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Résumé
La recommandation des produits appropriés aux clients est cruciale dans de nombreuses

plateformes de e-commerce qui proposent un grand nombre de produits. Les systèmes de recom-
mandation sont une solution favorite pour la réalisation de cette tâche. La majorité des recherches
de ce domaine reposent sur des notes explicites que les utilisateurs attribuent aux produits, alors
que la plupart du temps ces notes ne sont pas disponibles en quantité suffisante. Il est donc
important que les systèmes de recommandation utilisent les données implicites que sont des flots
de liens représentant les relations entre les utilisateurs et les produits, c’est-à-dire l’historique de
navigation, des achats et de streaming. C’est ce type de données implicites que nous exploitons.

Une approche populaire des systèmes de recommandation consiste, pour un entier N donné,
à proposer les N produits les plus pertinents pour chaque utilisateur : on parle de recomman-
dation top-N. Pour ce faire, bon nombre de travaux reposent sur des informations telles que les
caractéristiques des produits, les goûts et préférences antérieurs des utilisateurs et les relations de
confiance entre ces derniers. Cependant, ces systèmes n’utilisent qu’un ou deux types d’informa-
tion simultanément, ce qui peut limiter leurs performances car l’intérêt qu’un utilisateur a pour
un produit peut à la fois dépendre de plus de deux types d’information.

Pour remédier à cette limite, nous faisons trois propositions dans le cadre des graphes de re-
commandation. La première est une extension du Session-based Temporal Graph (STG) introduit
par Xiang et al., et qui est un graphe dynamique combinant les préférences à long et à court terme
des utilisateurs, ce qui permet de mieux capturer la dynamique des préférences de ces derniers.
STG ne tient pas compte des caractéristiques des produits et ne fait aucune différence de poids
entre les arêtes les plus récentes et les arêtes les plus anciennes. Le nouveau graphe proposé,
Time-weight content-based STG contourne les limites du STG en y intégrant un nouveau type
de nœud pour les caractéristiques des produits et une pénalisation des arêtes les plus anciennes.

La seconde contribution est un système de recommandation basé sur l’utilisation de Link
Stream Graph (LSG). Ce graphe est inspiré d’une représentation des flots de liens et a la par-
ticularité de considérer le temps de manière continue contrairement aux autres graphes de la
littérature, qui soit ignore la dimension temporelle comme le graphe biparti classique (BIP), soit
considère le temps de manière discontinue avec un découpage du temps en tranches comme STG.

La troisième contribution de cette thèse est GraFC2T2, un framework qui intègre des graphes
de recommandation et les enrichit par des informations sur les caractéristiques des produits, la
dynamique des préférences des utilisateurs et la confiance entre ces derniers. Les mises en œuvre
de ces trois contributions sur les jeux de données de CiteUlike, Delicious, Last.fm, Ponpare,
Epinions et Ciao, confirment leur pertinence.
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Abstract
Recommending appropriate items to users is crucial in many e-commerce platforms that pro-

pose a large number of items to users. Recommender systems are one favorite solution for this
task. Most research in this area is based on explicit ratings that users give to items, while most
of the time, ratings are not available in sufficient quantities. In these situations, it is important
that recommender systems use implicit data which are link stream connecting users to items
while maintaining timestamps i.e. users browsing, purchases and streaming history. We exploit
this type of implicit data in this thesis.

One common approach consists in selecting the N most relevant items to each user, for a
given N, which is called top-N recommendation. To do so, recommender systems rely on various
kinds of information, like content-based features of items, past interest of users for items and trust
between users. However, they often use only one or two such pieces of information simultaneously,
which can limit their performance because user’s interest for an item can depend on more than
two types of side information.

To address this limitation, we make three contributions in the field of graph-based recommen-
der systems. The first one is an extension of the Session-based Temporal Graph (STG) introduced
by Xiang et al., which is a dynamic graph combining long-term and short-term preferences in
order to better capture user preferences over time. STG ignores content-based features of items,
and make no difference between the weight of newer edges and older edges. The new proposed
graph Time-weight Content-based STG addresses STG limitations by adding a new node type
for content-based features of items, and a penalization of older edges.

The second contribution is the Link Stream Graph (LSG) for temporal recommendations.
This graph is inspired by a formal representation of link stream, and has the particularity to
consider time in a continuous way unlike others state-of-the-art graphs, which ignore the tempo-
ral dimension like the classical bipartite graph (BIP), or consider time discontinuously like STG
where time is divided into slices.

The third contribution in this thesis is GraFC2T2, a general graph-based framework for top-N
recommendation. This framework integrates basic recommender graphs, and enriches them with
content-based features of items, users’ preferences temporal dynamics, and trust relationships
between them. Implementations of these three contributions on CiteUlike, Delicious, Last.fm,
Ponpare, Epinions and Ciao datasets confirm their relevance.
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Depuis le milieu des années 1990, de nombreuses plateformes en ligne proposent de
grands nombres de produits à leurs utilisateurs. Ces plateformes sont dédiées à des acti-
vités diverses comme la vente de produits physiques (Amazon), l’écoute des chansons et
vidéos à la demande (Last.fm 1, Netflix 2), le partage des liens vers des pages web favo-
rites (CiteUlike 3, Delicious 4) et la consultation des publications sur les réseaux sociaux
(Facebook, Twitter). Le nombre de produits sans cesse grandissant implique que, pour un
utilisateur, la sélection d’un produit qui l’intéresse est un problème réel. Pour y remédier,
les systèmes de recommandation sont devenus l’une des solutions les plus utilisées car ils
proposent à chaque utilisateur un petit ensemble de produits qu’il est le plus susceptible
de consommer dans un avenir proche. Ceci permet de réduire le temps de recherche des
utilisateurs et facilite leur orientation dans cette masse de données.

1. https ://www.last.fm
2. https ://www.netflix.com
3. https ://www.citeulike.org
4. https ://del.icio.us

5
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L’intégration des systèmes de recommandation dans des plateformes qui mettent en
relation leurs utilisateurs avec de grands nombres de produits, a l’avantage d’améliorer la
relation client des entreprises propriétaires de ces plateformes et d’augmenter leur chiffre
d’affaires. Par exemple, en milieu d’année 2012, suite à l’intégration des systèmes de
recommandation dans ses processus d’achat, la société Amazon a enregistré une augmen-
tation de 29% des ventes pour un total de 12,83 milliards de dollars, contre 9,9 milliards
de dollars au cours de la même période en 2011 5. De même, la société Netflix estime en
avril 2012 que 75% des activités de sélection de vidéos sur son site web, sont dûes à la
présence des systèmes de recommandation 6. Cette estimation est passée à 80% en 2016 7.

Les atouts des systèmes de recommandation encouragent les compagnies à y investir
davantage de ressources pour l’amélioration de leurs plateformes. Par exemple, la société
Netflix a organisé un grand challenge en 2009 afin de motiver les chercheurs pour la
conception des systèmes de recommandations qui seraient meilleurs que le sien d’au moins
10%. A la fin de ce challenge, le meilleur système de recommandation était celui de
Koren [79] et il était basé sur la factorisation matricielle avec prise en compte des effets
temporels liés au comportement de chaque utilisateur et au changement de la popularité
des produits à recommander. L’intégration des algorithmes de Koren dans les processus de
recommandation de l’entreprise Netflix a eu un impact positif significatif sur la sélection
de vidéos par les utilisateurs comme présenté plus haut pour l’année 2012. Ces éléments
justifient l’importance de l’amélioration des systèmes de recommandation qui tiennent
compte des aspects temporels.

Dans ce chapitre, nous décrivons le problème du calcul des recommandations top-N
dans un contexte particulier de données implicites (section 1.1). Ensuite, nous présentons
les flots de liens comme modèle de représentation des données disponibles dans les plate-
formes de e-commerce, streaming et les réseaux sociaux (section 1.2). Pour terminer nous
donnons un positionnement de notre travail dans la section 1.3 en présentant l’objectif
de cette thèse, nos contributions et le guide de lecture de ce manuscrit.

1.1 Recommandations top-N

Les approches les plus populaires pour le calcul des recommandations sont la prédic-
tion des notes et la recommandation top-N [34, 129]. Dans la première variante, le système
conçu fait une prédiction de la note qu’un utilisateur va attribuer à un produit. Dans la
seconde variante, pour chaque utilisateur, le système trie les produits que l’utilisateur n’a
pas encore consommés dans l’ordre décroissant des préférences estimées, et seulement les
N premiers sont recommandés. Dans cette thèse, nous nous focalisons particulièrement
sur la recommandation top-N.

5. http ://fortune.com/2012/07/30/amazons-recommendation-secret/
6. http ://techblog.netflix.com/2012/04/netflix-recommendations-beyond-5-stars.html
7. http ://www.news.com.au



1.1. Recommandations top-N 7

1.1.1 Importance des recommandations top-N

Les plateformes d’applications des recommandations top-N sont très fréquentes sur le
web. Leur mise en œuvre concerne divers type d’objets comme les chansons sur Last.fm,
Yahoo ! music, Apple music[146, 73], les films et les vidéos sur youtube, netflix, hulu
[34, 38], les liens sociaux sur facebook, linkedin, twitter [30, 145], les produits physiques
sur amazon, ebay [90], les journaux d’information et scientifiques sur Google news, Yahoo !
news, Springer [37, 139] et même les lieux intéressants sur Yelp, FourSquare [149, 86]. Dans
ces contextes variés d’application des recommandations top-N, il y a deux principales
catégories de bénéficiaires : d’une part les utilisateurs et d’autre part les entreprises
propriétaires de ces plateformes.

Dans la première catégorie, on constate qu’un utilisateur qui est connecté par exemple
sur Youtube et qui veut regarder une nouvelle vidéo intéressante pour lui ne saurait avoir
la tâche facile sans l’assistance d’un système de recommandation top-N qui lui présente un
ensemble réduit d’items proches de son historique et de l’historique d’autres utilisateurs.
Cette démarche permet à l’utilisateur concerné de gagner en temps et d’être satisfait.
La satisfaction des clients a pour conséquence de faire de ces derniers des utilisateurs
fidèles qui vont davantage effectuer des actions sur cette plateforme. Cet usage régulier
par un grand nombre de clients conduit à une croissance du volume des ventes et du
chiffre d’affaire des entreprises propriétaires.

La recommandation top-N est en train de devenir le standard le plus pratique du
domaine [34], en grande partie grâce à la disponibilité des données utilisées pour leur
mise en œuvre.

1.1.2 Données explicites vs données implicites

Les premiers systèmes de recommandation étaient conçus à partir des données expli-
cites qui sont en général des matrices de notes. Dans une matrice de notes R|U |×|I| où U
et I sont respectivement l’ensemble des utilisateurs et des items, chaque cellule R[u, i] est
soit nulle, soit contient une valeur réelle qui est la note que l’utilisateur u a attribuée à
l’item i sur une plateforme en ligne. Par exemple la plateforme Netflix collecte des notes
de 1 à 5 sur les vidéos, et la plateforme Yelp collecte des notes comprises entre 1 et 5 sur
les restaurants.

La collecte des données explicites des utilisateurs se fait avec beaucoup de difficultés.
En effet, cette démarche requiert une action supplémentaire des utilisateurs qui doivent
prendre la peine d’attribuer une note à chaque produit qu’ils consomment. Cependant,
les utilisateurs ignorent souvent l’étape qui consiste à noter les produits, par exemple
sur Amazon après les avoir réceptionnés. Ce comportement fréquent conduit à une faible
proportion d’éléments notés par rapport à l’ensemble des éléments consultés dont les
traces sont présentes dans l’historique de navigation. On a donc un manque de données
explicites et une abondance des données implicites.
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L’historique de navigation d’un utilisateur le met en relation avec des produits qui
ont suscité un intérêt de sa part et qu’il a consultés ou consommés. Dans cette situation,
la plupart des systèmes de recommandation top-N qui utilisent des données implicites
considèrent de nouveau la matrice R|U |×|I| mais à la différence que R[u, i] contient 1
ou 0 ; 1 quand l’item i est présent dans l’historique des actions de l’utilisateur u et 0
sinon. Cependant, cette représentation des données ignore la dimension temporelle qui
est présente dans l’historique de navigation.

La figure 1.1 présente des exemples de matrices de données explicites et implicites.
Dans ces matrices, chaque ligne correspond à un utilisateur et chaque colonne correspond
à un item.

Figure 1.1 – Exemples de matrices des données explicites et des données implicites.

 i1 i2 i3 i4 i5 

u1 5 3 4 0 3 

u2 3 0 0 4 5 

u3 0 1 0 5 4 

u4 2 2 5 0 0 

u5 5 3 4 4 0 

 

(a) Matrice des notes explicites

 i1 i2 i3 i4 i5 

u1 5 3 4 0 3 

u2 3 0 0 4 5 

u3 0 1 0 5 4 

u4 2 2 5 0 0 

u5 5 3 4 4 0 

 i1 i2 i3 i4 i5 

u1 1 1 1 0 1 

u2 1 0 0 1 1 

u3 0 1 0 1 1 

u4 0 0 1 0 0 

u5 1 1 1 1 0 

 

(b) Matrice des données implicites

1.2 Flots de liens et données implicites

Un flot de liens modélise une suite de triplets {(tk, vk, wk)}k=1..|L| indiquant que les
entités u et v ont interagi à l’instant t. L’approche par flot de liens est un modèle de
représentation des interactions qui est défini dans [80, 136]. et qui est déjà utilisée pour
la détection et la visualisation des évènements dans la plateforme Github [60], pour
l’identification des rôles des machines et groupes de machines d’un réseau informatique
[135] ainsi que la détection des communautés dynamiques [45] et la prédiction des liens
dans les réseaux sociaux [10]. Ce modèle est adopté dans cette thèse comme formalisme
de représentation des données.

1.2.1 Flot de liens comme représentation des données implicites

Les grands volumes de données qui sont disponibles dans les plateformes en ligne
(e-commerce, streaming, réseaux sociaux) au travers des historiques de navigation des
utilisateurs peuvent être représentés par des flots de liens. A cet effet, dans un flot de
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liens (tk, uk, ik)k=1,..,n, chaque triplet met en relation un utilisateur ou client uk de ces
plateformes avec un élément consommable ik que nous appelons item ou produit tout en
conservant l’instant tk auquel l’utilisateur a sélectionné le produit. L’interprétation des
triplets dépend du contexte d’application. Par exemple sur Last.fm, un triplet signifie
que l’utilisateur uk a écouté la chanson ik à l’instant tk, sur amazon cela signifie que le
client uk a acheté ou sélectionné le produit ik à l’instant tk.

Une fois que les données sont modélisées sous forme de flot de liens, on peut tirer
avantage de cette nouvelle représentation en se servant des modèles d’analyse de données
et de prédiction qui sont très proches des flots de liens, comme les graphes.

1.2.2 Flot de liens et graphes

Les flots de liens tout comme les graphes mettent en relation des entités qui peuvent
être différentes et pour le cas spécifique des recommandations top-N, il s’agit des utilisa-
teurs d’un coté et des items ou produits de l’autre coté. En se servant d’une représentation
par graphe biparti [14], voir figure 1.2, on considère que chaque entité est un nœud et
on crée systématiquement une arête entre deux entités qui sont impliquées dans le même
triplet (t, u, i). Ceci est un formalisme simple et dont les interprétations sont faciles à
comprendre [116].

Cependant, une représentation par de tels graphes fait perdre complètement la dyna-
mique temporelle des interactions. Ainsi, ce formalisme doit être conservé mais enrichi par
de nouveaux mécanismes qui permettent de mieux prendre en compte la dimension tem-
porelle et d’en profiter pour enrichir le domaine des graphes dans leurs divers contextes
d’application, et en particulier celui de la recommandation top-N.

La figure 1.2 illustre une représentation d’un flot de liens et le graphe biparti classique
associé. Dans le flot de liens, une entité est représentée par une ligne horizontale et les
relations par des arêtes, et dans le graphe, chaque entité est représentée par un nœud et
les relations par des arêtes.

