés. L’attribution d’un bonus aux propriétés décrivant plusieurs items

dans Ir permet de favoriser les explications qui s’appuient sur les mêmes propriétés pour

différents items recommandés. Les explications sont ensuite factorisées par des phrases

telles que : « Nous vous recommandons les films f1 et f2 car ce sont des Romantic comedy

films comme la plupart de ceux que vous avez aimés ». La contrepartie de ce choix est que

l’explication fournie pour un item ir ∈ Ir n’est pas nécessairement aussi bonne qu’elle au-

rait pu l’être si ir avait été le seul item devant être expliqué (i.e., si Ir = {ir }). Il peut même

arriver qu’aucune des top-k propriétés du groupe d’items Ir ne soit pertinente pour ex-

pliquer certains items de Ir , autrement dit, les top-k propriétés ne couvrent qu’une partie

des items de Ir . De ce fait, plus |Ir | est grand, et diversifié, plus le risque que certains items

ne soient pas (ou mal) expliqués est élevé.

Les auteurs ont étendu l’approche ExpLOD dans [Musto et al., 2019] en considérant

un ensemble de propriétés plus générales (dites broader properties) Pb , c’est-à-dire des

propriétés subsumant3 directement celles qui décrivent (annotent) les items du profil uti-

lisateur (Pu) ou les items recommandés (Pr ). Plus formellement,

Pb = {p|par ent (p, pr )∧par ent (p, pu), pu ∈ Pu , pr ∈ Pr }.

Par exemple, l’ensemble de propriétés broader qui subsument directement la propriété

2000 mystery films (i.e., les propriétés parents de cette dernière) contient des entités comme

2000 films, mystery films by decade et 21st-century mystery films. Les scores de ces pro-

2Notons ici que nous utilisons dans le texte le label anglais associé a la propriété dbc:American_films
pour la représenter, le label français n’étant pas disponible dans DBpedia. Pour éviter toute ambiguïté nous
employons par la suite les labels anglais en italique pour représenter les propriétés

3On dit qu’une propriété pb subsume une propriété p s’il existe une relation de généralisation entre les
deux propriétés, e.g., "skos:broader" ou "rdf:type".
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priétés broader pb ∈ Pb sont calculés en additionnant les scores des propriétés p qu’elles

subsument (cf. équation (5.2)). Les propriétés broader pb les mieux classées sont ensuite

utilisées pour générer l’explication.

scor e(pb , Iu , Ir ) = ∑
p∈en f ant s(pb )∩(Pu∪Pr )

scor e(p, Iu , Ir )∗ IDF(pb) (5.2)

Notez que le même item peut contribuer plusieurs fois au score de pb s’il est décrit par

plusieurs enfants de la propriété pb . Par exemple, considérons un profil utilisateur com-

prenant deux films set in USA ; l’un est décrit comme film set in New York alors que l’autre

est décrit à la fois comme film set in New York et film set in Washington ; le deuxième

film aura alors plus d’impact sur le score de la propriété broader "films set in USA" que

le premier du fait de sa double contribution à la somme de l’équation (5.2). Notez égale-

ment que le score de la propriété broader pb ne prend pas seulement en compte sa valeur

d’IDF(pb) mais aussi les valeurs d’IDF(p) d’un sous-ensemble de ses enfants p, ce qui

peut sembler discutable, en effet l’équation (5.2) peut être réécrite comme suit :

scor e(pb , Iu , Ir ) = ∑
p∈en f ant s(pb )∩(Pu∪Pr )

(
α

np,Iu

|Iu |
+βnp,Ir

|Ir |
)
∗ IDF(p)∗ IDF(pb) (5.3)

Les auteurs ont évalué ExpLOD (versions basic et broader) en réalisant une étude en-

ligne auprès de 680 utilisateurs sur trois jeux de données relatifs à différents domaines

de recommandation (film, musique et livre). Le modèle proposé a obtenu de bons résul-

tats en termes de transparence, persuasion, engagement et confiance, qui sont des me-

sures classiques d’évaluation des explications de recommandation [Tintarev and Mas-

thoff, 2012; Zhang and Chen, 2020]. De plus, il semble que ExpLOD permette de générer

des explications post-hoc efficaces, quel que soit le modèle de SdR utilisé. Enfin, leurs

évaluations ont également confirmé la supériorité de l’extension (version broader) de Ex-

pLOD et la pertinence d’utiliser des propriétés plus générales que celles directement as-

sociées aux items des profils et des listes de recommandations.

Cette dernière observation est la principale motivation de notre travail qui vise à amé-

liorer la variante broader du modèle ExpLOD en prenant en compte efficacement toute la

hiérarchie des propriétés. Bien que l’approche que nous proposons soit générique, nous

nous concentrerons ci-après sur la hiérarchie des catégories de DBpedia afin de fournir

au lecteur un cadre familier. Cette hiérarchie est extraite à partir de l’ontologie associée

au graphe de connaissances de DBpedia, en se restreignant aux relations de subsomption

entre les catégories, et plus particulièrement la relation "skos:broader".

Les principales contributions de l’approche présentée dans ce qui suit sont les sui-

vantes :

• nous prenons en compte toute la hiérarchie des propriétés avec un faible temps de

calcul grâce à des optimisations algorithmiques reposant sur l’extraction de sous-

ontologies [Ranwez et al., 2011].
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• nous limitons les propriétés non pertinentes dans les explications en favorisant

celles qui annotent (décrivent) directement les items du catalogue.

• nous proposons un critère simple pour éliminer les explications totalement redon-

dantes.

• nous proposons une fonction de score non-paramétrique pour classer les proprié-

tés.

Le reste du chapitre est organisé comme suit. Dans la section 5.2, nous présentons

nos motivations de recherche avant de détailler l’approche proposée dans la section 5.3.

Le protocole d’évaluation est détaillé en section 5.4. Les résultats d’une étude en-ligne

réalisée auprès de 155 utilisateurs sont détaillés en section 5.5. Enfin dans la section 5.6,

nous présentons les conclusions de ce chapitre.

5.2 Motivations

Les expériences réalisées par les auteurs de [Musto et al., 2019] pour comparer les va-

riantes d’ExpLOD (basic et broader) ont montré l’intérêt de prendre en compte les pro-

priétés plus générales (i.e., celles subsumant d’autres propriétés). Cependant, il n’y a pas

de raison évidente de ne restreindre cet élargissement qu’aux seules subsomptions di-

rectes (comme fait dans ExpLOD broader). En même temps, pour que cet élargissement à

des propriétés plus générales soit bénéfique il faut : i) éviter d’utiliser des propriétés trop

abstraites et non-pertinentes pour fournir une explication; ii) limiter la redondance dans

l’explication; et iii) maintenir un temps de calcul faible.

Un item explicitement décrit par la propriété p est aussi implicitement décrit par

toutes les propriétés qui subsument p. La plupart des graphes de connaissances pos-

sèdent a minima une hiérarchie de propriétés définie par une relation de subsomption

transitive telle que "rdf:type" (i.e., isA), "dbo:isPartOf" ou "skos:broader" qui constitue

la colonne vertébrale du graphe. Il s’agit, en effet, d’une caractéristique essentielle des

graphes de connaissances (ontologies) qui permet les raisonnements sémantiques, et

sans laquelle la plupart des ontologies seraient vides de sens. La figure 5.1 illustre l’im-

portance de la hiérarchie des propriétés à travers des exemples simples inspirés des ca-

tégories de films de DBpedia. Dans tous ces exemples, le but est d’expliquer un film re-

commandé ir basé sur un ensemble de films aimés par l’utilisateur Iu . Si ir est décrit

par la propriété French romantic comedy (représentée par l’étoile verte) et que certains

items de Iu (représentés par le triangle rouge) sont également décrits par cette propriété,

celle-ci peut être utilisée pour expliquer la recommandation, comme illustré dans la fi-

gure 5.1A. Il s’agit de l’idée au cœur de la version basic d’ExpLOD. Cependant, cette ver-

sion de base échouerait lorsque ir est annoté par French romantic comedy alors que Iu

contient quelques films n’étant décrits que par la propriété Italian romantic comedy (cf.

134



5.2. MOTIVATIONS

figure 5.1B). La variante broader d’ExpLOD résout ce problème tout en maintenant un

temps de calcul raisonnable, puisqu’elle ne considère que quelques propriétés qui sub-

sument directement chaque propriété d’annotation. Cela permet, dans l’exemple de la

figure 5.1B, d’expliquer le film recommandé en utilisant la propriété European romantic

comedy qui subsume directement les propriétés Italian romantic comedy et French ro-

mantic comedy.

French romantic
comedy

Italian romantic
comedy

French romantic
comedy

European romantic
comedy

Des items du profil sont décrits par cette propriété

L'item cible à expliquer est décrit par cette propriété

A)

B)

French romantic
comedy

Italian romantic
comedy

C)
Romantic comedy

European romantic
comedy

US romantic
comedy

E)

Comedy Drama

Films by genre

Propriété pertinente pour expliquer l'item cible

Propriété non pertinente pour expliquer l'item cible

Relation hiérarchique entre les propriétés

French romantic
comedy

Italian romantic
comedy

European romantic
comedy

D) Romantic comedy

FIGURE 5.1 – Exemples illustrant l’importance de considérer la hiérarchie des propriétés dans
le processus d’explication afin d’identifier les relations sémantiques entre les propriétés qui an-
notent des items du profil de l’utilisateur et celles qui annotent les items qui lui sont recomman-
dés.