1.3 Positionnement du travail

1.3.1 Objectifs

La conception des premiers systèmes de recommandation ne tenait pas compte de
l’aspect temporel des informations utilisées [75, 57, 120]. L’une des hypothèses implicite
était donc que les goûts et les préférences des utilisateurs ne changent pas au cours du
temps. Cette hypothèse s’avère fausse dans la réalité : l’intérêt qu’un individu porte à
un produit peut changer avec le temps. De plus, le profil d’un individu peut changer et
impliquer systématiquement le changement de ses préférences. Pour prendre en compte
de tels changements, la modification des anciennes conceptions des systèmes de recom-
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Figure 1.2 – Représentation du flot de liens E = {(t1, u1, i1), (t1, u2, i3), (t2, u1, i2),
(t2, u2, i3), (t3, u2, i4), (t4, u1, i3), (t5, u2, i4), (t6, u1, i2)} et du graphe biparti associé.
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(b) Graphe biparti induit par L

mandation s’avère nécessaire. Cette tâche est un grand défi pour la recherche actuelle
visant l’amélioration de la qualité des systèmes de recommandation [6, 26, 117].

La mise en œuvre de quelques unes de ces nouvelles techniques a augmenté consi-
dérablement la qualité de prédiction des systèmes de recommandation. Par exemple, le
prix Netflix 2009 a été remporté par Yehuda Koren grâce à un système de recomman-
dation basé sur la factorisation matricielle enrichi par des aspects temporels [77]. De
même d’autres techniques sont enrichies par des concepts liés au temps, à l’instar des
k-plus proches voisins (KNN) [82], des machines à vecteur de support (SVM) [89], la
factorisation des tenseurs [61] et même des graphes de recommandation [142].

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la conception d’un système de recomman-
dation top-N à partir des données implicites. Notre objectif est d’exploiter des concepts
temporels et topologiques extraits des flots de liens en vue d’une amélioration des sys-
tèmes de recommandation en général et des graphes de recommandation en particulier.

1.3.2 Contributions

Afin d’atteindre notre objectif, nous nous concentrerons sur les graphes de recomman-
dation qui se déduisent facilement des flots de liens, et dont l’interprétation est relati-
vement facile. Dans cette direction, des graphes dynamiques de recommandation ont été
proposés à l’exemple du STG (Session−based Temporal Graph) de Xiang et al. [142].
L’objectif du STG était de prendre en compte la dynamique temporelle en combinant
les préférences à long et à court termes des utilisateurs pour améliorer les recommanda-
tions top-N. Cependant, la mise œuvre de ce modèle révèle une limite dans la manière de
considérer la dimension temporelle. En effet, lorsqu’on déploie ce modèle sur une longue
période, on se rend compte que les nouveaux liens et les liens plus anciens ont le même
poids. Cette dernière remarque nous a conduit à une amélioration du graphe STG par
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insertion des fonctions de décroissance temporelle afin que les nouveaux liens aient des
poids plus importants que les liens plus anciens [100]. Nous présentons cette contribution
dans la section 6.2 du chapitre 6.

Le STG intègre toutefois la dynamique temporelle par le biais de sessions périodiques,
ce qui nécessite une division du temps en tranches. Cette dernière opération a pour consé-
quence d’agréger des informations présentes dans une tranche et conduire à une perte de
la dynamique des interactions. Afin de pallier à cette limite, nous proposons le graphe-
flot de liens (LSG = Link Stream Graph) [102], un nouveau graphe de recommandation
déduit de la représentation des flots de liens [136, 80]. Ce graphe n’agrège pas les inter-
actions et fait en sorte que la dynamique des actions utilisateur ne soit pas perdue. Nous
décrivons le graphe LSG dans la section 6.3 du chapitre 6.

D’autre part, la dimension temporelle n’est pas la seule qui n’est pas prise en compte
dans les graphes basiques de recommandation et même dans les graphes qui intègrent le
temps comme le STG ou le LSG ; d’autres informations ne sont pas considérées. En ef-
fet, les données implicites disponibles regorgent souvent d’autres éléments dont l’absence
peut être un frein à l’obtention des bonnes qualités de recommandation. Nous citons par
exemple, les propriétés liées aux produits ou aux utilisateurs ou même les relations de
confiance qui existent entre les utilisateurs. Nous proposons donc GraFC2T2, un cadre
général pour les graphes de recommandation qui facilite l’exploration des avantages de
l’utilisation de diverses informations secondaires (side information) et trouve des com-
binaisons appropriées pour des contextes d’application particuliers [101]. Le chapitre 7
est consacré à la description et la mise en œuvre de GraFC2T2.

1.3.3 Guide de lecture

Ce manuscrit est structuré en deux parties, la première est consacrée au filtrage col-
laboratif et diverses extensions par des informations secondaires. Cette partie contient
les quatre prochains chapitres. La seconde partie intitulée graphes de recommandation
enrichis, contient deux chapitres qui présentent les contributions de cette thèse. Les para-
graphes suivants présentent de brefs résumés des six prochains chapitres. Nous précisons
que la dernière section de chaque chapitre est consacrée au résumé de ce chapitre.

Partie I : Filtrage collaboratif.

Filtrage collaboratif pour des recommandations top-N. Dans ce chapitre, nous
présentons l’approche de recommandation par filtrage collaboratif. C’est l’approche de
recommandation la plus utilisée et la plus étudiée dans la littérature. Les techniques de
recommandation issues de cette approche peuvent être regroupées en deux principales
catégories : l’une basée sur la mémoire et l’autre basée sur un modèle. Nous présentons
des systèmes de recommandation de ces deux catégories dans un contexte où seule la
matrice de notes binaires est disponible. Ensuite, nous nous focalisons sur les graphes de
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recommandation et quelques limites du filtrage collaboratif classique. Nous clôturons le
chapitre en présentant les méthodes d’évaluation des systèmes de recommandation top-N.

Filtrage collaboratif enrichi par des informations basées sur le contenu. Dans
ce chapitre, nous décrivons les données qui permettent de décrire le contenu des produits
proposés aux utilisateurs. Ensuite, nous montrons que leur intégration dans les techniques
du filtrage collaboratif permet de pallier à certaines limites notamment le manque de
données, fréquent dans les applications du filtrage collaboratif.

Filtrage collaboratif enrichi par des informations sur la confiance. Ce cha-
pitre est focalisé sur la confiance entre les utilisateurs des plateformes de e-commerce en
particulier et des médias sociaux en général. Nous commençons par définir la confiance
et donner ses propriétés, ensuite nous présentons les différentes manières de mesurer la
confiance. Le chapitre se termine par la présentation des mécanismes d’intégration de la
confiance dans les techniques de filtrage collaboratif et leur impact sur ces techniques.

Filtrage collaboratif avec dynamique temporelle. Dans ce chapitre, nous pré-
sentons d’abord les différentes visions de la dimension temporelle dans les systèmes de
recommandation, puis nous décrivons les principes déployés pour la prise en compte de la
dynamique temporelle. Le chapitre se poursuit par la présentation de quelques systèmes
qui intègrent la dynamique temporelle, avec éventuellement d’autres informations secon-
daires (contenu ou confiance). Le chapitre se termine par la description des mécanismes
d’évaluation temporelle des recommandations.

Partie II : Graphes de recommandation enrichis.

Dynamique temporelle dans les graphes de recommandation. Dans ce chapitre,
nous présentons une première contribution qui enrichit le domaine des graphes de recom-
mandation par l’intégration des fonctions de décroissance temporelle. Puis nous décrivons
une seconde contribution, un graphe qui considère le temps de manière continue dans sa
structure, contrairement aux autres graphes de base qui soit ignorent le temps, soit le
considèrent de manière discontinue.

GraFC2T2 : cadre général pour graphes de recommandation enrichis. Dans ce
chapitre nous présentons GraFC2T2, le cadre général pour graphes de recommandation
que nous proposons. Nous détaillons les modules de GraFC2T2 en présentant d’abord le
module des graphes de base, puis le module qui permet d’enrichir ces graphes avec des
attributs des produits et des fonctions temporelles. La description du cadre conceptuel
s’achève par la présentation du processus de calcul des recommandations top-N avec
l’algorithme du PageRank personnalisé en intégrant la confiance entre utilisateurs. Le
chapitre se termine par la mise en œuvre et la présentation des résultats obtenus.
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1.4 Résumé
Dans ce chapitre introductif, nous avons expliqué que les systèmes de recommanda-

tions top-N sont de plus en plus indispensables sur les plateformes qui présentent de
grands nombres de produits à leurs utilisateurs. Ce constat est aussi vrai pour les utili-
sateurs, qui trouvent facilement des produits qui les intéressent, que pour les entreprises
propriétaires, qui voient leur chiffre d’affaire augmenter considérablement. Nous avons
également expliqué que la recommandation top-N est en train de prendre le pas sur la
prédiction des notes à cause du manque de données explicites et l’abondance des données
implicites disponibles à travers les traces de navigation des utilisateurs.

Dans la suite, nous avons montré que les traces de navigation sont facilement modéli-
sées par des flots de liens qui conservent les interactions utilisateur-produit et les instants
d’apparition de ces interactions. Ensuite, nous avons exprimé le fait que les flots de liens
permettent aisément d’extraire des graphes, qui sont des modèles simples et faciles à inter-
préter. D’où l’objectif de notre thèse d’exploiter des concepts temporels et topologiques
extraits des flots de liens en vue d’une amélioration des systèmes de recommandation
top-N existants et particulièrement ceux basés sur des graphes de recommandation. Le
chapitre se termine avec une brève description des améliorations que nous apportons à
un graphe dynamique de recommandation existant et du cadre de conception des graphes
de recommandation que nous proposons.
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Les premiers systèmes de recommandation étaient conçus pour prédire les notes que les
utilisateurs allaient attribuer aux produits qu’ils n’avaient pas encore notés. Cependant,
la présentation des recommandations sur les plateformes en ligne se fait toujours par le
biais d’un ensemble réduit de produits. De plus, peu d’utilisateurs notent régulièrement
les produits qu’ils consultent, ce qui implique que les données explicites nécessaires à la
prédiction des notes ne sont pas suffisamment disponibles, contrairement aux données
implicites qui sont les traces des actions des utilisateurs. Ces contraintes pratiques dans
le déploiement des systèmes de recommandation renforcent la pertinence des systèmes de
recommandation top-N.

L’approche de recommandation la plus utilisée est celle du filtrage collaboratif (CF
- Collaborative F iltering) qui exploite les actions de l’utilisateur cible (celui pour qui
les recommandations sont calculées) pour identifier ses préférences [12]. Les techniques

17
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du filtrage collaboratif supposent que « les utilisateurs qui ont eu les mêmes préférences
dans le passé auront les mêmes préférences dans le futur ». A cet effet, ces systèmes re-
commandent des produits sélectionnés par les utilisateurs les plus proches de l’utilisateur
cible [120, 34].

Une classification courante des techniques du filtrage collaboratif considère deux ca-
tégories : les systèmes de recommandation basés sur la mémoire et les systèmes de re-
commandation basés sur un modèle de l’apprentissage automatique [4]. Les techniques
basées sur la mémoire utilisent les données (likes, votes, clics) nécessaires pour établir des
corrélations (similarités) entre des utilisateurs ou entre les produits afin de calculer les
recommandations. Ces techniques reposent largement sur des mesures de similarité pour
associer des utilisateurs ou des produits similaires. En revanche, les techniques basées sur
un modèle construisent des modèles de classification et/ou de régression de l’apprentis-
sage automatique à partir de l’ensemble des données connues. Le modèle résultant intègre
des informations latentes déduites des données brutes de telle sorte qu’il devient possible
de calculer de nouvelles recommandations sans utiliser l’ensemble des données à chaque
fois.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur les systèmes de recommandation top-N
construits à partir d’information binaires : un utilisateur est oui ou non intéressé par
un produit. Dans ce contexte on ne considère pas les informations relatives aux caracté-
ristiques des produits, ni aux horodatages d’enregistrement des actions des utilisateurs.
Ainsi, seules les pures techniques du filtrage collaboratif peuvent être appliquées.

Plan du chapitre. Ce chapitre est structuré comme suit : en section 2.1 nous pré-
sentons les techniques de filtrage collaboratif en commençant par les techniques basées
sur la mémoire (section 2.1.1), puis les techniques basée sur un modèle (section 2.1.2)
et mettons en avant les graphes de recommandation (section 2.1.3). Dans la section 2.2,
nous présentons des limites du filtrage collaboratif, d’une part les limites liées au principe
de l’approche et d’autre part les limites liées aux données utilisées. Nous terminons ce
chapitre par la section 2.3 en décrivant des méthodes et des métriques d’évaluation des
recommandations top-N.

2.1 Techniques du filtrage collaboratif

L’approche par filtrage collaboratif est la plus utilisée et également la plus étudiée
dans la littérature, notamment au travers des techniques basées sur la mémoire comme
les k-plus proches voisins [72], les graphes de recommandation [14] et les techniques basées
sur un modèle d’apprentissage automatique comme la factorisation matricielle [62], les
réseaux bayésiens [118], les machines à vecteurs supports (SVM) [89] et les réseaux de
neurones [54].
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2.1.1 Techniques basées sur la mémoire

Les techniques de recommandation basées sur la mémoire reposent sur deux princi-
pales étapes : la première pour déterminer les corrélations entre les utilisateurs (ou les
items) et la seconde pour calculer les prédictions [22]. Dans cette catégorie, les techniques
les plus utilisées sont les K-plus proches voisins (KNN) et les graphes de recommanda-
tion. Dans cette section, nous présenterons uniquement la technique KNN pour illustrer
le fonctionnement des techniques basées sur la mémoire. Nous parlerons des graphes de
recommandation en section 2.1.3.

Il existe deux variantes de KNN : la première basée sur les utilisateurs et le seconde
basée sur les produits [72, 140]. Dans la technique KNN basée sur les utilisateurs, la
première étape consiste à déterminer les K-plus proches voisins de l’utilisateur cible u,
c’est-à-dire les K utilisateurs qui lui sont le plus similaires, et la seconde étape consiste
à combiner les préférences de ces derniers pour déduire les produits à recommander.
En revanche, dans la technique KNN basée sur les produits, pour chaque produit i que
l’utilisateur cible u n’a pas encore sélectionné, on détermine les K-plus proches voisins
de i dans la première étape, puis on combine les préférences de u pour ces K produits
afin d’estimer le taux de préférence de u pour i. Dans la suite nous présentons comment
se déroulent les deux principales étapes, la détermination des plus proches voisins et la
déduction des recommandations.

Détermination des plus proches voisins

On veut avoir une estimation de la préférence de l’utilisateur cible u pour un produit
i. Pour KNN basé sur les utilisateurs, l’objectif de cette première étape est d’avoir un
ensemble restreint de K utilisateurs semblables à l’utilisateur cible u et l’objectif de KNN
basé sur les produits est d’avoir les K produits les plus similaires à i. Dans les deux cas,
on se sert des mesures de similarité qui sont généralement comprises dans l’intervalle
[0, 1] ou [−1, 1], avec 1 comme similarité maximal, et plus on s’éloigne de 1, plus on est
considéré comme dissimilaire. Pour des données implicites, on peut utiliser les mesures
de similarité suivantes.

La mesure de Jaccard. L’hypothèse sous-jacente de cette mesure est que deux utili-
sateurs qui consomment en permanence les mêmes produits ont une préférence commune.
De même, si deux produits sont sélectionnés par les mêmes utilisateurs, cela suppose une
caractéristique commune aux deux produits. Pour l’exprimer, on calcule le ratio de la
taille de l’intersection des profils des deux entités par rapport à la taille de l’union de
leurs profils.