Notez également que les deux variantes d’ExpLOD proposées dans [Musto et al., 2016b,

2019] sont considérées par leurs auteurs comme deux approches distinctes puisqu’elles

reposent sur des fonctions de score différentes. Par conséquent, la variante basic ne prend

en compte que les propriétés en commun (i.e. p ∈ P), alors que la variante broader d’Ex-

pLOD ne prend en compte que les propriétés pb , plus générales, qui subsument directe-

ment les propriétés explicites (i.e., p ∈ Pu∪Pr ). Ainsi, la propriété French romantic comedy

de la figure 5.1A sera prise en compte par la version basic mais pas par la variante broader,

tandis que la propriété European romantic comedy de la figure 5.1B sera prise en compte

par la variante broader d’ExpLOD mais pas par la version de base.
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Bien que la variante broader constitue clairement une amélioration significative, les

trois derniers exemples (cf. figures 5.1C, 5.1D et 5.1E) illustrent ses limites et les nou-

veaux problèmes qu’elle soulève. Dans la figure 5.1C, ir est annoté comme French ro-

mantic comedy tandis qu’un des items de Iu est annoté comme US romantic comedy et

l’autre comme Romantic comedy. Le problème ici est que la propriété subsumant directe-

ment French romantic comedy est European romantic comedy ; de ce fait même la version

broader d’ExpLOD ne parvient pas à déduire que les trois films sont des Romantic co-

medy et sera donc incapable d’utiliser cette propriété clé pour expliquer la recommanda-

tion. Notez également que toutes les propriétés qui subsument Romantic comedy, comme

par exemple Comedy, bien que partagées (implicitement) par les annotations de ces trois

films, ne seraient pas pertinentes pour l’explication car elles induiraient une redondance

avec l’explication fournie en utilisant la propriété plus spécifique Romantic comedy. La

figure 5.1D fournit un exemple de ce problème de redondance. Pour mesurer l’impor-

tance de cette remarque, il faut savoir que dans DBpedia, la propriété Romantic comedy

possède environ 1 710 ancêtres (i.e., les propriétés qui la subsument), dont Romantic ou

Creative works, qui annoteraient tous (implicitement) les deux items de la figure 5.1D.

Il semble clairement plus raisonnable de baser l’explication sur la propriété plus spéci-

fique (European romantic comedy) que sur ses ancêtres, e.g., Creative works, qui n’ap-

porte pas d’information supplémentaire pour expliquer le choix d’un film, tous les films

étant de type Creative works. Enfin, la prise en compte des propriétés broader (i.e., Pb)

dans la variante broader d’ExpLOD soulève un autre problème : certaines de ces proprié-

tés broader peuvent être pertinentes pour l’organisation de la hiérarchie des propriétés

mais possèdent peu de signification pour l’explication, comme l’illustre dans notre der-

nier exemple, la figure 5.1E. Ici, ir est annoté comme Comedy, tandis qu’un item dans Iu

est annoté comme Drama. Puisque ces deux propriétés sont directement subsumées par

la propriété Films by genre, l’explication quelque peu surréaliste suivante pourrait être

proposée par la variante broader d’ExpLOD : « Ce film vous est recommandé parce que

c’est un Films by genre et que vous aimez habituellement les Films by genres ».

Dans ce chapitre, nous proposons un modèle générique d’explication basé sur les pro-

priétés que nous nommons PEM (Property-based Explanation Model), qui exploite effica-

cement toute la hiérarchie des propriétés de l’ontologie (ou du graphe de connaissances).

La section suivante présente l’approche proposée et détaille la manière dont nous exploi-

tons cette hiérarchie complète en un temps de calcul raisonnable tout en fournissant des

explications qui évitent la redondance et les propriétés ayant peu de signification.

5.3 Modèle d’explication basé sur les propriétés (PEM)

Nous détaillons dans cette section l’approche proposée pour exploiter efficacement la

hiérarchie complète des propriétés lors de la construction post-hoc des explications de

recommandation.
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5.3.1 Définitions et notations

Tout d’abord, nous désignons par C l’ensemble des items du catalogue et par Iu l’en-

semble des items aimés par l’utilisateur u (i.e., son profil utilisateur). L’item recommandé

qui est à expliquer (item cible) est désigné par ir . Nous désignons ensuite par H (N ,E )

la hiérarchie des catégories de DBpedia, avec N l’ensemble des entités DBpedia pré-

fixées par "dbr:Category" et E la relation "skos:broader" entre ces entités. P (i ) repré-

sente l’ensemble des propriétés qui annotent directement l’item i , i.e., P (i ) = {p|p ∈
N et 〈i ,"dct:subject", p〉}. Le prédicat "dct:subject"4 est couramment utilisé dans DBpe-

dia pour relier une ressource à ses catégories, e.g., relier un film (i ) aux propriétés dési-

gnant son genre (propriété p annotant i ). Par extension, nous définissons la fonction P (·)
sur un ensemble d’items I comme P (I) =⋃

i∈I P (i ). Par exemple P (C ) est l’ensemble des

propriétés explicitement utilisées pour annoter au moins un item du catalogue C .

Deuxièmement, nous désignons par P (i ,H ) l’ensemble de toutes les propriétés qui

décrivent directement ou indirectement l’item i dans la hiérarchie H , i. e., P (i ,H ) =
{p|∃px tel que p subsume px dans H et px ∈P (i )}. De nouveau, nous étendons cette no-

tation à un ensemble d’items en utilisant l’union : P (I,H ) = ⋃
i∈I P (i ,H ). Par souci

de simplicité, nous omettrons le paramètre H et utiliserons P (i ) et P (I) s’il n’y a au-

cune ambiguïté concernant la hiérarchie utilisée. De façon similaire, nous désignons par

I (p, I) (resp. I (p, I)) le sous-ensemble des items de I directement (resp. directement ou

indirectement) annotés par la propriété p. Par exemple, I (p, Iu) désigne l’ensemble des

items du profil utilisateur Iu qui sont annotés directement par la propriété p.

5.3.2 Fonction de score des propriétés

Avec la méthode PEM, nous cherchons à prendre en compte toute la hiérarchie des pro-

priétés tout en évitant les propriétés non pertinentes qui ne sont là que pour organiser

la hiérarchie des propriétés (e.g., Films by genre). Pour cela, nous considérons toutes les

propriétés p qui sont simultanément : i) une propriété subsumant des propriétés de ir ii)

une propriété subsumant des propriétés des items de Iu et iii) une propriété qui annote

directement au moins un item du catalogue, i.e., p ∈ P (ir )
⋂

P (Iu)
⋂

P (C ). De ce fait,

nous prenons en compte toute la hiérarchie des propriétés et traitons ainsi les potentiels

problèmes illustrés par les figures 5.1B et 5.1C. L’avantage de cette intersection est qu’il

n’est plus nécessaire de calculer le score de toutes les propriétés de la hiérarchie mais

seulement de celles annotant directement au moins un item du catalogue considéré, ce

qui nous permet de proposer une solution à faible latence tout en considérant toute la

hiérarchie. Le score des propriétés dans cette intersection est défini de sorte à favoriser

les propriétés qui sont à la fois fréquemment utilisées pour annoter directement les items

du catalogue et sur-représentées dans le profil utilisateur, comme détaillé dans l’équation

4https://www.dublincore.org/specifications/dublin-core/dcmi-terms/#http://purl.

org/dc/terms/subject
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(5.4).

scor e(p, Iu , ir ) = log10

(|I (p,C )|)∗


∣∣∣I (p, Iu)
∣∣∣/|Iu |∣∣∣I (p,C )
∣∣∣/|C |

 (5.4)

Plus précisément, pour chaque propriété candidate p, nous introduisons un facteur,

log10

(|I (p,C )|), qui pénalise fortement le score de p lorsque p est rarement utilisé pour

décrire directement des items du catalogue. Les scores des propriétés annotant directe-

ment moins de 10 items seront réduits tandis que les scores des propriétés annotant di-

rectement plus de 10 items seront augmentés (sans faire beaucoup de différence entre

les propriétés annotant directement 300 ou 320 items, grâce à la transformation loga-

rithmique). L’avantage de ce facteur est qu’il permet d’éviter les propriétés qui ne sont

pertinentes que pour organiser la hiérarchie mais pas pour décrire les items, i.e., le pro-

blème illustré dans la figure 5.1E. Enfin, pour toutes les propriétés à considérer, la fonction

de score que nous avons proposée est obtenue en combinant ce facteur log10

(|I (p,C )|)
avec un ratio de fold-change. La métrique de fold-change est largement utilisée pour dé-

tecter les propriétés sur-représentées dans un sous-ensemble d’éléments [Love et al., 2014].

Ici, nous l’utilisons pour détecter les propriétés de l’item recommandé sur-représentées

dans le profil utilisateur par rapport à l’ensemble du catalogue d’items. Notez que dans

ce ratio, une propriété est considérée comme décrivant un item si elle-même ou l’un de

ses descendants est utilisé pour décrire l’item. Les informations de la hiérarchie complète

sont donc prises en compte pour déduire les descriptions implicites des items.

5.3.3 Calcul efficace des scores à l’aide de l’extraction de sous-ontologie

Dans les graphes de connaissances de grande échelle tels que DBpedia, une propriété

peut avoir des milliers d’ancêtres (e.g., Romantic comedy possède environ 1 700 ancêtres).

Ainsi, même si un item n’est, en général, annoté directement que par une poignée de

propriétés, il est de ce fait implicitement décrit par des milliers de propriétés ancêtres de

celles-ci. La figure 5.2A présente un exemple jouet où les annotations directes des items

sont représentées par une forme géométrique colorée (une forme par item du catalogue)

et les descriptions implicites sont représentées par la forme géométrique blanche corres-

pondante. Même dans ce petit exemple, inspiré de la hiérarchie des propriétés de DB-

pedia, il est évident qu’il y a beaucoup plus de propriétés implicites que de propriétés

directes. La prise en compte de ces descriptions implicites est donc essentielle pour tirer

le meilleur parti des données liées, mais elle pose un défi algorithmique car le calcul des

scores doit pouvoir passer à l’échelle (scalability) pour être réalisé sans introduire trop

d’attente pour l’utilisateur.

Le calcul du score que nous proposons ici assure la scalability grâce à deux considé-

rations clés. Premièrement, seules les propriétés annotant directement au moins un item

du catalogue ont un score supérieur à 0 et méritent donc d’être évaluées. En pratique, cela
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Subgenres

French romantic
comedy

Italian romantic
comedy

Romantic comedy

European romantic
comedy

US romantic
comedy

Asian romantic
comedy

Chinese romantic
comedy

Japanaese romantic
comedy

Humour

Performing
arts

Genres

Comedy genre

Romantic fiction

Romance genre

Romantic fiction
by nationality

French romantic
fiction

Italian romantic
fiction

European romantic
fiction

French romantic
comedy

Romantic comedy

European romantic
comedy

US romantic
comedy

French romantic
fiction

Romantic fiction

Genres

A) Exemple d'un mini-catalogue

B) La sous-ontologie associée

Italian romantic
comedy

C) Un ordre post-fixé des propriétés dans la sous-ontologie

French
romantic
comedy

Italian
romantic
comedy

European
romantic
comedy

US
romantic
comedy

Romantic
comedy

Romantic
fiction Genres

French
romantic

fiction
1 2 76543 8

FIGURE 5.2 – Exemple jouet illustrant le processus d’extraction de sous-ontologie : A) fournit une
mini hiérarchie de propriétés (inspirée de DBpedia) ; B) fournit la sous-ontologie associée et C)
un post-ordonnancement des propriétés de cette dernière, qui est au centre de nos optimisations
algorithmiques.

réduit considérablement le nombre de propriétés pour lesquelles le score doit être évalué.

Calculer le score de chaque propriété indépendamment est inefficace car cela nécessite-

rait de considérer plusieurs fois les mêmes propriétés. Par exemple, pour estimer la cardi-
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nalité de I (Romantic comedy,C ) il faut, entre autres, identifier tous les French romantic co-

medy du catalogue, ce qui doit également être fait pour calculer I (French romantic comedy,C )

et I (European romantic comedy,C ). En supposant que le catalogue des items soit relative-

ment stable, on pourrait argumenter que ces valeurs peuvent être pré-calculées une seule

fois et ne nécessitent qu’une mise à jour lorsque le catalogue change. Cependant, un tel

argument n’est pas valable pour les termes liés au profils utilisateurs, e.g., I (p, Iu) ou(
P (ir )

⋂
P (Iu)

)
, qui nécessitent une mise à jour permanente.

Comme H encode les relations de subsomption, il constitue un graphe orienté acy-

clique – ou Directed Acyclic Graph (DAG). L’absence de cycles permet d’ordonner les nœuds

de manière cohérente, de sorte qu’un nœud apparaît toujours après tous ses descendants

(ordre post-fixé) ou après tous ses ascendants (ordre pré-fixé). La figure 5.2B représente

un extrait de hiérarchie de propriétés, ainsi qu’un ordonnancement possible des proprié-

tés de cette dernière selon un ordre post-fixé (cf. figure 5.2C). L’utilisation d’un parcours

par ordre post-fixé des propriétés dans le DAG permet de factoriser efficacement le cal-

cul de I (p, Iu) et de I (p,C ). En effet, pour un ensemble d’items quelconque I, tous les

I (p, I) peuvent être obtenus en traitant toutes les propriétés dans l’ordre post-fixé et en

utilisant la formule récursive suivante :

I (p, I) =I (p, I)
⋃( ⋃

pc∈enfants(p)
I (pc , I)

)
(5.5)

Notez que pour notre fonction de score (cf. équation (5.4)), seules les tailles des en-

sembles sont nécessaires ; les ensembles réels ne sont utiles que temporairement pour

éviter de compter plusieurs fois le même item. Par conséquent, une fois que tous les pères

d’une propriété p ont été traités, l’ensemble réel I (p, I) peut être supprimé pour libérer

la mémoire tant que sa cardinalité est conservée. Cela peut être fait efficacement en assi-

gnant un compteur à chaque propriété qui est initialement fixé au nombre de ses parents

directs et diminué chaque fois que l’un d’entre eux est traité (le lecteur intéressé peut se

référer à la section 4.2.3 de [Ranwez et al., 2011] pour plus de détails sur cette optimisa-

tion).

Jusqu’à présent, nous avons mentionné deux solutions pour optimiser le calcul des

scores : la première consiste à calculer les scores uniquement pour les propriétés anno-

tant directement au moins un item du catalogue (i.e., celles dans P (C )) et la seconde

consiste à utiliser la formule récursive (équation (5.5)). Le problème est qu’elles semblent

s’exclure mutuellement puisqu’il n’y a aucune garantie qu’un enfant des propriétés an-

notant directement des items soit également une annotation directe des items. Cepen-

dant, ces deux idées d’optimisation peuvent être combinées grâce à l’algorithme d’extrac-

tion de sous-ontologie décrit dans [Ranwez et al., 2011]. La figure 5.2 illustre la construc-

tion de HC sur un exemple simple. Extraire de H le sous-DAG induit par l’ensemble

de propriétés P (C ) permet d’obtenir un graphe HC beaucoup plus petit. Cette sous-

ontologie est, par définition, le plus petit sous-DAG contenant toutes les propriétés de
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P (C ) ainsi que tous les plus petits ancêtres communs (least common ancestors) de tout

sous-ensemble des propriétés conservées, ce qui est utile pour factoriser efficacement les

calculs de I (p, Iu) et de I (p,C ). De plus, notez que les propriétés de HC qui ne sont

pas dans P (C ) ne sont utiles, dans notre cas, que si elles ont un ancêtre dans P (C ).

Par conséquent, il est possible de réduire encore plus HC en élaguant toutes ses pro-

priétés qui ne sont pas dans P (C ) et qui n’ont pas d’ancêtre dans P (C ). Considérons

la figure 5.2B comme un exemple. Alors que la propriété Romantic fiction est utile pour

saisir la relation existante entre Romantic comedy et French romantic fiction et est donc

conservée par l’extraction de sous-ontologie, elle n’est pas utile dans notre cas puisque ni

elle-même ni son seul ancêtre (i.e., Genres) n’annotent directement un item du catalogue

fictif. Ces deux propriétés peuvent donc être supprimées de HC en toute sécurité sans

que notre algorithme n’en soit affecté. Au contraire, European romantic comedy, bien que

ne figurant pas dans l’ensemble P (C ) sur cet exemple, doit être conservée afin d’évaluer

efficacement le score de Romantic comedy (i.e., une propriété qui annote directement cer-

tains items et peut donc être pertinente pour l’explication). L’identification des propriétés

qui peuvent, ou non, être supprimées en toute sécurité (de HC ) peut se faire en traitant

toutes les propriétés selon l’ordre pré-fixé à l’aide de la formule récursive suivante :

PasSupprimable(p,C ) = (
p ∈P (C )

)
or

(∃pp ∈ par ent s(p)|PasSupprimable(pp ,C )
)

(5.6)