Le profil d’un utilisateur u (resp. produit i) est considéré ici comme étant l’ensemble
des produits i′ (resp. utilisateurs u′) tel que Ru,i′ = 1 (resp. Ru′,i = 1). L’équation 2.1
donne la mesure de Jaccard entre deux utilisateurs et l’équation 2.2 représente la similarité
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entre deux produits. Iu représente l’ensemble des items déjà consommés par l’utilisateur
u et Ui représente l’ensemble des utilisateurs qui ont déjà sélectionné le produit i.

jaccard(u1, u2) = |Iu1 ∩ Iu2|
|Iu1 ∪ Iu2|

(2.1)

jaccard(i1, i2) = |Ui1 ∩ Ui2 |
|Ui1 ∪ Ui2 |

(2.2)

La mesure du cosinus. Une autre façon de calculer la similarité entre deux entités
consiste à traiter chaque entité comme un vecteur dans un espace vectoriel à |I| dimensions
pour les utilisateurs et à |U | dimensions pour les produits. Ensuite, on utilise le cosinus
entre ces vecteurs comme mesure de la similarité. Formellement, si −→R u,∗ est le vecteur de
taille |I| de l’utilisateur u et −→R ∗,i est le vecteur de taille |U | du produit i dans la matrice
des notes binaires R|U |×|I|, alors la similarité entre les utilisateurs u1 et u2 (resp. produits
i1 et i2) est estimée par le cosinus de l’angle formé par les vecteurs −→R u1,∗ et

−→
R u2,∗ (resp.−→

R ∗,i1 et −→R ∗,i2) donné par l’équation 2.3 (resp. équation 2.4).

cos(−→R u1,∗,
−→
R u2,∗) =

−→
R u1,∗ ·

−→
R u2,∗

||
−→
R u1,∗|| × ||

−→
R u2,∗||

=
∑
i∈I Ru1,iRu2,i√∑

i∈I R
2
u1,i

√∑
i∈I R

2
u2,i

(2.3)

cos(−→R ∗,i1 ,
−→
R ∗,i2) =

−→
R ∗,i1 ·

−→
R ∗,i2

||
−→
R ∗,i1|| × ||

−→
R ∗,i2||

=
∑
u∈U Ru,i1Ru,i2√∑

u∈U R
2
u,i1

√∑
u∈U R

2
u,i2

(2.4)

Il existe d’autres moyens de mesurer la similarité qui peuvent être appliqués sur des
données implicites. On peut par exemple citer les travaux de Karypis [72] qui présentent
une mesure de similarité basée sur les probabilités conditionnelles ou les travaux de Ber-
nardes et al. [19] qui présentent une mesure de similarité basée sur les règles d’association.
Chaque méthode diffère par les opérations qui sont appliquées pour le calcul des simila-
rités et peut avoir un effet important sur la qualité des recommandations.

Après avoir choisi la mesure de similarité, on identifie les plus proches voisins de
l’utilisateur cible u (resp. produit i), soit en fixant une valeur k comme nombre de voisins
à considérer, soit en fixant un seuil de similarité s. Si on se fixe une valeur k, alors seuls
les utilisateurs (resp. produits) associés aux k plus grandes similarités par rapport à u
(resp. à i) sont considérés comme faisant partie du voisinage de u (resp. i). Dans le cas
où c’est le seuil s qui est fixé, alors tout utilisateur (resp. produit) dont la similarité par
rapport à u (resp. i) est supérieure ou égale à s est admis dans le voisinage de u (resp.
i). Ensuite, il ne reste plus qu’à déduire la préférence de l’utilisateur u pour le produit i
à l’aide du voisinage déterminé.
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Calcul des recommandations

Pour le calcul des recommandations top-N de l’utilisateur cible u, si le modèle est basé
sur les utilisateurs alors on fait collaborer les voisins Vu de u afin d’avoir une estimation
de la préférence de u pour chacun des items qu’il n’a pas encore sélectionné i∗ /∈ Iu. En
revanche, si le modèle est basé sur les produits alors on fait collaborer les voisins Vi de
i. Ensuite les items i∗ /∈ Iu sont classés dans l’ordre décroissant de préférence et seuls
les N premiers sont recommandés à u. Le calcul des préférences est donné par l’équation
2.5 pour le KNN basé sur les utilisateurs, et par l’équation 2.6 pour le KNN basé sur les
produits.

preference(u, i) =
∑
u′∈Vu

Ru′,i × sim(u, u′)∑
u′∈Vu

sim(u, u′) (2.5)

preference(u, i) =
∑
i′∈Vi

Ru,i′ × sim(i, i′)∑
i′∈Vi

sim(i, i′) (2.6)

Dans cette opération de calcul des recommandations, les utilisateurs qui sont les plus
similaires à u ont une plus grande influence sur le choix des produits à lui recommander.
Cette remarque montre que le choix de la mesure de similarité est d’une grande impor-
tance, de même que le choix du voisinage, car seuls les utilisateurs présents dans Vu ont
une influence sur les recommandations faites à u. A cet effet, la plupart des travaux sur le
KNN s’attardent soit sur la mesure de similarité, soit sur le choix du voisinage [57, 120].

Dans cette section nous avons présenté la technique KNN qui est l’une des plus célèbres
techniques de filtrage collaboratif basées sur la mémoire. Cependant, cette technique
utilise toutes les données disponibles à chaque fois qu’il faut recommander, et donc le
modèle entier doit être en mémoire. Ce dernier constat peut être un souci si la mémoire
est limitée. Dans ce cas, les techniques basées sur un modèle d’apprentissage peuvent être
une bonne alternative.

2.1.2 Techniques basées sur un modèle

Les techniques de recommandation basées sur un modèle reposent sur deux principales
étapes : la première est l’apprentissage du modèle de prédiction et la seconde est le calcul
des recommandations [22]. De telles techniques définissent un modèle qui généralise la
connaissance extraite des données (informations latentes) de telle sorte qu’on n’ait pas
besoin de toutes les données disponibles pour recommander, contrairement aux techniques
basées sur la mémoire.

Les systèmes de recommandation évoqués dans cette section reposent sur des modèles
de réduction de dimensionnalité ou de clustering dans le but d’écarter les utilisateurs ou les
items non représentatifs. Dans cette catégorie, le modèle le plus utilisé est la factorisation
matricielle (MF) [62, 56]. Néanmoins, d’autres modèles sont également utilisées comme
les réseaux bayésiens [118] et les machines à vecteurs de supports (SVM). Dans cette
catégorie, il y a également les réseaux de neurones [55, 54] qui sont de plus en plus
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fréquents dans le domaine des systèmes de recommandation top-N.

Factorisation matricielle

Dans cette section nous présentons la méthode de décomposition en valeurs singulières
(SVD), qui est un modèle de factorisation matricielle très utilisée dans les systèmes de
recommandation [121, 79]. Pour l’application de cette méthode, on part de la matrice
des notes binaires R pour calculer un ensemble de k facteurs latents à partir desquels on
caractérise à la fois les produits et les utilisateurs. La valeur de k (nombre de facteurs
latents) est fixée en avance.

De manière générale, la valeur k est choisie de manière arbitraire, mais doit toujours
être inférieure ou égale au rang de la matrice des notes ; pour r = rang(A), k ≤ r. Une
fois que la valeur de k est fixée, la matrice R|U |×|I| peut être approximée par R̃ le produit
de trois matrices construites à partir des k vecteurs propres de la matrice R · RT (resp.
RT · R) et des k plus grandes valeurs propres de R. L’équation 2.7 montre comment
calculer R̃.

R̃ = Ũ × Σ× ĨT (2.7)

– Ũ est une matrice de taille |U | × k qui décrit tous les utilisateurs par k facteurs
latents. Les colonnes de Ũ sont les vecteurs propres des plus grandes valeurs propres
de la matrice R ·RT .

– Σ est une matrice carrée diagonale de taille k × k. Les valeurs sur la diagonale
principale sont les plus grandes valeurs propres de la matrice R · RT classées dans
l’ordre décroissant.

– Ĩ est une matrice de taille |I|×k qui décrit tous les produits par k facteurs latents.
Les colonnes de Ĩ sont les vecteurs propres des plus grandes valeurs propres de la
matrice RT ·R.

La décomposition de R en produit de trois matrices permet d’avoir les matrices Ũ
et Ĩ qui contiennent respectivement la description des utilisateurs et des produits par k
facteurs latents. Un facteur latent correspond souvent à une caractéristique qu’on connait.
Par exemple, pour la recommandation des vidéos, un facteur latent peut correspondre à
un genre "Action" ou "Horreur". Cependant, il est possible qu’on n’arrive pas à interpréter
un facteur latent. Dans la suite, Ũ et Ĩ sont utilisés pour calculer les recommandations.

Calcul des recommandations. Le principe ici est de recommander à un utilisateur u
les produits qui lui sont similaires dans le nouvel espace vectoriel à k dimensions. Ainsi,
pour estimer la préférence qu’un utilisateur u peut avoir pour un produit i, on calcule le
produit des vecteurs de u et i dans le nouvel espace vectoriel. Cette estimation est donnée
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par l’équation 2.8.

preference(u, i) =
k∑

f=1
Ũu,f × Ĩf,i (2.8)

Les N premiers produits que l’utilisateur cible u n’a pas encore sélectionnés et qui sont
associés aux plus grandes valeurs de preference(u, i∗) lui sont recommandés.

En dehors de la méthode SVD, d’autres modèles de factorisation matricielle ont déjà
été utilisées dans la littérature pour le calcul des recommandations top-N. On peut citer
les travaux qui portent sur l’analyse à composantes principales [155] et ceux qui portent
sur l’analyse linéaire discriminante (LDA) [144]. Les techniques de factorisation matri-
cielle sont les plus courantes dans la littérature, mais d’autres modèles sont aussi très
utilisés.

Autres modèles d’apprentissage automatique

Outre la factorisation matricielle, d’autres modèles d’apprentissage automatique sont
également fréquents dans la littérature des systèmes de recommandation top-N. La plu-
part de ces travaux transforment le problème de recommandation en un problème de
classification binaire [55] ou en un problème de classification uni-classe [89]. Dans les
deux cas, il est question pour un couple utilisateur-produit (u, i) non encore observé,
d’exprimer à quelle proportion est-ce que (u, i) appartient à la classe 1, en supposant
que 1 est la classe des liens utilisateur-produit positifs. La différence entre les deux types
de classification, est que dans la classification binaire, on apprend le modèle avec des
exemples positifs et des exemples négatifs, alors que dans la classification uni-classe, on
apprend uniquement à partir des exemples positifs.

Une autre caractéristique de ces travaux est l’usage d’une représentation intermé-
diaire des données afin d’extraire des descripteurs des couples utilisateur-produit. Ces
descripteurs sont utilisés en entrée des classifieurs considérés. Par exemple He et al. [55]
appliquent la factorisation matricielle pour avoir k descripteurs des utilisateurs et des
produits, puis ils entrainent le réseau de neurones à partir de ces descripteurs. On a éga-
lement des systèmes de recommandation qui sont basés sur un modèle probabiliste de
prédiction comme les réseaux bayésiens [22].

Techniques hybrides : basées sur la mémoire et sur un modèle. Notons que cer-
tains systèmes de recommandation combinent une technique basée sur la mémoire à une
technique basée sur un modèle. Par exemple, Li et al. [89], représentent d’abord la ma-
trice des notes binaires sous forme de graphe biparti classique. Puis décrivent les couples
utilisateur-produit (u, i) à l’aide des propriétés du contexte topologique de l’utilisateur
et du produit concerné. Enfin, ils entrainent un modèle de machines à vecteurs supports
uni-classe et déduisent les recommandations.

Comme autre exemple, on a des travaux dans lesquels la factorisation matricielle est
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combinée à KNN [16, 76]. Dans ces travaux, pour calculer la préférence de l’utilisateur
cible u pour un produit i qu’il n’a pas encore sélectionné, on procède comme pour les
KNN sauf que le calcul des similarités se fait dans l’espace réduit à k dimensions résultant
de la factorisation matricielle. De même, le calcul peut être basé sur les similarités entre
utilisateurs ou les similarités entre produits. La mesure de similarité à utiliser dans ce
contexte repose sur des vecteurs à l’exemple de la mesure du cosinus.

Limites des techniques basées sur un modèle. Malgré le gain pour le stockage du
modèle en mémoire, l’usage des modèles d’apprentissage automatique pour implémenter
des systèmes de recommandation a quelques inconvénients :

– ces modèles peuvent être très complexes et même être basés sur des caractéristiques
qui ne sont pas interprétables dans la réalité.

– l’optimisation des hyper-paramètres nécessite une quantité importante de données
disponibles. Ceci peut être un problème lors du lancement d’une nouvelle plateforme
de e-commerce.

– le temps d’apprentissage d’un modèle peut être très grand en fonction du nombre
d’utilisateur et du nombre de produits.

– l’ajout d’un nouvel utilisateur ou d’un nouveau produit peut nécessiter de réap-
prendre le modèle.

Compte tenu de ces dernières remarques, il est compréhensible que de nombreuses alter-
natives aux systèmes de recommandation basés sur un modèle d’apprentissage automa-
tique soient présentes dans la littérature. Par exemple, beaucoup utilisent les graphes de
recommandation.

2.1.3 Graphes de recommandation

Les graphes sont très utilisés pour étudier la structure et la composition de divers
systèmes. Un graphe est constitué d’un ensemble d’éléments appelés nœuds ou sommets
et de connexions appelées arêtes ou liens. La recherche des associations transitives dans
le contexte des systèmes de recommandation est généralement mise en œuvre à l’aide
d’un modèle basé sur des graphes pour deux raisons : un graphe est facilement inter-
prété et fournit un cadre plus naturel et intuitif pour différents types d’applications.
Deuxièmement, de nombreux algorithmes basés sur des graphes peuvent être directement
implémentés dans différents domaines comme le e-commerce ou les réseaux sociaux.

Les graphes de recommandation définis pour le calcul des recommandations top-N à
partir des données implicites ont les mêmes étapes que les autres systèmes de recomman-
dation basés sur la mémoire comme KNN : une étape pour établir les corrélations entre
les entités et une seconde étape pour le calcul des recommandations. Dans ce contexte,
la première étape est celle de la représentation des données par un graphe et la seconde
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étape correspond à l’application d’un algorithme de calcul des recommandations à partir
du graphe construit précédemment.

Construction du graphe

Le principal graphe de recommandation qui est construit à partir de la matrice des
notes binaires est le graphe biparti classique. Dans ce graphe, chaque utilisateur (res-
pectivement chaque produit) est représenté par un nœud. Lorsque Ru,i = 1, le nœud de
l’utilisateur u est relié au nœud du produit i par une arête (u, i). Ce graphe est fréquent
comme modèle de représentation des données dans plusieurs travaux sur les données im-
plicites à l’exemple de ceux de Baluja et al. [14] sur la recommandation des vidéos sur
Youtube et Yan et al. sur la recommandation des tweets [145].

D’autres travaux se servent des graphes projetés du graphe biparti classique [154, 19].
Le graphe peut être projeté sur la dimension utilisateur ou sur la dimension produit. Dans
le cas du graphe projeté utilisateur, tous les nœuds correspondent à des utilisateurs. Il y
a une arête entre deux nœuds si les deux utilisateurs associés ont sélectionné des produits
en commun et le poids de cette arête est fonction du nombre de produits en commun.
Dans le cas du graphe projeté produit, tous les nœuds correspondent à des produits et
une arête entre deux nœuds signifie que les deux produits associés ont été sélectionnés
par le même utilisateur. Le poids de l’arête dépend du nombre d’utilisateurs pour qui cela
est vrai. La figure 2.1 présente un exemple de graphe biparti et les deux graphes projetés
associés.

Figure 2.1 – Exemple de graphe biparti classique (a), sa projection sur la dimension X
(b) et la dimension Y (c). Les poids des arêtes en (a) et (b), sont les nombres de voisins
communs dans X et dans Y respectivement [154].

Une fois les graphes de recommandation construits, on s’en sert pour déterminer
les recommandations. Pour chaque type de graphe utilisé, il existe divers algorithmes
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de calcul des recommandations top-N. Nous présentons les principales variantes de ces
algorithmes dans la section suivante.

Calcul des recommandations

Lorsque le graphe de recommandation est le graphe biparti, l’hypothèse de recom-
mandation repose sur la proximité de l’utilisateur cible aux prochains produits qu’il va
sélectionner. Ainsi, l’objectif est de recommander les N produits que l’utilisateur cible n’a
pas encore sélectionnés et qui sont les plus proches de lui dans le graphe de recommanda-
tion. Suivant ce principe, la plupart des algorithmes de recommandation sur les graphes
bipartis sont basés sur la marche aléatoire dans laquelle le nœud source est l’utilisateur
cible [14, 142].

Les variantes de la marche aléatoire reposent sur la différence dans la diffusion des
poids d’un nœud à l’autre et sur le nombre de pas à effectuer. On a par exemple l’algo-
rithme Injected Preference Fusion (IPF) [142] dans lequel les poids sont calibrés dans la
propagation et le nombre de pas limité à 3 ou le PageRank initial dans lequel le nombre
de pas dépend d’un seuil de convergence [106]. D’autres algorithmes comme Katz [44] et
HITS (Hyperlink−induced Topic Search) [64] peuvent également être utilisés.

Lorsque le graphe de recommandation est un graphe projeté, il s’agit du graphe projeté
sur la dimension produit. Dans ce cas, pour recommander de nouveaux produits à un
utilisateur u, c’est également un processus de marche aléatoire qui est appliqué ; tous
les produits i tel que Ru,i = 1 sont des sources de la propagation [154]. Les produits à
recommander sont classés suivant leur proximité aux précédentes sélections de l’utilisateur
cible u. Plus un produit est proche des sélections de u, plus ce produit est dans les
premières positions du top-N.