5.3.4 Éviter la redondance totale entre les propriétés sélectionnées

Précisons tout d’abord ce que nous désignons par redondance et redondance totale parmi

les propriétés candidates pour une explication. Nous disons qu’une propriété p est redon-

dante par rapport à p1, si et seulement si, p subsume p1 dans H . Par exemple, Romantic

comedy est redondante par rapport à French romantic comedy. Cependant, il pourrait être

intéressant d’avoir en même temps ces deux propriétés pour expliquer une recommanda-

tion qui est de type French romantic comedy si le profil utilisateur contient peu de French

romantic comedy et beaucoup de Romantic comedy. En effet, dans un tel cas, il n’est pas

trivial de comparer les deux explications : serait-il plus significatif pour l’utilisateur d’ex-

pliquer la recommandation en utilisant « nous vous recommandons ce film parce que

c’est une French romantic comedy comme 3 des films que vous avez aimés » ou en utili-

sant « nous vous recommandons ce film parce que c’est une Romantic comedy comme 8

des films que vous avez aimés » ? D’un autre côté, si toutes les Romantic comedy du profil

utilisateur sont françaises, alors la propriété Romantic comedy est totalement redondante

par rapport à la propriété French romantic comedy et son utilisation dans l’explication

n’a pas de sens puisqu’elle n’apporte aucune nouvelle information. Plus formellement,

nous disons qu’une propriété p est totalement redondante par rapport à un profil utili-
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sateur Iu et une propriété p1 si, et seulement si, p subsume p1 dans la hiérarchie H et∣∣∣I (p, Iu)
∣∣∣ = ∣∣∣I (p1, Iu)

∣∣∣. Notons en revanche que si p1 n’annote directement aucun item

du catalogue (i.e., p1 ∉ P (C )) alors p1 ne sera jamais utilisé dans une explication et p

peut donc être utilisé sans craindre la redondance avec p1. Pour identifier la redondance

totale, nous devons connaître le nombre maximum d’items du profil utilisateur annotés

par une propriété subsumée par p et qui annote directement au moins un item du cata-

logue :

Mu(p, Iu) = max
p1∈{descendants(p)∩P (C )}

∣∣∣I (p1, Iu)
∣∣∣.

Toute propriété p telle que Mu(p, Iu) =
∣∣∣I (p, Iu)

∣∣∣ est exclue pour les explications car cette

égalité implique que p est totalement redondante par rapport à une propriété pertinente

et plus spécifique. Les valeurs de Mu(p, Iu) peuvent être calculées efficacement en utili-

sant un parcours de HC par ordre post-fixé à l’aide de la formule récursive suivante :

Mu(p, Iu) =
max

(
mu(p, Iu),

∣∣∣I (p, Iu)
∣∣∣) si p ∈P (C )

mu(p, Iu) sinon
(5.7)

avec

mu(p, Iu) = max
pc∈en f ant s(p)

Mu(pc , Iu) (5.8)

5.3.5 La méthode PEM

La méthode PEM que nous proposons fournit une solution efficace pour identifier et

classer les propriétés qui peuvent être utilisées pour expliquer un item recommandé par

rapport à un profil utilisateur tout en considérant la hiérarchie entière des propriétés.

Les premières étapes de la méthode PEM pré-calculent les différentes valeurs qui ne dé-

pendent que du catalogue d’items C et du DAG, i.e., la hiérarchie de propriétés H utilisée

pour décrire les items du catalogue, à savoir :

1. identifier l’ensemble des propriétés pertinentes P (C ).

2. construire la sous-ontologie, sous-DAG HC .

3. pour toutes les propriétés p ∈P (C ), calculer le nombre d’items du catalogue direc-

tement, |I (p,C )|, ou indirectement, |I (p,C )|, décrits par p.

Ensuite, chaque fois qu’une explication doit être fournie pour un item ir et un profil utili-

sateur Iu , les étapes suivantes sont exécutées :

1. compter le nombre d’items de Iu qui sont directement, |I (p, Iu)|, ou indirectement,

|I (p, Iu)|, décrits par une propriété quelconque p ∈P (C ), cf. sous-section 5.3.3

2. filtrer les propriétés entièrement redondantes de P (C ) par rapport à Iu , cf. sous-

section 5.3.4.
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3. enfin, calculer le score de chaque propriété restante de P (C ) et les classer selon ces

scores, cf. sous-section. 5.3.2

La méthode PEM proposée a fait l’objet d’une soumission à la revue Knowledge-Based

Systems (KBS) [Du et al., 2021b].

5.4 Protocole d’évaluation

Cette section détaille l’évaluation du modèle d’explication basé sur les propriétés (PEM)

que nous avons présenté dans la section précédente. Nous avons choisi de comparer PEM

avec le modèle ExpLOD qui exploite les propriétés broader [Musto et al., 2019]. Les au-

teurs ont montré dans [Musto et al., 2016b] que la version basic d’ExpLOD permet de

surpasser les autres approches d’explication de référence et que la version broader d’Ex-

pLOD est encore plus efficace puisqu’elle permet de considérer des propriétés indirectes

(broader). Dans cette section, nous utiliserons le terme ExpLOD tout court pour désigner

sa variante broader.

La façon la plus pertinente d’évaluer et de comparer les approches d’explication des

recommandations est de réaliser une étude en-ligne auprès d’utilisateurs [Nunes and Jan-

nach, 2017]. Dans les sous-sections suivantes, nous discutons d’abord les éléments de

l’évaluation de notre approche (e.g., le jeu de données, le modèle de recommandation,

etc.). Nous discutons ensuite du protocole expérimental (i.e., les métriques d’évaluation,

l’étude en-ligne avec les utilisateurs etc.). Nous présenterons et discuterons les résultats

obtenus avec ce protocole dans la section 5.5 suivante.

5.4.1 Jeu de données MovieTweetings et alignements dans DBpedia

Nous adoptons le jeu de données MovieTweetings5, qui est composé de ratings de films

contenus dans des tweets structurés sur Twitter [Dooms et al., 2013]. Il s’agit d’un jeu de

données mis à jour quotidiennement et largement utilisé dans la communauté des sys-

tèmes de recommandation. Les données de ratings que nous avons utilisées pour notre

expérimentation comportent 877 374 évaluations (échelle de 1 à 10) de 68 376 utilisateurs

sur 35 944 films.

Pour que les items d’un système de recommandation puissent bénéficier de la ri-

chesse des connaissances encodées dans DBpedia, il faut d’abord les aligner aux entités

de DBpedia. Pour ce faire, nous avons suivi la méthode présentée dans la section 4.3.2 du

chapitre précédent qui s’appuie sur une comparaison des distances de Levenshtein entre

les labels des entités dans DBpedia et les titres des films. Grâce à cette méthode, nous

avons pu aligner 18 983 films avec des entités de DBpedia.

Pour collecter les propriétés qui annotent directement les films du catalogue, nous

avons choisi de récupérer les genres, i.e., les propriétés indiquant les catégories de films.

5https://github.com/sidooms/MovieTweetings
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Ces informations ont été récupérées pour tous les films alignés via le prédicat "dct:subject"

dans le graphe de connaissances DBpedia. Notez que dans nos expérimentations, nous

n’avons pas pris en compte d’autres prédicats tels que "dbo:director", "dbo:musicComposer",

etc. Ce choix nous semble être justifié pour trois raisons principales. Premièrement, le

genre des films est une caractéristique cruciale qui représente le mieux les caractéris-

tiques des films et constitue un critère clé ayant un impact sur la satisfaction et les ex-

périences des utilisateurs lorsqu’ils utilisent un système de recommandation de films

[Nanou et al., 2010]. La deuxième raison est que les propriétés issues d’autres prédicats

de DBpedia tels que "dbo:director" et "dbo:writer" sont souvent des nœuds littéraux (re-

présentés par des chaînes de caractères) qui ne sont pas utiles. Enfin, la sémantique de

ces propriétés est souvent répétée via le prédicat "dct:subject" que nous considérons,

e.g., 〈The Intouchables6, "dbo:musicComposer", Ludovico_Einaudi〉 et 〈The Intouchables,

"dct:subject", Films_scored_by_Ludovico_Einaudi〉.
En extrayant de DBpedia les genres de films pour tous les films du catalogue, nous

avons rassemblé 22 720 annotations directes de films. Nous avons téléchargé le fichier

dump sur le site officiel7. Ce fichier contient toutes les informations pour reconstruire le

KG des catégories de DBpedia constitué de 1 639 815 nœuds. Nous l’avons utilisé pour

construire une version locale de la hiérarchie des propriétés. Une vérification rapide ré-

vèle que ce graphe a plusieurs racines et contient quelques cycles inattendus (e.g., Pakis-

tan Tehreek-e-Insaf, "skos:broader", Pakistan Tehreek-e-Insaf politicians, "skos:broader",

Imran Khan, "skos:broader", Pakistan Tehreek-e-Insaf ). Nous avons utilisé une approche

basique pour rompre ces cycles en supprimant certaines des 4 084 504 arêtes de ce graphe.

Le DAG résultant possède 4 080 682 d’arêtes. Pour simplifier les traitements de ce graphe,

nous avons lié les 61 017 nœuds racines distincts de ce graphe à un seul nœud plus géné-

ral, étiqueté par "owl:Thing".

Notez que l’objectif est de proposer une approche rapide et générique basée sur les

graphes de connaissances et les données liées, qui permet de fournir des explications

personnalisées aux utilisateurs. Dans notre cas, le benchmark du film n’est rien de plus

qu’un benchmark très pratique pour tester notre approche. Afin de garantir la reproduc-

tibilité de notre approche, les alignements des films que nous avons générés ainsi que la

version locale de la hiérarchie des catégories de DBpedia sont disponibles dans un réper-

toire public8.