Notons que le graphe biparti conserve beaucoup plus d’information sur les préférences
des utilisateurs comparé aux graphes projetés. Par exemple, dans un graphe projeté, on
ne sait pas qui a sélectionné quoi ? Cette différence sous-entend que les graphes bipartis
sont les plus adéquats pour une bonne qualité de recommandations.

D’autre part, le développement technologique atteint sur les tailles des mémoires en-
courage d’avantage l’usage des graphes de recommandation. Par exemple, le système de
recommandation Pixie proposé récemment par Eksombatchai et al. [43], développé et
déployé sur Pinterest 1, est un système de recommandations en temps réel basé sur les
graphes. Eksombatchai et al. ont développé l’algorithme Pixie Random Walk qui cal-
cule des recommandations sur le graphe de Pinterest constitué de 3 milliards de nœuds
et de 17 milliards d’arêtes. Ces avancées font parties des raisons qui font que nous nous
focalisons sur les graphes dans cette thèse.

1. Pinterest est un site web qui mélange les concepts de réseaux sociaux et de partage de photogra-
phies. www.pinterest.com
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2.2 Limites du filtrage collaboratif
Bien que les techniques de filtrage collaboratif connaissent un grand succès, ces der-

nières ont des limites que nous regroupons en deux catégories : les limites liées au principe
et les limites liées aux données.

2.2.1 Limites liées au principe

Dans le principe du filtrage collaboratif, lorsqu’il faut recommander de nouveaux
produits à un utilisateur cible u, on lui propose des produits que des utilisateurs qui sont
similaires à u ont aimé. Ce principe impose une notion de similarité qui donne naissance
aux limites suivantes : le démarrage à froid, le problème des utilisateurs Gray−sheep et
la sensibilité aux attaques de faux profils.

Démarrage à froid

Pour calculer les similarités entre les utilisateurs ou entre les produits, il faut avoir
suffisamment de liens utilisateur-produits qui impliquent ces utilisateurs ou ces produits.
Par conséquent, les techniques de filtrage collaboratif ne peuvent pas recommander de
nouveaux produits à un nouvel utilisateur qui n’a pas encore effectué un nombre signifi-
catif d’action dans le système. On parle de démarrage à froid des utilisateurs.

De plus, pour recommander un produit à un utilisateur, il faut que ce produit ait
déjà été sélectionné par au moins un utilisateur similaire à l’utilisateur cible. Et donc un
produit qui vient d’être ajouté au catalogue des produits de la plateforme ne sera pas
recommandé par une technique pure du filtrage collaboratif. On parle de démarrage à
froid des produits.

Grey-sheep users

Pour recommander de nouveaux produits à un utilisateur, on se sert des opinions des
utilisateurs qui lui sont similaires. Cependant certains utilisateurs ont des préférences qui
ont tendance à être divergentes de celles des autres ; ce sont des utilisateurs Grey−sheep
[48, 49]. En d’autres termes, ces utilisateurs ne sont pas similaires aux autres et donc les
techniques pures du filtrage collaboratif ne sauraient leur proposer des produits qui les
intéressent.

Sensibilité aux attaques de faux profils

Les attaques sont conçues pour que le système de recommandation agisse de la manière
souhaitée par l’attaquant. Il pourrait soit recommander certains produits souhaités, soit
empêcher de recommander d’autres produits. L’une des attaques à laquelle le filtrage
collaboratif est sensible est l’insertion de faux profils dans la plateforme. Par exemple,
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lorsqu’il faut recommander de nouveaux produit à un utilisateur u, s’il y a un faux profil
très similaire à celui de u, alors les propositions faites à u seront biaisés par ce faux profil.

2.2.2 Limites liées aux données

Les techniques du filtrage collaboratif reposent généralement soit sur des notes ex-
plicites que les utilisateurs ont attribuées aux produits, soit sur les traces des actions
des utilisateurs sur les produits (données implicites). Considérer uniquement ce type de
données est à l’origine de plusieurs autres limites des techniques du filtrage collaboratif :
le problème des données creuses et la non-utilisation des données supplémentaires.

Données creuses

Les techniques du filtrage collaboratif nécessitent le calcul des similarités entre les
utilisateurs ou entre les produits. Cependant de nombreux algorithmes de calcul des
similarités deviennent presque inutilisables lorsque la taille des vecteurs qui représentent
les utilisateurs ou les produits augmente et dépasse un certain seuil [24]. Lorsque le
nombre d’utilisateurs ou de produits augmente, la matrice utilisateur-produit devient
extrêmement creuse.

Par exemple, si une plateforme a des millions de produits, aucun utilisateur ne pourra
noter ou voir tous ces produits. De manière optimiste, même si chaque utilisateur consulte
quelques milliers de produits, on aboutit toujours à une grande matrice creuse. Ce qui
rend difficile le calcul des mesures de similarité d’une part à cause de la taille des matrices
et d’autre part à cause du manque de données.

Données supplémentaires ignorées

Les techniques pures du filtrage collaboratif reposent soit sur des matrices expli-
cites des notes que les utilisateurs accordent aux produits, soit sur des matrices binaires
construites à partir de l’historique des actions des utilisateurs sur les produits. Dans les
deux situations, plusieurs autres types de données sont ignorés. On peut citer par exemple
les textes disponibles pour décrire les caractéristiques des produits, les données sur les re-
lations d’amitié et de confiance entre les utilisateurs et même les horodatages des actions
des utilisateurs sur les produits.

La prise en compte de telles données supplémentaires peut aider à réduire l’impact
de certaines limites des techniques pures du filtrage collaboratif comme le manque de
données. Par exemple, l’usage des données sur les caractéristiques des produits peut aider
à proposer des produits qui ont des caractéristiques similaires à ceux que l’utilisateur
cible a sélectionnés dans le passé. Ainsi, même les produits qui viennent d’être ajoutés
au catalogue des produits de la plateforme peuvent être recommandés.

D’autre part, la prise en compte des données sur les relations de confiance ou d’ami-
tié entre les utilisateurs peut permettre de proposer à l’utilisateur cible des produits
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que ses amis aiment même s’il n’a jamais sélectionné un produit de la plateforme. Ceci
peut avoir l’avantage de réduire l’impact des faux profils car les recommandations se-
ront d’avantage axées sur les relations d’amitié et de confiance. De même, les utilisateurs
grey−sheep pourront recevoir plus de recommandations provenant des individus à qui ils
font confiance, ce qui est mieux car dans le cas contraire ils auront des recommandations
qui proviennent des utilisateurs avec qui ils n’ont rien en commun.

De plus, les techniques pures du filtrage collaboratif n’exploitent pas les horodatages
qui sont très souvent enregistrés dans l’historique des actions des utilisateurs. Ceci peut
être une limite car les profils et les préférences des utilisateurs changent avec le temps.
Par exemple, les produits qu’un utilisateur aimait quand il était élève ou étudiant ne
seront pas les mêmes une fois qu’il aura un travail. Un autre point important est le fait
que les produits se démodent et donc la prise en compte du temps peut aider à réduire
la recommandation de produits démodés.

2.3 Évaluation des recommandations top-N

La plupart des recherches sur les systèmes de recommandation portent sur la concep-
tion et l’amélioration de la performance des algorithmes de recommandation proposés
[58, 124]. Afin de comparer et de sélectionner les algorithmes les plus performants parmi
plusieurs algorithmes, il est nécessaire de mesurer et de comparer leurs performances.
Cette comparaison est généralement faite empiriquement à partir d’expérimentation dans
lesquelles les performances des algorithmes sont testées en ligne ou hors ligne. Ceci est
fait en appliquant un protocole d’évaluation particulier, c’est-à-dire en utilisant une mé-
thodologie d’évaluation qui définit comment évaluer et certains paramètres d’évaluation
qui définissent quoi évaluer.

2.3.1 Méthodes d’évaluation des recommandations

Après la conception d’un système de recommandation, la qualité des recommanda-
tions produites peut être évaluée en-ligne ou hors-ligne. Dans le cas d’une évaluation
en-ligne, le système de recommandation est déployé sur un site internet et des tests de
recommandation sont appliqués sur des internautes qui évaluent les propositions qu’ils
reçoivent. Ils peuvent remplir des questionnaires concernant leur expérience du système
et les recommandations reçues [74]. Si les internautes sont satisfaits alors le système de
recommandation concerné est dit satisfaisant, dans le cas contraire, ce système est jugé
peu efficace.

En revanche, pour l’évaluation hors-ligne on se sert des jeux de données qui contiennent
des traces des liens utilisateur-item passés pour simuler comment les utilisateurs se se-
raient comportés s’ils avaient utilisé le système évalué. Ainsi, les données sont divisées
en deux partis disjointes, une parti comme jeu d’apprentissage (comportements passés
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des utilisateurs que le système connaît) et la partie restante comme jeu de test (com-
portements futurs des utilisateurs qu’il faut prédire). Les résultats de l’évaluation sont
obtenus en comparant les listes de produits recommandés aux listes réelles de produits
sélectionnés dans le jeu de test [124].

L’évaluation en-ligne peut être considérée comme préférable à l’évaluation hors-ligne,
principalement en raison de sa capacité à prendre en compte l’expérience de l’utilisateur
[74]. Malgré ses avantages, l’évaluation en-ligne est plus difficile et plus coûteuse à réaliser,
car elle nécessite la mise en œuvre complète du système à évaluer. De plus, les utilisateurs
doivent être recrutés et probablement payés pour tester le système. L’évaluation hors-
ligne, par contre, ne nécessite que l’implémentation des algorithmes du système à tester.
Grâce à la disponibilité des données, aucun recrutement d’utilisateurs n’est nécessaire.
Ainsi, l’évaluation hors-ligne apporte un environnement expérimental peu coûteux et
facile à reproduire pour tester de nouveaux algorithmes. Compte tenu de ces dernières
remarques, la méthode d’évaluation hors-ligne est la plus utilisée dans la littérature. Nous
suivons ce courant, et menons uniquement des évaluations hors-ligne dans notre travail.

2.3.2 Protocole d’évaluation hors-ligne : validation croisée

Plusieurs travaux sur les systèmes de recommandation utilisent un protocole d’éva-
luation qui procède à un fractionnement aléatoire (indépendant du temps) des jeux d’ap-
prentissage et de test. Dans ces cas, une sélection aléatoire de données (liens implicites
ou notes explicites) est effectuée pour avoir le jeu de test de chaque utilisateur et le reste
est intégré au jeu d’apprentissage. Il est possible de se fixer un nombre de données ou de
se fixer un pourcentage de données à sélectionner de manière aléatoire pour le jeu de test.
La figure 2.2 montre un schéma de sélection aléatoire du jeu de données. Dans la figure,
les triangles ombrés représentent les données attribuées au jeu de test.

Figure 2.2 – Sélection aléatoire des jeux d’apprentissage et de test. Les triangles ombrés
représentent les liens utilisateur-produit sélectionnés pour le jeu de test et le reste est
attribué au jeu d’apprentissage [27].



2.3. Évaluation des recommandations top-N 31

Les conditions de validation croisée indiquent si un ou plusieurs groupes de données
(c’est-à-dire des paires d’ensembles jeu d’apprentissage et jeu de test) sont construits avec
les données sur l’historique des actions des utilisateurs. Des recherches en statistiques [9]
et en apprentissage automatique [39] ont montré que la variabilité des résultats d’une
évaluation est réduite lorsqu’on répète plusieurs fois le processus d’évaluation en utilisant
des répartitions de données différentes à chaque fois. Cette procédure est communément
appelée validation croisée.

Les méthodes de validation croisée qui ne tiennent pas compte du temps utilisent une
autre condition d’ordre indépendante du temps pour construire Z partitionnements des
données en deux ensembles tel que Σ = {(Jaz, Jtz)}z=1..Z . Dans chacun des partition-
nements, les deux ensembles sont disjoints, c’est-à-dire Jaz

⋂
Jtz = φ. Nous donnons un

bref aperçu de ces méthodes dans les paragraphes ci-dessous.

Échantillonnage répété. Cette méthode effectue Z échantillonnages aléatoires en
fonction de la taille désirée pour chaque jeu de données. Une séquence différente est
générée à chaque répétition, en raison de l’utilisation d’un ordre aléatoire. Ceci permet
de garantir que chaque division (jeu de test et jeu d’apprentissage) sera différente des
autres. Cette méthode a été appliquée dans [46].

Ré-échantillonnage des utilisateurs. Cette méthode effectue Z échantillonnages
aléatoires d’un sous-ensemble d’utilisateurs. Ensuite les données de ces utilisateurs sont
réunies pour former le jeu de données qui sera ensuite divisé en jeu d’apprentissage et jeu
de test. Cette méthode a été utilisée dans [152].

Z-fold cross validation. Il s’agit d’une méthode couramment utilisée qui prend l’en-
semble global de toutes les données et le divise en Z sous-ensembles disjoints indépen-
damment du temps des données concernées. Ensuite, Z couples (jeu d’apprentissage, jeu
de test) sont construits de telle sorte que chaque sous-ensemble de rang z du découpage
précédent, représente le jeu de test de rang z et l’union des (Z−1) sous-ensembles restants
représente le jeu d’apprentissage de rang z. En général, les sous-ensembles sont de même
taille et donc une fois que Z est fixé, on peut déduire la taille des Z sous-ensembles. Cette
méthode est utilisée dans [5].

Leave-one-out. C’est un cas particulier de Z−fold cross validation dans lequel Z est
égal au nombre de liens du jeu de données global ; la taille de chaque sous-ensemble est
de 1. Chaque note est considérée comme l’ensemble de tests et les notes restantes sont
utilisés dans le jeu d’apprentissage. Bien que cette méthode ait la plus faible variabilité des
résultats dans les problèmes de prédiction [9], son coût de calcul élevé le rend irréalisable
dans de nombreuses situations. Cette méthode a été appliquée dans [35].
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En général, les méthodes de validation croisée indépendantes du temps ont un incon-
vénient lors de l’évaluation des systèmes de recommandation. Ils peuvent produire des
jeux d’apprentissage et de test qui se chevauchent du point de vue temporel. Il est donc
possible d’apprendre un modèle avec des données plus récentes tandis que le jeu de test
contient des données plus anciennes. Pour pallier à cette limite, des méthodes d’évalua-
tion qui tiennent compte du temps on été proposées, nous les décrivons dans la section
5.3.1 du chapitre 5.

2.3.3 Métriques d’évaluation

Dans le cadre de l’évaluation hors-ligne, de nombreuses métriques d’évaluation ont
été proposées dans la littérature. Chacune permet d’évaluer un aspect de la qualité des
recommandations [50]. Dans cette thèse nous avons considéré 3 catégories de ces métriques
d’évaluation : les métriques de la classification binaire, les métriques d’évaluation du
classement dans les listes de recommandation et enfin les métriques de satisfaction des
utilisateurs [11].

Dans la suite nous supposons qu’on a |U| utilisateurs et que le système de recomman-
dation a recommandé N produits à chaque utilisateur. Nous présentons les équations de
calcul des métriques d’évaluation dans ce contexte.

Métriques de la classification binaire

Le problème de recommandation est similaire aux problèmes de classification binaire.
En effet, lorsque les données sont divisées en deux, une partie pour l’apprentissage, et la
seconde pour le test, les liens utilisateur-produit présents dans la partie test représentent
les futurs liens. Ainsi, lorsqu’un système de recommandation propose un lien (u, i), ce
lien est soit de la classe correct (présent dans le jeu de test), soit de la classe incorrect
(absent du jeu de test). Ainsi, les métriques d’évaluation de la classification binaire sont
utilisées pour évaluer les recommandations top-N. Nous avons les métriques suivantes.

Précision. La précision est la proportion du nombre de bonnes recommandations sur le
nombre total des recommandations. Soit hitN(u) le nombre de bonnes recommandations
pour N produits recommandés. Le calcul de la précision est décrit par l’équation 2.9.

Precision@N =
∑
u∈U hitN(u)
|U | ×N

(2.9)

Rappel. Le rappel est la proportion du nombre de bonnes recommandations sur le
nombre total des liens à recommander dans le jeu de test. Soit Inew(u) le nombre de
nouveaux produits à recommander à l’utilisateur u dans le jeu de test. Le calcul du
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rappel est effectué grâce à la formule de l’équation 2.10.

Rappel@N =
∑
u∈U hitN(u)∑
u∈U Inew(u) (2.10)

Mesure-F1. Le score-F1 est un compromis entre la précision et le rappel de sorte que
l’optimisation du score-F1 est plus robuste que l’optimisation de la précision ou du rappel.
Pour un utilisateur u, Precision = hitN (u)

N
, Recall = hitN (u)

Inew(u) et F1 = 2 · Precision×Recall
Precision+Recall =

2 · hitN (u)
Inew(u)+N . On déduit que le calcul du score-F1 pour l’ensemble des utilisateurs est

donné par l’équation 2.11.

F1@N =
∑
u∈U 2× hitN(u)∑
u∈U(Inew(u) +N) (2.11)

Dans cette catégorie de mesure d’évaluation de la classification binaire, on peut ajouter
l’usage de la courbe ROC et de la métrique AUC pour estimer la qualité d’un système
de recommandation top-N. En revanche, il est possible d’utiliser d’autres métriques pour
évaluer les recommandations et qui ne sont pas utilisées dans la classification binaire.

Métriques qui tiennent compte de l’ordre

Les métriques d’évaluation précédentes ne tiennent pas compte de l’ordre des élé-
ments dans la liste des N produits recommandés à chaque utilisateur. Cependant, dans
la pratique, lorsqu’un utilisateur est sur une plateforme en ligne, il parcourt les produits
recommandés dans un ordre, et plus vite il retrouve un produit qui l’intéresse, plus il
est satisfait des recommandations. Cette réalité motive l’usage des mesures d’évaluation
qui tiennent compte de l’ordre des produits dans la liste recommandée. On peut citer les
métriques ci-après.

Mean Reciprocal Rank (MRR) ou Average-Reciprocal Hit Rank (ARHR). Le
rang réciproque d’une liste de recommandation top-N, est l’inverse du rang de la première
bonne recommandation de la liste : 1 pour la première place, 1/2 pour la deuxième place,
1/3 pour la troisième place et ainsi de suite. Le score MRR est la moyenne des rangs
réciproques des recommandations top-N proposées aux utilisateurs. En notant rankN(u)
la position de la première bonne recommandation faite à u dans la liste des N produits
recommandés, le calcul du MRR est donné par l’équation 2.12.

MRR@N = 1
|U |
×

∑
u∈U

1
rankN(u) (2.12)

Mean Average Precision (MAP). En appliquant cette mesure, on effectue des cal-
culs de la précision en tenant compte de la position des produits pertinents parmi les N
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recommandés, contrairement à la métrique de précision ordinaire. Le calcul de la MAP
est donné par l’équation 2.13.

MAP@N =
∑
u∈U APN(u)
|U |

(2.13)

APN(u) =
∑N
k=1

hitk(u)
k

× h(k)
hitN(u) (2.14)

où APN(u) désigne la précision moyenne des recommandations top-N proposées à l’uti-
lisateur u et h(k) = 1 si le produit à la position k est une bonne recommandation et 0
sinon.

En dehors de ces deux métriques, une métrique qui est également courante dans la
littérature est la métrique NDCG (N -Discounted Cumulative Gain) [42]. La principale
différence entre MAP et NDCG est que MAP prend en compte la pertinence binaire (un
produit est d’intérêt ou non), tandis que NDCG permet des scores de pertinence sous
forme de nombres réels positifs. En effet, pour calculer la qualité d’une liste de produits
recommandés, avec NDCG, un score de pertinence est attribué à chaque produit de la
liste, et les produits pour lesquels il n’y a pas de retour de l’utilisateur, leur score est
fixé à zéro. Cette particularité justifie le fait que NDCG est généralement utilisée pour
évaluer des recommandations calculées à partir des données explicites (notes explicites
des utilisateurs).

Les métriques de cette catégorie tiennent compte de l’ordre des produits dans la liste
des recommandations. Cependant, avoir une bonne performance suivant ces métriques,
ne garantit pas qu’on ait une grande proportion d’utilisateurs satisfaits. Cette dernière
remarque justifie l’usage des métriques de la section suivante.

Proportion de clients satisfaits.

La principale motivation d’un entrepreneur quand il utilise un système de recom-
mandation est d’augmenter son chiffre d’affaire, et cela est possible si le système de
recommandation lui garantit qu’une grande proportion d’utilisateurs seront satisfaits.
C’est lorsque ces utilisateurs effectuent un achat et/ou sont fidèles à sa plateforme que
l’entrepreneur a de bon chiffres d’affaires. Le Hit ratio [72] et ARHR [31] évaluent les
performances sous cet angle.

Hit ratio. Le Hit ratio est la proportion d’utilisateurs à qui le système de recomman-
dation a fait au moins une bonne recommandation. L’équation 2.15 présente le calcul de
cette métrique.

HitRatio@N =
∑
u∈U(hitN(u) > 0)

|U |
(2.15)
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Mean Reciprocal Rank (MRR) ou Average-Reciprocal Hit Rank (ARHR).
MRR de l’équation 2.12 est de nouveau mentionné car c’est une métrique qui permet
d’évaluer simultanément la proportion d’utilisateurs à qui le système a fait au moins
une bonne recommandation et de prendre en compte la rapidité d’accès à cette bonne
recommandation par les utilisateurs cibles.

Dans cette section nous avons présenté des métriques d’évaluation qui permettent
d’estimer les performances des systèmes de recommandation top-N sous plusieurs angles :
l’exactitude des prévisions, la précision du classement et la satisfaction des clients. Outre
ces aspects, d’autres propriétés de recommandation font l’objet de travaux récents. C’est
le cas de la nouveauté et de la diversité [134], au moyen de métriques telles que la mé-
trique SI (Self Information) [153] et ILS (Intra List Similarity) [157]. Les paramètres
de nouveauté visent à déterminer dans quelle mesure des produits inconnus (pour un
utilisateur en particulier ou pour l’ensemble de la communauté) sont recommandés, tan-
dis que les paramètres de diversité évaluent à quelle mesure les produits d’une liste de
recommandations sont similaires entre eux.

2.4 Résumé
Dans ce chapitre nous avons présenté une synthèse sur les techniques de filtrage col-

laboratif construites à partir d’une matrice des notes binaires. Ces techniques peuvent
être scindées en deux catégorie, d’une part celles basées sur la mémoire et d’autre part
celles basées sur un modèle d’apprentissage automatique. Les techniques basées sur le
modèle permettent de limiter les besoins de mémoire, cependant ces techniques ont des
limites comme le temps d’apprentissage, les difficultés de mise à jour du modèle et le
problème du démarrage à froid. Ces dernières remarques, ajouté au fait que les avancés
technologiques permettent d’avoir de plus grandes mémoires, justifient l’importance que
nous accordons aux graphes de recommandation.

Une fois que les systèmes de recommandation sont conçus, il est nécessaire de les
évaluer et de les comparer pour ne retenir que les plus performants. A cet effet, nous
avons présenté les principales méthodes d’évaluation : en-ligne et hors-ligne. Notre choix
a été porté sur l’évaluation hors-ligne car moins coûteuse et plus facile à dupliquer pour
comparer les systèmes de recommandation. Enfin, nous avons présenté quelques métriques
d’évaluation hors-ligne.

Les systèmes de recommandation présentés dans ce chapitre ont des limites comme le
démarrage à froid, la sensibilité aux attaques par de faux profils, et ignorent également les
informations secondaires liées aux caractéristiques des produits, aux relations de confiance
entre les utilisateurs et même à la dynamique temporelle. Cependant, ces aspects sont
pris en compte dans de nombreux travaux pour améliorer les performances des techniques
du filtrage collaboratif. Ces travaux font l’objet des prochains chapitres.
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Les techniques du filtrage collaboratif abordées dans le chapitre précédent utilisent
les corrélations entre les actions passées des utilisateurs pour déduire des recommanda-
tions. Ces techniques n’utilisent pas les caractéristiques des produits pour étudier les
goûts des utilisateurs. Cependant, si un utilisateur aime un film de super-héros comme
”Avengers”, il y a de fortes chances qu’il aime également un autre film de super-héros
comme ”Iron man”. Dans ce cas, les opinions des autres utilisateurs peuvent ne pas être
nécessaires pour proposer des recommandations pertinentes. De plus, ce type d’informa-
tion est particulièrement utile lorsqu’on a des nouveaux produits sur lesquels il y a peu
d’actions des utilisateurs. Cette dernière remarque montre que la prise en compte des
informations sur le contenu peut aider à pallier au manque de données et au démarrage
à froid (des produits) dont les techniques de filtrage collaboratif sont victimes.

Les systèmes de recommandation qui prennent en compte des informations sur le
contenu sont conçus pour les cas dans lesquels les produits peuvent être décrits par des
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caractéristiques diverses. Cette condition est vérifiée dans de nombreuses plateformes
dédiées aux films, chansons et livres, pour lesquels on a des données sur les genres, les
auteurs et les mots-clés. Il est donc judicieux d’intégrer les informations du contenu dans
les techniques du filtrage collaboratif pour atténuer le problème de manque de données
et améliorer la description des goûts et préférences des utilisateurs. Dans ce chapitre
nous donnons un aperçu de ces techniques hybrides en décrivant d’abord comment les
informations sur le contenu sont considérées et enfin comment ces informations sont
combinées au filtrage collaboratif.

Plan du chapitre. Nous entamons ce chapitre par la présentation des informations
basées sur le contenu des produits dans la section 3.1. Ensuite nous donnons une des-
cription des systèmes de recommandation basés sur le contenu dans la section 3.2. Le
chapitre s’achève par la section 3.3 avec la description des systèmes de recommandation
hybrides qui combinent les filtrages collaboratif et basé sur le contenu.

3.1 Informations sur le contenu des produits

Les systèmes de recommandation basés sur le contenu (CBF - Content−Based F iltering)
analysent et exploitent le contenu des produits afin de trouver des produits similaires à
ceux connus et préférés par l’utilisateur cible, en supposant que ces produits similaires
sont également intéressants pour l’utilisateur cible [5, 113]. Cependant, la similarité entre
deux produits i1 et i2 ici, n’est plus liée au fait que les mêmes utilisateurs sélectionnent
i1 et i2, mais plutôt aux informations sur le contenu des produits.

3.1.1 Types d’informations du contenu

Au niveau le plus élémentaire, les systèmes basés sur le contenu dépendent de deux
sources de données : la première est une description formelle des produits en termes
d’attributs centrés sur le contenu. Un exemple d’une telle représentation pourrait être la
description textuelle d’un article par le fabricant ou par les propriétaires de la plateforme
d’e-commerce. La deuxième source de données repose sur les retours des utilisateurs,
qui peuvent générer des commentaires ou attribuer des étiquettes aux produits comme
pour les logiciels de marquage social (social bookmarking) à l’exemple de CiteUlike et
Delicious.

Quelle que soit la source des données, ces dernières peuvent être de deux types :
structurées ou non structurées. On parle de données non structurées par exemple lorsque
des mots-clés sont extraits des textes qui décrivent les produits. Ces textes peuvent être
des descriptions fournies par le fabricant ou les commentaires des utilisateurs. En ce
qui concerne les données structurées, les produits sont décrits par des catégories ou des
taxonomies connues, par exemple le nom du fabricant, le genre, la taille ou le prix.
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Dans la suite de cette section, nous décrivons les processus d’extraction et de sélection
des attributs des produits, et dans les sections suivantes nous décrivons comment ces
attributs sont utilisés dans les techniques du filtrage basé sur le contenu et leur intégration
pour améliorer les techniques du filtrage collaboratif.

3.1.2 Extraction des attributs

La première phase des techniques basées sur le contenu consiste à extraire des caracté-
ristiques discriminantes pour représenter les produits. Les caractéristiques discriminantes
sont celles qui prédisent fortement les intérêts des utilisateurs. Cette phase dépend for-
tement de l’application à laquelle on est confronté. Par exemple, un système de recom-
mandation de page web sera très différent d’un système de recommandation de chansons
ou de vidéos.

Lors de cette phase, on doit pouvoir extraire des attributs qui permettent de décrire
objectivement les produits du système. L’approche la plus courante consiste à extraire des
mots-clés de données textuelles [20]. Ce choix s’explique par le fait que les descriptions
textuelles non structurées sont souvent largement disponibles dans divers domaines et
que l’usage du texte reste le moyen le plus naturel pour décrire les produits. Cependant,
d’autres techniques peuvent être utilisées, notamment dans des cas comme la recomman-
dation de chansons illustrée dans l’un des exemples ci-après.

Recommandation de produits qui ont des descriptions textuelles. Dans de
nombreux cas, un produit peut avoir plusieurs caractéristiques qui permettent de décrire
les différents aspects de ce produit. Par exemple, pour un livre on peut avoir son titre,
son auteur, ses mots-clés et le résumé du livre ; pour un film on peut avoir son genre, le
réalisateur, la liste des acteurs principaux et une brève description du film.

Parmi les systèmes de recommandation conçus pour des produits qui ont des des-
criptions textuelles [111, 29], certains systèmes réunissent un sous-ensemble de mots-clés
utilisés pour décrire les caractéristiques des produits dans un sac de mots-clés, tandis que
d’autres travaillent directement à une représentation multidimensionnelle des produits
de telle sorte que chaque caractéristique correspond à une dimension. D’autres systèmes
utilisent un sac de mots mais attribuent des poids différents aux mots en fonction des ca-
ractéristiques dans lesquels ces mots ont été extraits. Cette dernière catégorie repose sur le
fait que les noms des acteurs devraient avoir beaucoup de poids dans la recommandation
de films par exemple.

Recommandation de chansons. Dans le cas de la recommandation de chansons, en
plus des textes descriptifs, certains travaux utilisent des attributs extraits du fichier audio.
Les attributs concernés ici peuvent être liés au timbre, au rythme et à la tonalité [28, 65].
Cette démarche vise à recommander des chansons similaires pas seulement concernant
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les étiquettes mais également concernant les sonorités. Cependant, même les caractéris-
tiques extraites des fichiers audio sont catégorisées en mots-clés. Ainsi, une chanson peut
toujours être représentée par un sac de mots-clés qui proviennent des caractéristiques
différentes ou par une représentation multidimensionnelle comme évoqué précédemment.

3.1.3 Principe de sélection des attributs pertinents

Les mots-clés extraits des caractéristiques des produits constituent les attributs de
description de ces produits. Les mots-clés courants, qui apparaissent dans une grande
majorité des produits, sont statistiquement moins discriminants. Par conséquent, on ac-
corde moins de poids à ces mots et plus de poids à ceux qui sont plus discriminants et
qui permettent de mieux apprendre les goûts des utilisateurs [111].

3.2 Systèmes de recommandation basés sur le contenu

Les techniques du filtrage basé sur le contenu supposent que les catégories de pro-
duits préférées d’un utilisateur dans le passé seront les mêmes dans le futur. Ainsi, la
recommandation basée sur le contenu tente de comparer des produits en utilisant leurs
caractéristiques (genre, acteurs, éditeur, auteur) pour recommander de nouveaux produits
similaires à ceux précédemment sélectionnés par l’utilisateur cible [96].

Le filtrage basé sur le contenu impose des étapes de base qui restent présentes dans
les différentes techniques. Ces étapes sont la phase de pré-traitement des données, la
phase d’apprentissage des profils des utilisateurs et des produits, et enfin la phase de
recommandation de nouveaux produits aux utilisateurs.

3.2.1 Étapes des systèmes de recommandation basés sur le contenu

Pré-traitement et extraction des attributs. Les systèmes basés sur le contenu sont
utilisés dans une grande variété de domaines, tels que la navigation web, le streaming des
chansons et des films et la diffusion des articles sur l’actualité. Comme évoqué dans la
section précédente, dans ces cas, il est nécessaire d’extraire des mots-clés ou des informa-
tions qu’on peut catégoriser à partir des données disponibles ; ça peut être par exemple la
fouille de texte [111, 29] ou de l’extraction d’information à partir des fichiers audio [65].
Cependant, ce processus peut générer un grand nombre de mots-clés, auquel cas il faut
les réduire en un nombre raisonnable, de manière à ne retenir que les plus pertinents. Le
choix de ces attributs influence la qualité des systèmes de recommandation basés sur le
contenu, car ces attributs constituent la base des étapes suivantes.

Apprentissage des profils des utilisateurs et des produits. Dans les systèmes
de recommandation basés sur le contenu, il est courant de représenter le profil d’un
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produit par un sac de mots-clés et leurs fréquences dans une représentation en espace
vectoriel [111]. De même le profil d’un utilisateur peut être assimilé à un vecteur pondéré
des caractéristiques du contenu, en donnant plus de poids aux caractéristiques présentes
dans les produits préférés de cet utilisateur.