5.4.2 Modèle de recommandation

Comme les deux modèles (ExpLOD et le nôtre) sont des modèles d’explication post-hoc,

indépendants du modèle de recommandation utilisé. Ce dernier n’étant pas le point sur

lequel nous nous focalisons, nous avons choisi d’utiliser le modèle de recommandation

6https://dbpedia.org/page/The_Intouchables
7http://downloads.dbpedia.org/repo/dbpedia/generic/categories/
8https://doi.org/10.5281/zenodo.5122902
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basé sur les similarités sémantiques des items (l’approche CBF présentée dans la section

4.3.1.2 du chapitre précédent).

5.4.3 Métriques d’évaluation

La qualité des approches d’explication peut être partiellement évaluée par certaines me-

sures hors-ligne (qui ne nécessitent pas l’évaluation des utilisateurs), mais les mesures

en-ligne (basées sur l’évaluation faite par des utilisateurs) sont généralement plus infor-

matives.

5.4.3.1 Métriques hors-ligne

En utilisant un jeu de données des ratings, on pourrait essayer d’évaluer automatique-

ment la qualité des explications qui seraient fournies à un utilisateur en fonction de son

profil. Comme il n’y a pas de feedback centré sur l’utilisateur, l’évaluation est limitée,

mais on peut néanmoins tirer quelques enseignements de ces mesures hors-ligne. Par

exemple, une méthode qui, souvent, ne fournit aucune explication ou seulement des ex-

plications peu informatives n’est clairement pas idéale.

Pour évaluer la capacité d’une méthode à produire des explications, nous nous ré-

férons à la métrique précision de l’explicabilité (explainability precision) [Abdollahi and

Nasraoui, 2017]. Elle représente la proportion d’items explicables parmi la liste des top-N

recommandations et est notée EPrec@N.

Un autre aspect que nous voudrions comparer ici est le contenu informationnel des

propriétés utilisées lors de l’explication. En général, le contenu informationnel – ou Infor-

mation Content (IC) d’un concept (ou d’une propriété dans notre cas) donne une estima-

tion de son degré de généralité/spécificité, et est utilisé pour une meilleure compréhen-

sion de la sémantique du concept [Sánchez et al., 2011]. Plus une propriété est générale,

e.g., Films, Creative works, moins elle est informative. L’IC d’une propriété est générale-

ment défini en fonction de sa position au sein de la hiérarchie ontologique (définition

intrinsèque) ou en fonction du nombre d’items qu’elle décrit indirectement (définition

extrinsèque). Comme notre manière de choisir les propriétés dépend du nombre d’items

qu’elles décrivent (tout comme l’IC extrinsèque), nous préférons nous appuyer sur une

définition intrinsèque de l’IC pour éviter les biais possibles qui pourraient favoriser notre

méthode. En suivant l’équation (9) de [Sánchez et al., 2011], nous utilisons donc la mé-

trique d’IC suivante :

IC(p) =− log

( |feuilles(p)+1|
|feuilles(H )|

)
(5.9)

où feuilles(p) est l’ensemble des propriétés subsumées par p, qui sont des feuilles (i.e.

elles ne subsument aucune autre propriété), et |feuilles(H )| est le nombre total de feuilles

dans le DAG de propriétés.
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5.4.3.2 Métriques en-ligne

Les explications des recommandations devraient augmenter la confiance des utilisateurs

envers le SdR et favoriser leurs interactions. En particulier, une bonne explication devrait

amener les utilisateurs à : i) mieux comprendre la recommandation (Transparence) ; ii)

être plus convaincus par la recommandation (Persuasion) ; iii) apprendre de nouvelles

informations sur les items recommandés (Engagement) ; iv) augmenter leur confiances

dans le SdR (Confiance) et v) mieux évaluer la qualité de l’item recommandé (Efficacité),

selon [Tintarev and Masthoff, 2012; Gedikli et al., 2014]. Il a été proposé d’évaluer ces

métriques par un protocole standardisé en deux phases, mené avec des utilisateurs. En

présentant l’affiche du film recommandé et l’explication proposée, l’utilisateur est invité

à utiliser une échelle à 5 points (de 1=tout à fait en désaccord à 5=tout à fait d’accord)

pour répondre aux cinq questions énumérées dans le tableau 5.1. L’utilisateur est ensuite

invité à réévaluer la pertinence de la recommandation (la question associée à la métrique

d’Efficacité dans le tableau 5.1), mais après avoir regardé sa bande-annonce. La différence

entre l’évaluation du film recommandé faite avant et après avoir vu la bande-annonce est

considérée comme un indicateur de l’Efficacité de l’explication. Un changement de note

pourrait indiquer que la bande-annonce fournit de nouvelles informations pertinentes

qui manquaient dans l’explication, tandis qu’une note stable peut indiquer que l’explica-

tion était suffisamment complète. Ce protocole a été utilisé dans de nombreuses études

de la littérature [Tintarev and Masthoff, 2012; Gedikli et al., 2014; Musto et al., 2016b; Lully

et al., 2018; Musto et al., 2019].

TABLEAU 5.1 – Détails du Questionnaire

Métrique (Phase) Question correspondante dans l’étude
Efficacité (I, II) J’aime la recommandation.
Transparence (I) Je comprends pourquoi ce film m’a été recommandé.
Persuasion (I) L’explication fournie est convaincante.
Engagement (I) Cette explication m’a permis de découvrir certaines informations sur le film recommandé.
Confiance (I) L’explication fournie augmente ma confiance dans le système de recommandation.

5.4.4 Étude réalisée avec des utilisateurs

Pour réaliser notre étude auprès des utilisateurs, nous avons déployé une application web

implémentant le modèle PEM proposé et le modèle ExpLOD broader. L’ensemble du code

source mettant en œuvre ces approches et l’application web sont disponibles dans un

répertoire GitHub9.

En bref, chaque participant à notre étude a effectué les étapes suivantes (évaluation

en deux phases) :

1. Collecte des données démographiques de l’utilisateur. Nous avons d’abord de-

9https://github.com/lgi2p/web_app
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mandé au participant de remplir un formulaire pour collecter ses données démo-

graphiques telles que le nom/prénom, le genre et l’adresse mail.

2. Génération de recommandations et d’explications. Le participant est invité à sé-

lectionner dans le catalogue au moins 5 films qu’il aime. Cela permet de construire

le profil utilisateur (Iu). Ensuite, le système de recommandation basé sur le contenu

est utilisé pour identifier le film le plus pertinent (top-1) en fonction du profil utili-

sateur. En même temps, l’un des deux modèles d’explication (ExpLOD et PEM) est

choisi au hasard. Ensuite, pour le film recommandé, l’explication est générée sur

la base du modèle d’explication attribué. Le nombre de propriétés utilisées pour

l’explication a été fixé à k = 3 pour les deux approches.

3. Phase-I de l’évaluation par questionnaire. Pour le film recommandé accompagné

de son explication, le participant est invité à évaluer les différents critères d’éva-

luation du tableau 5.1. Au cours de la phase I, seuls le titre et l’affiche du film sont

montrés à l’utilisateur, qui est invité à indiquer dans quelle mesure il aime cette re-

commandation (i.e., phase-I de l’Efficacité), et à l’évaluer également selon les quatre

autres critères.

4. Phase-II de l’évaluation par questionnaire. Au cours de la deuxième phase, l’uti-

lisateur est invité à réévaluer le film recommandé après avoir regardé une bande-

annonce de ce dernier. La proximité des deux notes attribuées au film recommandé

peut alors être utilisée comme indicateur de l’Efficacité de l’explication. [Tintarev

and Masthoff, 2012; Gedikli et al., 2014].

5.5 Résultats

Nous discutons dans cette section les résultats de notre étude en-ligne réalisée sur un

panel de 155 participant (45% de femmes et 55% d’hommes), chacun évaluant l’explica-

tion d’un film décrit par les propriétés de DBpedia. Nous discutons d’abord de quelques

indicateurs concernant l’optimisation de la sous-ontologie ; nous fournissons ensuite les

métriques d’évaluation mesurées au cours de l’étude des utilisateurs en-ligne et nous ter-

minons en détaillant une étude de cas (un exemple) qui met en lumière les différences

entre ExpLOD et PEM, en termes de sélection des propriétés.

5.5.1 Efficacité de l’optimisation de la sous-ontologie

Alors que le graphe de connaissances des catégories de DBpedia contient 1 639 815 pro-

priétés, seules 22 720 (1.38 %) d’entre elles décrivent directement l’un des 18 983 films de

notre catalogue. Étant donné l’étendue de cette ontologie et compte tenu de l’ensemble
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des annotations directes de films que nous avons extraites, nous avons appliqué la mé-

thode proposée dans [Ranwez et al., 2011] pour extraire une sous-ontologie relative au do-

maine cinématographique de taille plus raisonnable. La sous-ontologie obtenue contient

28 424 (1.73%) propriétés. L’exclusion de cette sous-ontologie des propriétés qui n’ont pas

d’ancêtres (y compris elles-mêmes) annotant directement un film (voir équation (5.6))

permet de réduire légèrement la hiérarchie des propriétés à considérer, ce qui conduit à

un DAG de 28 016 (1.70 %) propriétés. Pour le modèle ExpLOD, l’ontologie entière a été

utilisée lors de la génération des explications. L’utilisation de la sous-ontologie nous a

permis de développer une solution à faible latence tout en traitant la hiérarchie entière

de propriétés de DBpedia.

Le code source mettant en œuvre le processus d’extraction des sous-ontologies est

disponible dans un répertoire GitHub10.

5.5.2 Comparaison des performances sur l’étude d’utilisateurs

Parmi ces 155 explications, 82 ont été générées en utilisant l’approche ExpLOD et 73 en

utilisant la méthode PEM que nous avons proposée. Ces 155 profils utilisateurs et explica-

tions ont également été utilisés pour évaluer les métriques hors-ligne. Les deux approches

ont un EPrec@1 = 1 optimal. Si une liste d’items plus grande doit être expliqués (i.e., la

taille de Ir augmente), EPrec@5 = 0.7 diminue pour ExpLOD alors qu’il reste égal à 1 pour

PEM. Ceci reflète essentiellement la différence des objectifs des deux méthodes; lorsque

plusieurs items doivent être expliqués simultanément, ExpLOD se concentre sur la fac-

torisation des explications plutôt que sur le fait d’essayer de produire la meilleure expli-

cation pour chaque item. Comme cette tâche d’explication d’un groupe d’items sort du

cadre de nos travaux, nous concentrons le reste de nos comparaisons sur les explications

produites par ExpLOD pour un seul item (i.e. Ir = {ir }), de ce fait les deux approches ont

un même objectif : produire la meilleure explication pour ir .

L’IC moyen des 246 propriétés utilisées dans les 82 explications générées par ExpLOD

est de 7.49 alors qu’il est de 10.42 pour les 219 propriétés utilisées dans les 73 explications

générées par PEM. Cela signifie que les explications fournies par PEM sont en moyenne

beaucoup plus informatives. Nous avons mesuré la valeur moyenne des 5 métriques en-

ligne sur les 82 évaluations des utilisateurs associés avec la méthode d’ExpLOD et les 73

évaluations de PEM. En moyenne, PEM a été mieux évalué que ExpLOD pour toutes les

métriques. Pour tester la significativité de ces différences concernant le ressenti des uti-

lisateurs, nous avons adopté le test de Wilcoxon-Mann-Whitney (avec p-value < 0.05).

Les améliorations sont significatives pour Persuasion, Engagement, Confiance ainsi que

pour le contenu informationnel moyen, IC. Tous ces résultats sont fournis dans le tableau

5.2. Le fichier de résultats de notre étude est accessible dans un répertoire public sur Ze-

10https://github.com/lgi2p/Sub-Ontology_Extraction
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nodo11.

TABLEAU 5.2 – Résultats de l’étude utilisateur. Les meilleures mesures sont en gras et les améliora-
tions statistiquement significatives sont indiquées par (*).

Transparence Persuasion Engagement Trust Efficacité IC
ExpLOD 3.91 2.83 2.45 2.62 0.40 7.49

PEM 4.21 3.45(*) 3.16(*) 3.30(*) 0.34 10.42(*)

5.5.3 Un exemple d’étude de cas

Dans cette section, nous détaillons un exemple d’étude de cas pour mettre en lumière les

différences entre ExpLOD et PEM (figure 5.3).

Le film recommandé (Bitter Moon12) doit être expliqué à partir d’un profil utilisateur

composé de trois films : Intouchables13, Bienvenue chez les Ch’tis14 et Amélie Poulain15.

Les top-3 propriétés selon la méthode PEM que nous proposons sont French comedy

films, Films shot in France et French-language films. Aucune de ces propriétés ne figure

dans les top-3 propriétés classées par ExpLOD. La première propriété (i.e., French comedy

films) est prise en compte par ExpLOD mais elle n’est pas classée dans les top-3 proprié-

tés tandis que les deux dernières ne sont même pas prises en compte puisqu’elles ne font

pas partie de l’ensemble des propriétés broader considérées par ExpLOD. Les top-3 pro-

priétés sélectionnées par ExpLOD dans cet exemple sont Film scores by composer, Films

by director et Films by French directors. Les deux premières propriétés sont assez peu in-

formatives (et ignorées par la méthode PEM puisqu’elles n’annotent directement aucun

item du catalogue). Notez que la propriété Films by director est également totalement re-

dondante par rapport à la troisième propriété Films by French directors, sélectionnée par

ExpLOD.

11https://doi.org/10.5281/zenodo.5122902
12https://dbpedia.org/page/Bitter_Moon
13https://dbpedia.org/page/The_Intouchables
14https://dbpedia.org/page/Welcome_to_the_Sticks
15https://dbpedia.org/page/Am%C3%A9lie
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Films scored by
Ludovico Einaudi

Films scored by
Yann Tiersen

Films directed by
Jean-Pierre Jeunet

Films directed by
Dany Boon

Films scored by
Vangelis

Films directed by
Roman Polanski

Film scores by
composer

Films by French
directors

Films by director

French comedy-drama
films

French-language
filmsFilms shot in ParisFrench romantic

comedy films

French comedy
films

Films shot in
France by city

Films shot in
FranceB)

A)

Films by director
nationality

Intouchables Amélie PoulainBienvenue chez les Ch'tis Bitter Moon

Profil utilisateur Item recommandé

Top-3 propriétés PEM

Top-3 propriétés ExpLOD

FIGURE 5.3 – Un exemple d’étude de cas comparant la variante broader de l’approche ExpLOD
A) et PEM B). Les films du profil utilisateur sont représentés par des symboles rouges, jaunes et
orange, tandis que l’étoile verte représente le film recommandé à expliquer. Les symboles géo-
métriques blancs représentent les descriptions indirectes des films induites par la hiérarchie des
propriétés. Les trois propriétés les mieux classées pour chaque approche sont mises en évidence
par la couleur verte.

5.6 Conclusion de chapitre

L’explication des recommandations constitue un aspect important des systèmes de re-

commandation car elle fournit aux utilisateurs des informations supplémentaires, justi-

fiant pourquoi un item est recommandé et les aide ainsi à prendre plus rapidement la

meilleure décision concernant un achat, un visionage de film ou une écoute de titre mu-

sical.

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche d’explication post-hoc géné-

rique et personnalisée, qui exploite les données liées et les graphes de connaissances. Plus
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précisément, les données liées s’appuient sur une hiérarchie qui organise les concepts

au travers de relations de subsomption telles que skos:broader ou rdf:type. Cette hiérar-

chisation englobe une sémantique implicite, particulièrement utile pour l’explication de

recommandations.

Grâce à des optimisations algorithmiques reposant sur l’extraction de sous-ontologies

et le parcours de graphes par ordre post-fixé, nous démontrons que cette hiérarchie peut

être exploitée de manière efficace. Nous fournissons également des solutions simples

pour limiter la redondance des explications dans l’approche proposée et éviter l’utili-

sation de propriétés non-pertinentes qui sont utiles pour organiser la hiérarchie, mais

peu informatives pour l’explication. L’étude menée auprès de 155 utilisateurs confirme

l’avantage de l’approche que nous proposons par rapport aux approches existantes ba-

sées sur le LOD, comme ExpLOD, qui ne prend pas en compte l’ensemble de la hiérarchie

de propriétés et ne tient pas explicitement compte de la pertinence des propriétés et des

éventuels problèmes de redondance.

Il existe un autre type d’approches d’explications personnalisées qui ignorent le con-

tenu des items et tirent uniquement parti de la matrice des ratings utilisateur-item. Ces

méthodes génèrent des explications post-hoc basées sur les interactions utilisateur-item

(données collaboratives), conduisant à des explications telles que : « Nous vous recom-

mandons l’item x parce que vous avez aimé l’item y et que 80% des utilisateurs qui aiment

y aiment aussi x ».

Nous pensons que ces deux types d’approches d’explication ne sont pas exclusifs. En

fonction du contexte, l’utilisateur peut être plus convaincu par une explication basée sur

les connaissances liées aux items, extraites à partir des données liées, ou par une ap-

proche collaborative. En effet, si l’explication basée sur le LOD n’est composée que de

propriétés très génériques, il peut être préférable de s’appuyer sur une explication colla-

borative ; inversement, si l’explication collaborative repose sur un pourcentage très faible,

l’explication basée sur les données liées est probablement préférable. On peut donc ima-

giner de privilégier une stratégie plutôt que l’autre en fonction de leurs résultats ou même

de combiner les résultats des deux types d’approches dans une explication hybride mé-

langeant les deux types de justification.
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Chapitre 6

Conclusions et perspectives

6.1 Conclusions

De plus en plus de données sont collectées lors de notre utilisation des outils numériques.