En d’autres termes, le système s’appuie sur les attributs des produits qu’un utilisateur
a aimés dans le passé : c’est l’ensemble de ces attributs qui constitue son profil. Le
profil d’un utilisateur peut être explicite ou implicite ; un profil est implicite lorsque les
attributs sont déduits des précédents choix de l’utilisateur et explicite lorsque l’utilisateur
a fourni lui même une liste des attributs qui l’intéressent. Dans cette étape, des techniques
de classification peuvent être utilisées pour attribuer des étiquettes au profil de chaque
utilisateur [7].

Filtrage et recommandation. Dans cette étape, pour recommander des produits à
un utilisateur, on utilise son profil construit à l’étape précédente. L’objectif est de lui re-
commander des produits qui correspondent à son profil et qu’il n’a pas encore sélectionné
dans le passé. A cet effet, les techniques du filtrage basé sur le contenu calculent pour
chaque couple (u, i), un score F (u, i) qui indique à quel point les caractéristiques de i
correspondent aux préférences de u [12, 113].

Pour avoir ce score, certaines techniques calculent directement la similarité entre le
contenu des produits et le profil de l’utilisateur cible. Par exemple, en utilisant les vecteurs
pondérés des caractéristiques du contenu, l’application de la mesure du cosinus peut
permettre de trouver les produits similaires à ceux préférés par l’utilisateur cible.

Une autre manière de procéder est celle des techniques basées sur un modèle, ces
dernières créant un modèle des préférences utilisateur basé sur le contenu des produits,
et utilisant le modèle construit pour calculer le score F (u, i). Par exemple, dans [111] les
auteurs utilisent un modèle bayésien pour classer les pages web comme "intéressantes" ou
"non intéressantes" pour un utilisateur, à partir d’un ensemble de pages précédemment
notées par l’utilisateur concerné. Ce classifieur Bayésien est utilisé pour calculer la proba-
bilité qu’une page web appartient à une classe ("intéressant" ou "non intéressant"), étant
donné le vecteur des caractéristiques du contenu qui décrit cette page.

3.2.2 Atouts et inconvénients des systèmes basés sur le contenu

Atténuer le démarrage à froid des produits. Le principal avantage du filtrage
basé sur le contenu est sa capacité à recommander des produits auxquels aucune note
n’a été attribuée. Ceci permet de résoudre le problème du démarrage à froid des nou-
veaux produits qu’on rencontre avec le filtrage collaboratif. Les recommandations avec
le filtrage basé sur le contenu sont donc utiles lorsque le manque de données est très
élevé ou lorsque l’ensemble des produits change rapidement, mais pas l’ensemble de leurs
étiquettes, comme dans le domaine des recommandations des articles sur l’actualité [12].
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Sensibilité au manque de données. Les techniques du filtrage basé sur le contenu
nécessitent d’autres types de données en dehors de l’historique des actions des utilisa-
teurs ; on peut citer la description des produits et les étiquettes des catégories de ces
produits. Ainsi, ces techniques peuvent être limitées, lorsque les données sur le contenu
sont en quantité insuffisante ou ne contiennent pas suffisamment d’informations utiles qui
permettent de bien discriminer les produits et bien exprimer les préférences des clients.

Manque de surprise et de diversité des recommandations. Les techniques de
filtrage basé sur le contenu souffrent de la sur-spécialisation des recommandations, car ces
techniques suggèrent toujours des produits similaires à ceux déjà connus de l’utilisateur
et ne peuvent donc pas fournir de recommandations nouvelles ou diverses qui puissent
surprendre l’utilisateur [23]. De plus, ces techniques requièrent que l’utilisateur cible ait
au nombre suffisant de produits qu’il a aimés dans le passé, afin de bien connaître ses
préférences [5, 113]. Ceci montre clairement que l’usage des informations sur le contenu ne
résout pas le problème du démarrage à froid des utilisateurs ; au contraire, les techniques
du filtrage basé sur le contenu en souffrent également.

3.3 Combinaison des filtrages collaboratif et basé sur
le contenu

Lorsqu’un utilisateur sélectionne un produit pour la première fois sur une plateforme
de e-commerce, cela peut être dû aux attributs de ce produit. Par exemple, une personne
qui aime un artiste musicien peut écouter le nouvel album de cet artiste dès l’instant que
cet album est inséré dans la plateforme. Cette remarque laisse penser que l’intégration
des informations du contenu dans les techniques de filtrage collaboratif peut avoir un
impact positif sur la qualité des recommandations. Cette idée a inspiré la conception de
nouveaux types de systèmes de recommandation dits hybrides, dans lesquels l’objectif est
de combiner le meilleur des deux approches pour créer des systèmes de recommandation
encore plus robustes [12, 15, 122].

En effet, malgré les inconvénients des techniques basées sur le contenu, notamment
le démarrage à froid des utilisateurs et le problème de diversité et de nouveauté des
recommandations, ces techniques peuvent compléter les techniques du filtrage collaboratif
en raison de leur capacité à exploiter les connaissances basées sur le contenu dans le
processus de recommandation. Ce comportement complémentaire est souvent mis à profit
pour pallier au démarrage à froid des produits et au manque de données dont souffrent
les techniques du filtrage collaboratif, mais également de produire des recommandations
diverses contrairement aux techniques de filtrage basé sur le contenu. Dans la suite, nous
présentons quelques méthodes de conception de tels systèmes de recommandation.
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3.3.1 Méthodes de combinaison des deux approches

Il y a plusieurs manières de combiner le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le
contenu dans un système hybride. Conformément aux travaux de Adomavicius et Tuzhi-
lin [5], les systèmes hybrides qui combinent le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le
contenu peuvent être classés comme suit : (1) implémenter séparément les deux approches
et combiner leurs recommandations, (2) incorporer certaines caractéristiques basées sur
le contenu dans une technique du filtrage collaboratif, (3) incorporer certaines caracté-
ristiques de collaboration dans une technique basée sur le contenu, et (4) construire un
modèle qui intègre à la fois des caractéristiques de collaboration et du contenu. Toutes
ces quatre méthodes ont été utilisées par des chercheurs en recommandation.

Implémentations séparées. Un moyen de créer des systèmes de recommandation
hybrides consiste à mettre en œuvre deux techniques distinctes de filtrage collaboratif
et de filtrage basé sur le contenu. Nous pouvons avoir deux scénarios différents. D’une
part on peut combiner les résultats obtenus à partir des systèmes de recommandation
individuels en une recommandation finale en utilisant soit une combinaison linéaire [32],
soit un schéma de vote [112]. D’autre part, on peut utiliser l’un des systèmes en choisissant
à chaque fois celui qui est meilleur en fonction de certaines mesures de la qualité des
recommandations [20].

Ajouter des caractéristiques basées sur le contenu dans le filtrage collaboratif.
Plusieurs systèmes de recommandation hybrides reposent sur des techniques tradition-
nelles du filtrage collaboratif, mais maintiennent également les profils basés sur le contenu
pour chaque utilisateur [12, 112]. Ces profils basés sur le contenu et pas uniquement sur
les notes explicites ou les notes binaires implicites, sont ensuite utilisés pour calculer la
similarité entre les utilisateurs. Comme mentionné dans [112], cela permet de surmonter
certains problèmes liés au manque de données des techniques purement collaboratives, car
il y a des paires d’utilisateurs qui ont peu de produits sélectionnés ou notés en commun.

Un autre avantage est qu’il est possible de recommander un produit pas seulement
lorsque celui-ci est très apprécié par les utilisateurs similaires, mais aussi lorsque ce pro-
duit correspond au profil de l’utilisateur [12]. Dans [94], les auteurs utilisent une approche
du filtrage collaboratif dans laquelle le vecteur des notes des utilisateurs est complété par
des notes supplémentaires calculées à l’aide d’un modèle de prédiction basé sur le contenu.

Notons que c’est dans cette catégorie que s’inscrivent les graphes de recommandation
qui intègrent les attributs du contenu des produits comme des nouveaux types de nœuds
du graphe. Par exemple, pour la recommandation des films, Phuong et al. [114] et Bogers
[21] construisent un graphe dans lequel ils intègrent un nouveau type de nœuds dédié
aux caractéristiques basées sur le contenu : les acteurs, les genres et les étiquettes que
les utilisateurs attribuent aux films. Ensuite, ils appliquent des algorithmes de marche
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aléatoire pour calculer les recommandations à partir du graphe résultat. D’autre part
Huang et al. [63] construisent un graphe des produits dans lequel deux produits sont
reliés lorsqu’ils ont en commun des caractéristiques basées sur le contenu.

Ajouter des caractéristiques de collaboration dans le filtrage basé sur le contenu.
L’approche la plus populaire dans cette catégorie consiste à utiliser une technique de ré-
duction de dimensionnalité sur un groupe de profils basés sur le contenu. Par exemple,
dans [127] les auteurs utilisent l’indexation sémantique latente pour créer une vue colla-
borative d’un ensemble de profils d’utilisateur, où les profils d’utilisateurs sont représentés
par des vecteurs de mots-clés, ce qui permet d’améliorer les performances par rapport à
la technique purement basée sur le contenu.

Développer un système de recommandation qui unifie les deux approches. De
nombreux chercheurs ont suivi cette approche. Par exemple, [15] proposent d’utiliser des
caractéristiques basées sur le contenu et sur la collaboration dans un seul classifieur basé
sur des règles d’association. Dans [122], les auteurs proposent une méthode d’analyse
sémantique probabiliste latente pour combiner des recommandations collaboratives et
basées sur le contenu. Une autre approche est proposée dans [33] et [8], qui utilisent des
modèles de régression bayésiens.

3.3.2 Avantage des combinaisons des deux approches

Plusieurs articles, tels que [12, 127, 94] comparent empiriquement les performances
des systèmes hybrides aux méthodes pures du filtrage collaboratif ou du filtrage basé sur
le contenu, et démontrent que les systèmes de recommandation hybrides peuvent fournir
des recommandations plus précises que les techniques pures de filtrage collaboratif ou de
filtrage basé sur le contenu. Cette conclusion peut être justifiée grâce aux avantages des
systèmes de recommandation hybride.

Atténue le démarrage à froid des produits. Les systèmes de recommandation
hybrides permettent de recommander des produits qui sont nouveaux dans le système
grâce aux caractéristiques basées sur le contenu de ces produits. En d’autres termes, il est
possible de recommander un produit qu’aucun ou très peu d’utilisateurs ont sélectionné
ou noté dans le passé.

Atténue le problème du manque de données. Pour construire le profil des utili-
sateurs, les techniques des filtrages collaboratif et basé sur le contenu ont besoin d’avoir
suffisamment de données sur chaque utilisateur ; un grand nombre de produits sélection-
nés ou notés dans le passé. En combinant les deux approches, on a plus de données
disponibles pour décrire les goûts des utilisateurs, car les caractéristiques basées sur le
contenu s’ajoutent aux caractéristiques liées au filtrage collaboratif et vice-versa.
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Propose des recommandations diverses et surprenantes. En combinant le fil-
trage collaboratif au filtrage basé sur le contenu, ce ne sont pas uniquement les recom-
mandations liés aux attributs des produits qui sont proposées mais également des recom-
mandations liés aux avis des autres utilisateurs qui sont proches de l’utilisateur cible. Ceci
permet d’éviter la sur-spécialisation des recommandations qui empêche de surprendre les
utilisateurs, et favorise des recommandations diversifiées.

Augmente la couverture des recommandations. Dans le filtrage collaboratif clas-
sique, on a accès uniquement aux produits qui ont déjà été sélectionnés par au moins
un voisin de l’utilisateur cible, tandis que dans les systèmes de recommandation hybride,
on peut atteindre des produits qui n’ont pas été sélectionnés par des voisins de l’utilisa-
teur cible, mais qui ont des caractéristiques proches de celles des anciennes sélections de
l’utilisateur cible.

Malgré ces nombreux avantages des systèmes de recommandation hybrides, le pro-
blème de démarrage à froid des utilisateurs demeure. Les techniques des filtrages colla-
boratif et basé sur le contenu ont toutes deux ce problème.

3.4 Résumé
Le filtrage collaboratif, malgré son efficacité à produire de bonnes recommandations,

reste limité par des problèmes tels que le manque de données et le démarrage à froid
des utilisateurs et des produits. De plus, le filtrage collaboratif ignore les données qui
permettent de décrire les produits proposés aux utilisateurs et qui sont disponibles dans
de nombreuses plateformes en ligne dédiées par exemple au streaming de chansons ou
des films, ou à la diffusion d’articles sur l’actualité. Au contraire, le filtrage basé sur le
contenu se sert de ces données disponibles pour extraire des attributs capables de décrire
au mieux les différents produits dans le but de proposer à chaque utilisateur des produits
qu’il n’a pas encore sélectionnés et qui sont similaires aux produits qu’il a sélectionnés
dans le passé (du point de vue des attributs).

Les attributs considérés par le filtrage basé sur le contenu devraient être pris en
compte dans le filtrage collaboratif pour améliorer la qualité des recommandations, car
un utilisateur peut sélectionner un produit pour la première fois à cause de certaines
caractéristiques de ce produit qui sont décrites par des attributs. Pour ce faire, de nom-
breux travaux combinent les techniques des filtrages collaboratif et basé sur le contenu
pour construire des systèmes de recommandation hybrides. Ces derniers tirent avantages
des deux approches, et permettent de pallier aux problèmes du manque de données et
du démarrage à froid des produits. Cependant, le problème de démarrage à froid des
utilisateurs demeure, d’où l’importance des notions abordées dans le chapitre suivant.
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L’approche du filtrage collaboratif est la plus étudiée et la plus utilisée dans la litté-
rature. Cependant, cette approche a des limites qui peuvent être des freins à l’obtention
de meilleures performances de recommandation, notamment le démarrage à froid et le
manque de données, comme nous l’avons mentionné dans la section 2.2 du chapitre 2.
D’autre part, en plus des matrices des données utilisateur-produit, on dispose souvent
de données qui décrivent les relations sociales des utilisateurs et même parfois des don-
nées dans lesquelles certains utilisateurs précisent clairement qui sont ceux à qui ils font
confiance dans le système. C’est le cas des plateformes comme Epinions 1, Ciao 2 et Film-
Trust 3.

Toutes ces remarques donnent lieu à des travaux sur les systèmes de recommandation
basés sur la confiance qui veulent d’une part résoudre certains problèmes du filtrage

1. http ://www.epinions.com
2. https ://www.ciao.co.uk/
3. http ://www.filmtrust.eu/
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collaboratif, et d’autre part exploiter les informations liées aux relations sociales ou à la
confiance. Pour donner un aperçu de ces travaux, ce chapitre est divisé en trois parties : la
première est dédiée à la définition et aux propriétés de la confiance, la seconde présente des
méthodes de mesure de la confiance entre utilisateurs, et la troisième décrit l’intégration
de la confiance dans les systèmes de recommandation.

Plan du chapitre. La section 4.1 présente la définition et les propriétés de la confiance.
Ensuite, la section 4.2 est dédiée aux méthodes de mesure des différentes catégories de la
confiance : explicite, inférée et implicite. Pour finir, dans la section 4.3, nous décrivons
l’intégration des informations sur la confiance dans le filtrage collaboratif.

4.1 Définition et propriétés de la confiance

Dans cette section, nous fournissons un aperçu de la confiance, ses propriétés dans les
médias sociaux en général et les systèmes de recommandation en particulier. Ces informa-
tions sur la confiance serviront de base pour améliorer les systèmes de recommandation
classiques, qui seront décrits dans la Section 4.3.

La confiance, dans le contexte social, désigne généralement le fait qu’une personne
(trustee) se fie aux paroles et aux actes d’une autre personne (trusted). Dans les systèmes
de recommandation, il est défini en fonction de la capacité d’un utilisateur (trusted) à
fournir de bonnes recommandations à un autre utilisateur (trustee) [51].

4.1.1 Propriétés de la confiance

La valeur de la confiance peut être soit un nombre binaire, soit un nombre réel compris
dans l’intervalle [0, 1], 0 et 1 signifient respectivement ”pas de confiance” et ”confiance
totale”. Lorsqu’on considère la méfiance (distrust), on ajoute les valeurs négatives de la
confiance dans la plage [-1, 0[. Par conséquent, la confiance et la méfiance sont repré-
sentées dans l’intervalle [-1, +1]. L’usage des valeurs binaires est le moyen le plus simple
d’exprimer la confiance ; soit un utilisateur fait confiance à un autre, soit il ne lui fait pas
confiance.