Cela soulève évidemment des questions éthiques, et l’équilibre entre la protection de la

vie privée des utilisateurs et l’amélioration des services proposés qui découlent de l’utili-

sation de ces données est au cœur de nombreux débats actuels. Pour les fournisseurs de

services (publics ou privés), un des enjeux majeurs est de transformer la masse de don-

nées dont ils disposent en connaissances permettant d’améliorer l’expérience utilisateur

en la personnalisant. Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés aux systèmes de

recommandation (SdR) sous l’angle non seulement de l’accuracy des recommandations

qu’ils produisent mais également de la diversité de ces recommandations et de la capa-

cité du système à expliquer ses choix à l’utilisateur. En nous appuyant sur des méthodes

d’apprentissage automatique et/ou d’ingénierie des connaissances, nous avons mené des

travaux de recherche visant à : i) améliorer l’accuracy de la prédiction des préférences

des utilisateurs (i.e. ratings), ii) mieux comprendre la diversification au sein des différents

systèmes de recommandation et iii) rendre les recommandations plus transparentes et

convaincantes en fournissant des explications personnalisées et appropriées. Pour éva-

luer nos contributions, nous nous sommes basés sur des protocoles et des jeux de don-

nées largement utilisés au sein de la communauté scientifique travaillant sur les SdR. Nos

évaluations s’appuient sur plusieurs jeux de données couvrant différents domaines : films

(MovieLens-100K, MovieLens-1M, MovieTweetings), blagues (Jester), dessins animés ja-

ponais (Anime) et livres (LibraryThing). Cette section récapitule les approches proposées

dans cette thèse et résume les principales conclusions qui découlent des résultats de nos

évaluations sur différents jeux de données.

Notre première contribution concerne l’amélioration de l’accuracy des recommanda-

tions. Nous avons proposé l’approche EBCR1 (cf. chapitre 3), permettant d’ajuster l’es-

1Empirical Bayes Concordance Ratio
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timation des similarités, entre utilisateurs ou items, qui sont au cœur des approches de

filtrage collaboratif (CF) basé sur le voisinage. L’approche EBCR permet d’ajuster la simi-

larité entre deux utilisateurs en prenant en compte l’hétérogénéité possible de leur sys-

tème de notation, le nombre d’items qu’ils ont co-notés et la distribution globale des si-

milarités observées entre utilisateurs. Si deux utilisateurs n’ont co-noté que peu d’items,

l’idée sous-jacente au modèle EBCR est que, faute d’information, leur similarité doit être

proche de la moyenne des similarités observées. A l’inverse, s’ils ont co-noté un grand

nombre d’items, leur similarité sera essentiellement basée sur la concordance de leurs

notations sur ces items. L’approche EBCR est simple et générique, et elle peut facile-

ment se combiner aux métriques classiques sans augmenter les temps de calculs. Nos

tests confirment que cette approche permet d’améliorer l’accuracy des recommandations

pour toutes les métriques de similarité testées (e.g., cosinus, corrélation de Pearson, etc.).

Nos résultats montrent également qu’un SdR de type CF intégrant l’approche EBCR peut,

sur certains jeux de données ayant relativement peu de données manquantes, conduire

à une meilleure prédiction des ratings que les modèles les plus récents basés sur des ré-

seaux de neurones profonds (i.e., le modèle NeuMF [He et al., 2017]). Par contre si l’éva-

luation se base non pas sur la qualité de la prédiction des ratings (métriques d’évaluation

de type Root Mean Squared Error – RMSE, ou Mean Absolute Error – MAE), mais sur la

qualité globale de la liste de recommandations (métriques top-N de type Hit Rate – HR,

ou Normalised Discounted Cumulative Gain – NDCG), alors le modèle NeuMF montre de

meilleurs performances prédictives que les SdR de type filtrage collaboratif classiques,

qu’ils soient basés sur la factorisation matricielle (Singular Value Decomposition – SVD/

SVD++) ou sur l’utilisation d’utilisateurs/items voisins et cela même si la similarité utili-

sée pour définir le voisinage intègre l’approche EBCR proposée. Lors de nos évaluations

des différents SdR, nous avons également constaté que l’utilisation des connaissances sur

les items permet d’améliorer significativement la qualité des listes d’items recommandés

(l’accuracy top-N). Cela permet de dépasser les performances des approches de CF clas-

siques (en réduisant les problèmes de démarrage à froid) et d’atteindre, sur certains jeux

de données, des performances équivalentes aux approches basées sur les réseaux de neu-

rones. Par exemple, une méthode hybride combinant simplement le fait de recommander

un item en fonction de sa popularité et de sa similarité sémantique (basée sur la des-

cription de son contenu) avec les items aimés par l’utilisateur peut montrer des perfor-

mances nettement supérieures aux approches de filtrage collaboratif conventionnelles.

Lors de nos expérimentations, l’approche hybride basée sur les embeddings de graphes

de connaissances se révèle être quasiment aussi performante que l’approche basée sur

les réseaux de neurones NeuMF. Ainsi, il semble que l’intégration de connaissances sur

les items permet de largement améliorer les performances en termes d’accuracy des SdR

classiques. D’une manière ou d’une autre il semble que les approches basées sur les ré-

seaux de neurones profonds arrivent à mieux gérer l’absence de telles informations et

sont capables de produire des recommandations aussi pertinentes sur la seule base des
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données d’interaction « utilisateur-item » quand ces dernières sont en quantité suffisantes.

Cela légitime en partie l’engouement récent pour ces approches. Néanmoins, si l’intégra-

tion basique de connaissances (souvent imparfaites et incomplètes) sur les items per-

met d’atteindre des performances proches de celles des réseaux de neurones profonds,

on peut légitimement se demander si cela ne vaudrait pas la peine d’explorer plus avant

l’utilisation de ces données sémantiques.

Les systèmes de recommandation sont depuis longtemps évalués de manière systé-

matique sur leur aptitude à proposer des items pertinents. Si ce critère est naturellement

important, il ne suffit pas, à lui seul, pour prédire la satisfaction qu’auront les utilisateurs

lors de l’utilisation d’un SdR. Il a été montré que d’autres critères, comme par exemple la

diversité des recommandations, jouent un rôle important dans la satisfaction des utilisa-

teurs. Cependant, peu d’études ont été publiées concernant les performances des diffé-

rents systèmes de recommandation en termes de diversité. La manière la plus répandue

de traiter ce problème est d’utiliser un post-traitement qui construit de manière glou-

tonne la liste finale des recommandations en piochant les items dans une liste plus large.

Le même post-traitement est généralement utilisé pour tous les utilisateurs (qui peuvent

avoir des attentes différentes en termes de diversification) et quel que soit le SdR utilisé

(ignorant le fait que certains SdR renvoient généralement des listes bien plus diversifiées

que d’autres). C’est dans ce contexte que nous avons conduit une étude approfondie (cf.

chapitre 4) visant à comparer différentes familles de systèmes de recommandation sous

l’angle de la diversification. Dans ce cadre, l’utilisation de données sémantiques relatives

aux items représente un réel atout pour quantifier précisément la diversité d’une liste de

recommandations. Ces données permettent en effet d’utiliser des mesures de similarité

sémantique entre (les descriptions des) items pour quantifier cette diversité. Nos résul-

tats indiquent que : i) les approches de CF classiques fournissent en général des listes

d’items plus diversifiées que les approches hybrides et que les approches de CF basées sur

les réseaux de neurones; ii) l’approche basée sur le contenu (CBF) semble être celle qui

souffre le plus de la problématique de la sur-spécialisation puisque ses recommandations

sont généralement les moins diversifiées ; iii) il semble raisonnable de coupler l’approche

CBF avec une optimisation gloutonne classique de diversification qui permet d’améliorer

simultanément l’accuracy et la diversité des recommandations ; iv) il semble par contre

problématique d’utiliser cette optimisation gloutonne de la diversification avec les autres

approches de recommandation, leurs listes de recommandations étant déjà assez, voire

trop diversifiées par rapport aux attentes des utilisateurs et v) l’approche alternative de

diversification que nous proposons permet de prendre en compte ce niveau d’attente des

utilisateurs et ainsi d’éviter ce phénomène de sur-diversification.

Un autre aspect influençant fortement la satisfaction des utilisateurs pour un SdR est

lié au fait qu’ils comprennent pourquoi les items sélectionnés leurs sont recommandés.
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Notre dernière contribution se focalise sur ce point. Nous avons développé et testé un

modèle générique d’explication basé sur les propriétés des items que nous avons nommé

PEM (Property-based Explanation Model, cf. chapitre 5). Notre approche est inspirée des

travaux de [Musto et al., 2019] dans lesquels les explications des items recommandés

sont construites à partir des propriétés qu’ils partagent avec les items aimés par l’utili-

sateur en question. Ces propriétés partagées sont identifiées en exploitant les connais-

sances dont on dispose sur les items, qui sont encodées au sein d’un graphe de connais-

sances. Le graphe de connaissances utilisé doit être suffisamment riche et complet pour

permettre de décrire le contenu de l’ensemble des items gérés par le SdR. DBpedia fournit

un tel graphe, contenant plusieurs millions d’éléments organisés, notamment de manière

hiérarchique via la relation de subsomption (généralisation). Lorsqu’un item est explici-

tement annoté par une propriété, il est également implicitement annoté par toutes les

propriétés qui la subsument. L’approche proposée par [Musto et al., 2019] n’utilise que

partiellement la connaissance encodée dans cette hiérarchie en ne considérant qu’une

faible fraction des annotations implicites (subsumers de premier ordre). Pour aller plus

loin, l’approche PEM que nous proposons exploite l’intégralité de cette immense hiérar-

chie de propriétés. Cela nous permet de prendre en compte le fait qu’un item est décrit

non seulement par les propriétés qui lui sont explicitement associées mais également

par toutes celles qui les subsument. La prise en compte de l’ensemble de ces annota-

tions implicites permet d’identifier davantage de propriétés communes entre les items

recommandés et ceux aimés. Certaines de ces propriétés additionnelles sont indispen-

sables pour pouvoir expliquer de manière convaincante les items recommandés. Cepen-

dant, la prise en compte de l’ensemble des subsumers augmente considérablement la

masse de données à traiter. Cela nécessite l’utilisation d’optimisations algorithmiques

permettant de traiter efficacement un graphe de connaissances qui, dans le cas de DB-

pedia par exemple, peut contenir des millions de nœuds et de relations. Pour ces optimi-

sations nous nous sommes appuyés sur l’algorithme d’extraction de sous-ontologie, qui

permet de restreindre une ontologie pour ne garder qu’un sous ensemble de concepts/-

propriétés d’intérêt [Ranwez et al., 2011]. Nous avons ainsi pu restreindre efficacement le

graphe de DBpedia pour ne garder qu’un sous-ensemble des concepts (propriétés) relatifs

au domaine de la recommandation (domaine cinématographique dans notre test). L’uti-

lisation d’algorithmes adaptés permet d’identifier rapidement des propriétés décrivant

(de manière explicite ou implicite) à la fois l’item recommandé à expliquer et les items

aimés par l’utilisateur focal. Parmi ces propriétés communes, certaines peuvent être non

informatives (un exemple frappant est la propriété "Films by genres") et d’autres forte-

ment redondantes (e.g., "Films set in France" et "Films set in Paris"). L’approche PEM que

nous proposons inclut donc des méthodes permettant de sélectionner parmi ces pro-

priétés communes celles qui sont les plus informatives et d’éviter d’utiliser des propriétés

redondantes dans une même explication. Nous avons conduit une étude en-ligne (repre-

nant un protocole d’évaluation largement utilisé pour ce type de tests, notamment par
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[Musto et al., 2019]). Les résultats de cette étude incluant 155 participants ont montré

que notre méthode PEM propose des explications significativement meilleures (e.g., en

termes de confiance, persuasion, etc.) que celles proposées par [Musto et al., 2019]. Nos

résultats semblent ainsi confirmer que : les connaissances liées aux items représentent

un réel atout pour expliquer de manière convaincante les recommandations proposées

par les SdR. Une exploitation efficace de ces connaissances peut permettre de fournir aux

utilisateurs des explications utiles pour mieux comprendre les raisons qui ont conduit

le SdR à recommander les items proposés. Cette compréhension permet d’augmenter la

confiance des utilisateurs dans le SdR et les aide à faire plus efficacement leurs choix dé-

finitifs parmi la liste d’items recommandés.

6.2 Perspectives de travaux futurs

Dans cette section, nous discutons quelques pistes de recherche relatives aux travaux que

nous avons présentés dans ce manuscrit de thèse.

Concernant l’étude de la diversité des recommandations présentée dans le chapitre

4, nous avons considéré 7 systèmes de recommandation appartenant à différentes fa-

milles telles que les recommandations basées sur i) la popularité des items, ii) le contenu

des items, iii) le filtrage collaboratif classique, iv) le filtrage collaboratif basé sur des ré-

seaux de neurones et v) l’embedding du graphe de connaissances des items. Les résultats

de cette étude montrent que les approches les plus récentes, basées sur des réseaux de

neurones [He et al., 2017] et les embeddings du graphe de connaissances [Palumbo et al.,

2018b], permettent de constituer des listes de recommandations contenant des items très

pertinents en termes d’accuracy tout en ayant un niveau intermédiaire de diversité. Il

nous semblerait donc intéressant d’évaluer de manière plus exhaustive les différentes mé-

thodes de ce type tout en questionnant le compromis « diversité-accuracy », en utilisant

par exemple des fonctions objectifs tirant profit d’une analyse multicritère minutieuse.

Une étude complémentaire à la nôtre pourrait reprendre notre protocole d’évaluation et

y intégrer d’autres approches basées sur des réseaux de neurones et les embeddings de

graphe comme par exemple Wide & Deep [Cheng et al., 2016], CDL [Wang et al., 2015], en-

tity2rec [Palumbo et al., 2020], etc. En plus des évaluations hors-lignes, une étude en-ligne

pourrait être envisageable en demandant à des participants d’indiquer leur satisfaction

concernant les items recommandés tant en termes d’accuracy que de diversité.

Concernant les explications post-hoc des recommandations, la méthode que nous

avons proposée (chapitre 5) exploite les propriétés des items, disponibles sous forme de

données liées, pour expliquer à l’utilisateur les recommandations faites par le système

de recommandation. Les travaux de [Musto et al., 2019] ont montré que la qualité des

explications basées sur les données liées semble stable et indépendante du système de

recommandation utilisé, i.e., ils n’observent pas de variations significatives de la qualité

des explications selon le système de recommandation utilisé pour générer la liste d’items
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à expliquer. Il arrive cependant que certaines recommandations soient difficilement ex-

plicables, même avec ce type d’approche. Ceci s’explique notamment par la grande va-

riabilité du nombre de données liées disponibles par item. Certaines descriptions sont

très riches alors que d’autres sont minimalistes voire complètement absentes. Comme

nous l’avons discuté dans la section 5.6, une autre approche pour générer des explica-

tions post-hoc consiste à s’appuyer sur des statistiques d’interactions utilisateur-item, e.g.

« nous vous recommandons l’item x parce que vous avez aimé l’item y et que 80% des

utilisateurs qui aiment y aiment aussi x ». Lorsque les pourcentages indiqués dans l’ex-

plication sont élevés, comme c’est le cas dans notre exemple, l’explication parait convain-

cante. Mais il peut arriver que les explications ainsi générés s’appuient, faute de mieux,

sur des pourcentages très faibles conduisant alors à des explications peu satisfaisantes.

Cette approche souffre également du problème classique de démarrage à froid puisque

les nouveaux items, ayant moins de notes, seront forcément plus difficiles à expliquer.

Nous pensons donc qu’il serait intéressant de combiner ces deux types d’approches pour

générer des explications post-hoc en tirant le meilleur parti de chacune. L’idée serait de

favoriser les explications reposant soit sur des propriétés très informatives retrouvées fré-

quemment dans les items du profil utilisateur ou à défaut sur des pourcentages d’interac-

tions utilisateur-item élevés. Il faudrait pour cela définir une fonction de score permettant

d’estimer la qualité des explications générées par ces deux approches pour pouvoir les in-

terclasser et sélectionner les plus pertinentes. Au delà de la qualité des annotations et du

nombre de notes disponibles pour un item, il est probable que le SdR sous-jacent joue

également un rôle dans le fait que les items recommandés soient globalement plus faci-

lement explicables par une approche de type Linked-Data ou par une approche de type

interactions utilisateur-item. Par exemple nous pouvons, raisonnablement penser qu’il

serait plus pertinent d’expliquer les recommandations faites par un SdR de type filtrage

collaboratif, i.e., sélectionnant ses recommandations sur la base de données d’interaction

utilisateur–item, à partir d’explications construites elles aussi sur ces interactions plutôt

que par celles construites à partir des données liées. Définir une manière de combiner au

mieux ces deux types d’explications nous semble donc être une piste très prometteuse.

Nous espérons donc qu’au terme de cette lecture, de nouveaux travaux seront inspirés

par nos réalisations et qu’ils ouvriront la voie à de nouvelles innovations dans le domaine

de la recommandation.
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Annexe A

Détails de la configuration de l’optimisation bayésienne pour

le réglage des hyper-paramètres des modèles de recomman-

dation comparés

TABLEAU A.1 – Espaces de recherche des hyper-paramètres des modèles de recommandation com-
parés pendant le processus d’optimisation bayésienne

Modèle de recommandation Espaces de recherche des hyper-parameters
CBF-TopPopular ω ∈ [0,1]

IBCF k ∈ [1,60]
SVD n f actor s ∈ [50,200], epoch ∈ [1,100], η ∈ [0,0.1], λ ∈ [0,0.1]
KGE d ∈ [10,200], γ ∈ [1,10], η ∈ [0.001,0.1], sbatch ∈ [16,256], epochs ∈ [100,1000]
DNN sbatch ∈ [16,256], n f actor s ∈ [8,128], nl ayer s ∈ [1,4], η ∈ [0.001,0.1], epochs ∈ [1,30], nneg ∈ [0,10]
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