Le réseau de confiance (trust network) est un graphe orienté et pondéré dans lequel
les nœuds représentent les utilisateurs et les arcs représentent les relations de confiance
entre utilisateurs. Le poids d’un arc indique le degré de confiance que l’utilisateur source
accorde au destinataire.

Propriétés de la confiance. Lorsqu’on se fie à la confiance entre les personnes, il
en ressort que la confiance a les propriétés suivantes : la transitivité, l’asymétrie, la
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dépendance au contexte et la personnalisation [51]. Ces propriétés constituent la base de
la création des algorithmes de mesure de la confiance.

– Transitivité : La transitivité est une propriété clé de la confiance. Elle permet de
propager la confiance explicite le long des chemins du réseau de confiance pour at-
teindre d’autres utilisateurs. Par exemple, si A fait confiance à B, et B fait confiance
à C, alors on déduire que A fait confiance à C.

– Asymétrie : La confiance est une relation subjective et personnelle entre utilisa-
teurs. Par conséquent, c’est une relation orientée dans les réseaux sociaux. Ainsi,
si l’utilisateur u fait confiance à l’utilisateur v, cela ne veut pas dire que v fait
confiance à u.

– Dépendance au contexte : La confiance dépend du contexte, par exemple, un
utilisateur digne de confiance en technologie peut ne pas l’être en gastronomie.

– Personnalisé : Le poids de la confiance qu’un utilisateur u accorde à un utilisateur
v peut être différent du degré de confiance que l’utilisateur w accorde à v.

4.1.2 Confiance globale et confiance locale

Certaines métriques de la confiance permettent de calculer le poids de la confiance
que les utilisateurs s’accordent les uns aux autres de manière individuelle. De ce point
de vue, la confiance est un attribut local [92]. Outre cette vue locale, la confiance peut
également être calculée comme une mesure globale ; chaque utilisateur ayant une valeur
globale qui indique sa fiabilité dans l’ensemble du réseau [91].

Mesure de la confiance locale. Les métriques de la confiance locale utilisent l’opi-
nion subjective de chaque utilisateur pour prédire le poids de la confiance qu’il accorde
aux autres utilisateurs. Dans un réseau de confiance de taille n, pour une mesure de
la confiance locale, chaque utilisateur accorde un poids de confiance aux (n − 1) autres
utilisateurs.

Mesure de la confiance globale. La mesure de la confiance globale à un utilisateur u
représente l’opinion que tous les utilisateurs du système ont à propos de u. Ainsi, chaque
utilisateur n’a qu’une seule valeur qui représente son niveau de fiabilité dans le système.
On conclut que la confiance globale viole la propriété de personnalisation.

Comparaison entre confiance locale et confiance globale. Les métriques de la
confiance globale sont plus simples et moins coûteuses en temps de calcul que les mé-
triques locales, car les métriques locales sont calculées pour chaque paire d’utilisateurs.
Cependant, les modèles de la confiance locale apportent de la personnalisation sur des
utilisateurs controversés (fiables pour certains, et pas fiables pour d’autres).
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4.2 Mesure de la confiance

4.2.1 Confiance explicite et confiance inférée

Confiance explicite. Dans un réseau d’utilisateurs, il est possible de demander à
chaque utilisateur d’évaluer les autres, en attribuant à chacun d’eux une valeur qui in-
dique sa fiabilité. Cependant, sur les plateformes réelles, un utilisateur n’évalue qu’une
faible proportion des autres utilisateurs. Cela peut être dû à la paresse, au manque de
temps ou au fait qu’un utilisateur a une opinion directe uniquement sur un petit nombre
d’utilisateurs. Par exemple, sur Epinions 4, le nombre moyen d’utilisateurs évalués par un
utilisateur quelconque est de 1.7 [131, 92]. On conclut que la matrice associée au réseau
de confiance explicite est creuse.

Confiance inférée. Pour étendre la couverture du réseau de confiance, des techniques
sont conçues pour prédire la fiabilité des utilisateurs inconnus (pour qui on n’a pas donné
d’opinion). De telles techniques visent la prédiction du score de la confiance de toutes les
paires de nœuds du réseau à partir des informations existantes sur la confiance explicite.
Il est question de déduire les valeurs de la confiance entre d’autres paires de nœuds, dont
le lien n’est pas présent dans le réseau de confiance.

Étant donné un réseau d’utilisateurs, la transitivité est l’hypothèse courante dans
toutes ces solutions pour propager la confiance [103]. La méthode la plus intuitive pour
déduire le poids de la confiance qu’un utilisateur s accorde à un utilisateur d est la
suivante : s interroge chacun de ses voisins pour obtenir le poids de la confiance qu’ils
accordent à d. Chaque voisin répète le même processus. Chaque fois qu’un nœud reçoit des
poids de plusieurs voisins, il utilise la moyenne pondérée par la confiance en ces voisins.
Si on est dans un contexte de valeurs binaires, alors la moyenne est arrondie à 0 ou 1.

4.2.2 Confiance implicite

Dans les modèles de confiance implicite, il n’y a pas d’information sur la confiance
explicite et l’objectif est d’utiliser d’autres données pour construire un réseau avec des
valeurs de confiance entre utilisateurs. Dans [156], les auteurs montrent qu’il existe une
relation entre les préférences similaires des utilisateurs et la confiance entre eux. Cela
signifie que des personnes qui partagent les mêmes centres d’intérêts et les mêmes goûts
ont tendance à avoir davantage confiance les unes en les autres. Il est donc raisonnable
d’utiliser des mesures de la similarité des préférences des utilisateurs pour déduire les
valeurs implicites de la confiance entre eux. Ces techniques sont en majorité basées sur
la similarité des profils des utilisateurs et l’historique des notes explicites.

4. http ://www.epinions.com
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Similarité des profils utilisateur. La similarité entre deux utilisateurs est définie en
fonction du fait qu’ils sont liés dans un réseau social, qu’ils ont des amis en commun ou
qu’ils aiment les mêmes produits ou catégories de produits [141, 150].

Historique des notes explicites. La similarité est grande entre deux utilisateurs, s’ils
notent les mêmes produits de la même manière. Les utilisateurs qui attribuent des notes
similaires sont plus susceptibles de se faire confiance [110, 51].

Il existe une différence entre la confiance implicite et les valeurs inférées de la confiance
explicite. Dans la confiance inférée, on utilise la transitivité pour propager les informa-
tions de confiance explicite existantes et déduire les poids qui manquent dans le réseau
de confiance. Par contre, pour la confiance implicite, on n’utilise pas la confiance explicite.

Cette section était consacrée à la mesure de la confiance dans les médias sociaux.
Nous avons donné une vue d’ensemble sur les mesures de la confiance explicite, inférée et
implicite. Dans la section suivante, nous décrivons comment ces mesures de la confiance
sont utilisées pour améliorer les techniques du filtrage collaboratif.

4.3 Intégration de la confiance dans le filtrage colla-
boratif

Les utilisateurs peuvent être influencés par leurs amis et sont plus susceptibles d’ac-
cepter les recommandations de ces derniers que celles des étrangers. Des études confirment
également que les gens ont tendance à se fier davantage aux recommandations de ceux à
qui ils font confiance, qu’aux recommandations fournies par les systèmes de recomman-
dation [126]. Cet argument est suffisant pour penser que l’intégration des informations
sur la confiance dans les systèmes de recommandation peut améliorer la qualité des re-
commandations ainsi que la relation client.

Les systèmes de recommandation basés sur la confiance reposent sur les mesures
de la confiance et les techniques du filtrage collaboratif [137]. Ces systèmes utilisent les
informations sur la confiance pour générer des recommandations plus personnalisées dans
l’espoir d’améliorer la qualité, la couverture des utilisateurs (proportion d’utilisateurs
pour qui il est possible de calculer des recommandations), et de relever certains des défis
du filtrage collaboratif (démarrage à froid des utilisateurs, données creuses). Comme le
filtrage collaboratif est divisé en deux catégories (une basée sur la mémoire et l’autre
basée sur un modèle), de même, les systèmes de recommandation basés sur la confiance
conservent ces deux catégories.
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4.3.1 Filtrage collaboratif basé sur la mémoire et sur la confiance

Cette approche est différente du traditionnel filtrage collaboratif basé sur la mémoire
car le système se concentre plus sur les utilisateurs fiables et moins/pas sur les autres
utilisateurs. Le but est de renforcer les recommandations des utilisateurs fiables et pé-
naliser les recommandations des autres utilisateurs. Les informations sur la confiance
sont utilisées de deux manières : soit pour que le système ne considère que les utilisa-
teurs fiables (filtrage), soit pour pondérer les recommandations des utilisateurs (phase de
collaboration).

Filtrage basé sur la confiance. Dans le filtrage basé sur la confiance, pour calculer
les recommandations d’un utilisateur u, on ne calcule pas son voisinage, mais on utilise
directement l’ensemble des utilisateurs fiables de u. Le système les fait collaborer pour
déduire les recommandations à fournir à u. Dans le cas où les valeurs de la confiance
sont des nombres réels, le système sélectionne uniquement les utilisateurs dont le poids
de la confiance est supérieur à un certain seuil τ . L’équation 4.1 illustre le calcul de la
préférence d’un utilisateur u pour un produit i dans une technique orientée utilisateurs,
τ étant le seuil de la confiance.

preference(u, i) =
∑
tu,u′>τ Ru′,i∑
tu,u′>τ 1 (4.1)

Pondération basée sur la confiance. Dans cette option, le système utilise les infor-
mations sur la confiance pour pondérer les recommandations formulées par les utilisateurs
à l’endroit de l’utilisateur cible. Les valeurs de la confiance sont utilisées pour renforcer
les recommandations des utilisateurs fiables, et réduire l’influence des autres utilisateurs.
Il est également possible de filtrer et pondérer grâce aux informations sur la confiance.
L’équation 4.2 illustre la pondération basée sur la confiance et l’équation 4.3 présente
un cas d’utilisation de la confiance pour le filtrage et la pondération dans une technique
orientée utilisateurs.

preference(u, i) =
∑
u′ Ru′,i × tu,u′∑

u′ tu,u′
(4.2)

preference(u, i) =
∑
tu,u′>τ Ru′,i × tu,u′∑

tu,u′>τ tu,u′
(4.3)

4.3.2 Filtrage collaboratif basé sur un modèle et sur la confiance

Dans cette catégorie, les techniques de factorisation matricielle sont largement uti-
lisées. La logique commune à ces solutions est que les préférences des utilisateurs sont
similaires à, ou influencées par, ceux des utilisateurs fiables. Les systèmes de cette catégo-
rie peuvent être divisés en trois groupes : les méthodes de co-factorisation, les méthodes
ensemblistes et les méthodes de régularisation [133].
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Méthodes de co-factorisation. L’hypothèse sous-jacente des systèmes de ce groupe
est qu’un utilisateur doit partager le même vecteur des préférences utilisateur dans l’es-
pace des notes et dans l’espace des relations de confiance. Ces systèmes procèdent à une
co-factorisation de la matrice des notes utilisateur-produit et de la matrice de relation de
confiance utilisateur-utilisateur en partageant les mêmes facteurs latents pour apprendre
les préférences des utilisateurs [131].

Méthodes ensemblistes. l’idée de base des méthodes ensemblistes est que les utilisa-
teurs d’un même réseau de confiance doivent attribuer des notes similaires aux produits,
et une note manquante d’un utilisateur donné est prédite comme une combinaison linéaire
des notes des utilisateurs de son réseau de confiance [132].

Méthodes de régularisation. les méthodes de régularisation se concentrent sur les
préférences d’un utilisateur, et supposent que celles-ci doivent être similaires à celles de
son réseau de confiance. Pour un utilisateur donné u, les méthodes de régularisation
forcent les préférences de u à se rapprocher de celles des utilisateurs de son réseau de
confiance. Par exemple, SocialMF [69] oblige les préférences d’un utilisateur à se rappro-
cher de la préférence moyenne de son réseau de confiance.

4.3.3 Avantages des recommandations basées sur la confiance

L’idée principale des recommandations basées sur la confiance est d’améliorer la qua-
lité des recommandations en résolvant certaines limites du filtrage collaboratif, notam-
ment le problème du démarrage à froid. Dans la suite, nous listons certains avantages de
l’intégration de la confiance.

Atténuer le démarrage à froid. Les nouveaux utilisateurs n’ont que quelques don-
nées, voire aucune. Les systèmes de recommandation classiques peuvent échouer à faire
des recommandations pour ces utilisateurs. Cependant, les systèmes de recommandation
basée sur la confiance peuvent faire des recommandations tant qu’un nouvel utilisateur
a des relations de confiance avec d’autres utilisateurs connus du système [92].

Robuste aux attaques de faux profils. En utilisant les informations sur la confiance,
il est possible de filtrer des faux profils car personne ne fait confiance à un faux profil.
Ainsi, le système n’utilisera pas ces utilisateurs pour calculer des recommandations [1].

Augmenter la couverture des recommandations. Dans le filtrage collaboratif clas-
sique, nous n’avons accès qu’aux voisins immédiats qui ont attribué des notes similaires
aux mêmes produits. Mais les systèmes basés sur la confiance utilisent plus d’informa-
tions pour construire la matrice des similarités. Par conséquent, nous avons accès à plus
d’utilisateurs [67].
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4.4 Résumé
Les techniques du filtrage collaboratif ont des limites qui sont liées notamment au

démarrage à froid, le manque de données et la corruption des recommandations par
la présence de faux profils. Pour apporter des solutions à ces problèmes et grâce à la
présence des données sur les relations sociales des utilisateurs, plusieurs techniques ont été
proposées pour avoir des valeurs explicites, inférées et implicites de la confiance. Puis ces
valeurs sont intégrées aux techniques du filtrage collaboratif pour constituer les systèmes
de recommandation basés sur la confiance qui améliorent la qualité des prédictions et la
couverture des utilisateurs.

Les systèmes de recommandation présentés dans ce chapitre ne tiennent pas compte
de la dynamique temporelle des actions des utilisateurs. Ceci veut dire que ces techniques
ne font aucune différence entre les données récentes et les données plus anciennes et ne
font également aucune différence entre le comportement des utilisateurs en fonction des
moments de la journée ou des saisons. La prise en compte de tels aspects a pourtant un
impact considérable dans les systèmes de recommandation. Le chapitre suivant est dédié
aux systèmes de recommandation qui considèrent la dimension temporelle.
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Les premiers systèmes de recommandation ne tenaient pas compte des aspects tem-
porels des informations utilisées. L’une des hypothèses implicites était que les goûts et
les préférences ne changent pas significativement au cours du temps. Cette hypothèse
s’avère fausse dans la réalité. Par exemple, l’intérêt accordé à un nouveau film n’est pas
le même plusieurs années après sa sortie. De plus, le profil d’un individu peut changer et
impliquer systématiquement le changement de ses préférences. Pour prendre en compte
de tels changements, de nouvelles conceptions de systèmes de recommandation ont été
élaborées et contribuent à une amélioration de la qualité des recommandations.

Un grand nombre de méthodes sur la modélisation et l’exploitation des informations
temporelles a été proposé dans la littérature sur les systèmes de recommandation. Les
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premières approches prenant en compte les informations temporelles dans les systèmes
de recommandation remontent à 2001. Par exemple les travaux de Zimdars, Chickering
et Meek [158] ont considéré le problème des recommandations comme un problème de
prédiction de séries chronologiques. Cependant l’usage des informations temporelles a
surtout attiré beaucoup d’attention grâce aux travaux de Adomavicius et Tuzhilin [5],
et d’avantage encore après la victoire de Koren, Bell et Volinsky [79] au grand challenge
Netflix sur les systèmes de recommandation 1.

Les systèmes de recommandation qui tiennent compte du temps ont diverses façons de
considérer la dimension temporelle et diverses manières d’intégrer la dynamique associée.
Certains font varier l’importance des données utilisées par le système de recommandation :
soit cette importance varie en fonction du contexte temporel, soit cette importance décroit
dans le temps. D’autres ne font pas varier l’importance des données, mais procèdent à une
configuration dynamique des paramètres du système de recommandation dans le temps,
en fonction des performances. Ce chapitre porte sur les systèmes de recommandation qui
intègrent la dimension temporelle.

Plan du chapitre. Nous commençons par présenter dans la section 5.1 les différentes
façons d’intégrer la dynamique temporelle dans les techniques de filtrage collaboratif en
prenant le soin à chaque fois de décrire les informations temporelles considérées. Dans la
section 5.2, nous donnons un aperçu des systèmes de recommandation avec dynamique
temporelle qui intègrent d’autres types d’informations secondaires (information sur le
contenu des produits et sur la confiance). Pour finir, dans la section 5.3, nous décrivons les
méthodes d’évaluation des systèmes de recommandation qui tiennent compte du temps.

5.1 Dynamique temporelle des systèmes de recom-
mandation

Les informations sur le temps ont l’avantage d’être faciles à collecter, car presque
toutes les plateformes peuvent enregistrer les horodatages des actions des utilisateurs sur
les produits : les achats dans les sites de vente en ligne, la lecture des fichiers vidéos
et audio sur les sites de streaming et l’ouverture des pages web. En effet, par exemple
cette collecte ne nécessite pas d’efforts supplémentaires des utilisateurs, et n’exige pas de
nouveaux systèmes ou périphériques particuliers.

Dans cette section, nous présentons d’abord les types d’informations temporelles cou-
ramment utilisés (section 5.1.1) et les stratégies employées pour prendre en compte ces
données dans les systèmes de recommandation, à savoir la dynamique en fonction du
contexte temporel (section 5.1.2), la décroissance de l’importance des données dans le

1. https ://www.netflixprize.com/
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temps (section 5.1.3) et la configuration dynamique des systèmes de recommandation
(section 5.1.4).

5.1.1 Informations sur le temps

A partir des horodatages enregistrés, on peut déduire des informations et des consi-
dérations liées au temps. Les systèmes de recommandation qui intègrent les aspects tem-
porels utilisent ces informations dans au moins une étape de leur processus de recom-
mandation, et sont ainsi capables de fournir des recommandations différentes en fonction
de l’instant auquel les recommandations sont proposées. En d’autres termes, la liste des
produits recommandés aujourd’hui dans l’après midi, peut être différente de celle d’hier
ou même de celle de ce matin. De manière générale, les informations sur le temps sont
soit liées au contexte temporel, soit liées à la durée des données.

Informations liées au contexte temporel

Dans la prise en compte de la dimension temporelle on considère les propriétés du
contexte temporel telles que la période de la journée, le jour de la semaine et la saison
de l’année. Ces différentes propriétés proviennent très souvent de la liste suivante.

– les étiquettes de la structure hiérarchique des unités de temps, par exemple : les
"heure"-[00H00, 01H00, ... , 23H00], "jour"-[Lundi, Mardi, ... , Dimanche], "mois"-
[Janvier, Février, ... , Décembre] ;

– la caractérisation des moments de la journée, par exemple : "matinée", "après-midi"
et "soirée" ;

– les moments clés du fonctionnement habituel des humains, par exemple : "vacances",
"jour ouvrable" et "week-end" ;

– les saisons de l’année, par exemple : "saison de pluie", "saison sèche" et "hiver".

Ces valeurs catégorielles sont liées soit par une relation de précédence (lundi précède
vendredi), soit par une relation hiérarchique (un jour appartient à une semaine et à un
mois), et le fait que le temps soit un continuum conduit à une conception cyclique du
temps où ses valeurs se répètent périodiquement.

Considération des durées

Lorsque ce n’est pas le contexte temporel qui est utilisé, un grand nombre de sys-
tèmes de recommandation considèrent le temps de manière continue. Les horodatages
sont conservés et convertis en nombre entier de manière à faciliter le calcul des durées.
Dans ces cas, on se sert par exemple de la durée entre l’instant pour lequel on calcule les
recommandations et la date :



58 Chapitre 5. Filtrage collaboratif avec dynamique temporelle

– d’ajout du produit sur la plateforme ;

– de fabrication, ou de sortie ou de publication ;

– de la dernière action de l’utilisateur ;

– de la dernière action sur le produit concerné.

C’est en fonction des durées calculées qu’une donnée ou un produit peut être estimé
comme pertinent ou pas, dans le processus de recommandation en cours.

Remarquons que d’autres sources d’informations temporelles peuvent être collectées
et exploitées. Par exemple les instants des événements intéressants comme l’anniversaire
de l’utilisateur, la date de son enregistrement dans la plateforme ou les dates d’ajout des
produits dans le système.

5.1.2 Dynamique en fonction du contexte temporel

L’importance des données suivant le contexte temporel s’illustre facilement par des
exemples : les vêtements les plus intéressants en hiver ne sont pas les plus intéressants
en été. De même, les chansons qu’on aime écouter en période de travail ne sont pas les
mêmes qu’on aime écouter dans la soirée, une fois la journée de travail achevée. Des
variations similaires peuvent aussi être observées selon qu’on est un jour ouvrable ou
en week-end. Au vu de telles situations, la prise en compte de l’influence du contexte
temporel sur l’intérêt accordé à un produit est importante pour améliorer la qualité des
recommandations.

Dans ce type de systèmes, la dimension temporelle est modélisée comme une ou plu-
sieurs variables discrètes liées au contexte temporel, ce qui permet de traiter les données
différemment en fonction des valeurs contextuelles associées. Dans cette formulation, pour
recommander à un instant t donné, le contexte temporel de t est pris en compte dans
le processus de déduction des produits à proposés. Les systèmes de recommandation qui
intègrent les informations du contexte temporel exploitent le temps par pré-filtrage et
post-filtrage contextuels pour calculer F (u, i, t) qui est l’estimation de la préférence de
l’utilisateur u pour le produit i à l’instant t.

Dans le pré-filtrage, une dimension du contexte temporel peut être représenté par T 1

= {matinée, après-midi, soirée} ou par T 2 = {jour-ouvrable, week-end}. Ainsi, il n’est
pas possible de classer les données au moyen de leur horodatage, c’est-à-dire qu’il n’y a
pas de données plus anciennes ou plus récentes, mais plutôt des données associées à des
contextes particuliers. Dans ce cas, lorsqu’il faut calculer F (u, i, t), un filtre f(u, i, t) peut
être appliqué pour pénaliser les données qui ne sont pas pertinentes pour le contexte
temporel de t. Le filtre le plus trivial est celui qui ignore toutes les données dont le
contexte temporel n’a rien en commun avec celui de t.

Par exemple, dans [13], les auteurs ont créé des micro-profils contextuels, chacun
contenant les notes d’un utilisateur dans un contexte particulier. Seuls les micro-profils
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correspondant au contexte temporel cible sont utilisés pour calculer les recommandations.
Les auteurs ont testé plusieurs schémas contextuels, tels que : les moments de la journée
(matin, soir), la période de la semaine (jour ouvrable, week-end) et les saisons (hiver,
été). Ces différents schémas ont amélioré la qualité des recommandations.

En ce qui concerne le post-filtrage contextuel, le filtre est utilisé pour adapter la valeur
de F (u, i) qui est l’estimation de la préférence de l’utilisateur u pour le produit i lorsque
le temps n’est pas pris en compte. La valeur de F (u, i, t) est alors fonction de F (u, i)
et f(u, i, t). Un exemple de post-filtrage utilisant des variables du contexte temporel est
donné dans [109]. Dans leur travail F (u, i, t) = F (u, i) si f(u, i, t) est supérieur à un seuil
et F (u, i, t) = 0 dans le cas contraire. Avec f(u, i, t) le nombre de voisins de u qui ont été
favorables à i dans le même contexte temporel que celui de t.

Il est important de noter que lorsque les horodatages de données sont disponibles,
alors plusieurs attributs du contexte temporel peuvent être exploités. Par exemple, dans
[84], les auteurs déduisent les saisons (automne, hiver, printemps, été), les jours de la
semaine (lundi, mardi, mercredi, jeudi, vendredi, samedi, dimanche), et moments de la
journée (minuit, matinée, midi, après-midi, soir), et utilisent tous ces attributs simulta-
nément pour le calcul des recommandations. De plus, compte tenu de la souplesse de la
représentation discrète du contexte temporel, il est facile d’intégrer d’autres aspects en
dehors des unités du temps ou des moments de la journée, à l’exemple des étiquettes
comme "pâques" et "noël" [107].

Techniques basées sur un modèle avec prise en compte du contexte temporel

Les systèmes de recommandation basés sur un modèle et qui considèrent le contexte
temporel sont construits à partir de données sur les préférences des utilisateurs et des
attributs discrets du contexte temporel. L’un des premiers systèmes de ce type est celui
proposé dans [104]. Les auteurs considèrent plusieurs dimensions contextuelles, notam-
ment les moments de la journée et les saisons sont incorporées dans un modèle de machine
à vecteurs de supports pour la recommandation des restaurants.

On note cependant que la plupart des travaux de cette catégorie n’utilisent pas unique-
ment les attributs liés au contexte temporel mais également des attributs du filtrage basé
sur le contenu. Ainsi, on a un système de recommandation qui intègre simultanément plu-
sieurs informations secondaires à savoir sur le contenu et sur le contexte temporel. Nous y
reviendrons dans la section 5.3. Néanmoins, on peut citer [71] qui utilisent un modèle de
Tensor F low pour une modélisation multidimensionnelle des informations contextuelles.

Graphe de recommandation avec prise en compte du contexte temporel

Pour construire les graphes de recommandation de cette catégorie, on procède comme
pour les graphes de recommandation qui intègrent les attributs du filtrage basé sur le
contenu de la section 3.3.1 : on ajoute des nœuds qui correspondent aux attributs discrets
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du contexte temporel. C’est le cas dans les travaux de Lee et al. [85] qui intègrent les
saisons (automne, hiver, printemps, été) pour la recommandation de films, mais également
d’autres attributs comme les positions géographiques des utilisateurs lorsqu’ils agissent.
Une fois le graphe construit, les auteurs appliquent une personnalisation du PageRank
[106] pour calculer les recommandations top-N.

5.1.3 Décroissance de l’importance des données dans le temps

Les systèmes de recommandation de la section précédente permettent de capturer des
effets liés au contexte temporel. Ces systèmes ont un point de vue périodique des actions
des utilisateurs. L’importance qu’un utilisateur accorde à un produit peut également
diminuer avec le temps, en conséquence de la croissance et du changement de profil de
l’utilisateur, mais également du fait qu’un grand nombre de produits se démodent. En
d’autres termes, les sélections ou les achats de produits les plus récents d’un utilisateur
reflètent mieux ses préférences actuelles. Afin de capturer ces effets de décroissance de
l’importance au cours du temps, plusieurs stratégies ont été proposées.

Dans ce type de systèmes de recommandation, le temps est considéré comme étant une
variable continue. La fonction F (u, i, t) qui permet d’estimer la préférence de l’utilisateur
u pour le produit i à l’instant t, est une fonction explicite de t, avec t un entier naturel
qui représente le temps en secondes ou en nombre de jours, semaines, mois ou années.
Les systèmes de cette catégorie peuvent être classés en trois sous-catégories : découpage
du temps en tranches (préférence à court terme), combinaison des préférences à long et
à court terme et enfin l’usage des fonctions de décroissance temporelle.

Découpage du temps en tranches

Dans l’usage du découpage du temps en tranches, on considère que l’importance des
données est éphémère et ces données deviennent obsolètes au bout d’un certain temps.
Ainsi, une fois que la taille des tranches de temps est fixée, chaque donnée est utilisée
durant une seule tranche de temps et la tranche suivante est ignorée. Cette stratégie ne
capture que les préférences à court terme [25, 138].

Par exemple Vinagre et Jorge [138] se servent du découpage du temps en tranches pour
exprimer un mécanisme d’oubli d’un système de recommandation basé sur la mémoire. En
d’autres termes, le système est capable d’ignorer des données anciennes et potentiellement
obsolètes, tout en évitant des pertes de mémoire inutiles et du temps de calcul. Leurs
résultats montrent que ce mécanisme permet de réduire les coûts des techniques de filtrage
collaboratif basé sur la mémoire, tout en conservant la qualité des recommandations. Ce
résultat est important pour le passage à l’échelle des techniques basées sur la mémoire.

Cependant, ces techniques on une limite liée au choix de la taille des tranches de temps.
Pour faire simple, certains auteurs choisissent une taille qui correspond au fonctionne-
ment périodique des humains dans la réalité. Par exemple Campos et al. [25] considère
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uniquement les données qui datent d’une semaine pour le processus de recommandation
des films. Leurs résultats montrent que l’utilisation des données proches de la date de
recommandation peut aider à améliorer la qualité des recommandations, avec une fois de
plus l’avantage de faciliter le passage à l’échelle.

Combinaison des préférences à long et à court termes

En considérant uniquement les préférences à court terme, le système de recomman-
dation ignore le fait que les sélections effectuées par les utilisateurs sont également l’ex-
pression de préférences stables qui perdurent dans le temps : les préférences à long terme.
Pour pallier à cette limite, de nouveaux systèmes de recommandation sont construits à la
fois avec des données anciennes qui contiennent les préférences stables des utilisateurs, et
les données récentes qui représentent leurs préférences à court terme. Ensuite, le système
combine les deux types de préférences tout en accordant des poids différents aux données
en fonction de leur catégorie, long terme ou court terme.

Par exemple les travaux Song et al. [128] proposent un système de recommandation
basé sur un réseau de neurones dont l’architecture permet de modéliser la combinaison
des préférences à long terme qu’ils considèrent comme statiques, avec les préférences à
court terme qu’ils supposent dynamiques. De même, Yin et al. [147] étendent un modèle
de factorisation matricielle en intégrant un modèle des préférences à court terme dans le
modèle classique qui ne considère que les préférences à long terme. Dans ces travaux, on
observe une amélioration des performances.

En ce qui concerne les graphes de recommandation, Xiang et al. [142] propose le
Session−based Temporal Graph (STG) qui permet de capturer à la fois les préférences
à long terme et les préférences à court terme. Il ajoute au graphe biparti classique entre
utilisateurs et items un nouveau type de nœud qu’ils appellent nœud-session (session
node), chacun de ces nœuds représente le comportement à court terme d’un utilisateur.
Par exemple, le nœud (u, T ) représente le comportement de l’utilisateur u durant la
tranche de temps à court terme T . En effet, dans la mise en œuvre du STG, le temps est
divisé en tranches de temps, et chaque tranche correspond à une session des préférences
à court terme.

De manière générale, le processus de combinaison des préférences se fait par le biais
d’une combinaison linaire. Par exemple, si on suppose que Pl et Pc sont respectivement les
préférences à long terme et les préférences à court terme, la préférence d’un utilisateur
u est représenté par P (u) = α · Pl(u) + (1 − α) · Pc(u). Ce processus de combinaison
donne naissance au problème du poids à accorder à chacun des types de préférences.
L’autre problème dans cette approche est le choix de la taille des tranches de temps qui
permettent de capturer les comportements à court terme.
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Fonctions de décroissance temporelle

Dans l’usage des deux précédentes catégories de la décroissance de l’importance des
données, les auteurs procèdent à un découpage du temps, imposant une conception discon-
tinue du temps. Cependant, le processus suivant lequel les produits se démodent peut être
progressif et continu. Ainsi, plusieurs systèmes de recommandation intègrent des fonc-
tions de décroissance temporelle qui permettent de pondérer les données de telle sorte
que leur poids diminue au fil du temps. Ces derniers restent fidèles à l’hypothèse selon
laquelle les récentes sélections des utilisateurs reflètent mieux leurs goûts et préférences
actuels [40, 78].

Supposons par exemple que w(u, i) est le poids accordé au lien (u, i) dans un sys-
tème de recommandation qui ne tient pas compte du temps. Dans un système de re-
commandation qui utilise une fonction de décroissance temporelle f , si on veut calculer
une recommandation à l’instant t, le poids du lien (u, i) est typiquement modifié en
wt(u, i) = w(u, i) × f(t − tu,i), avec tu,i l’instant de création du lien (u, i). L’un des tra-
vaux de référence pour cette prise en compte du temps est celui de Ding et al. [40] qui
propose une extension de la technique des K-plus proches voisins orientée produits du fil-
trage collaboratif par intégration des fonctions exponentielles décroissantes dans la phase
de prédiction : f(t− tu,i) = e−λ·(t−tu,i). Dans cette formulation, la valeur de λ est calculée
comme suit λ = 1/τ0, où τ0 est la durée de demi-vie, c’est-à-dire que le poids de chaque
donnée diminue d’environ 1/2 après τ0 unités de temps.

Comme exemple de système basé sur un modèle qui intègre les fonctions de décrois-
sance, nous pouvons citer les travaux de Koren [78] sur la factorisation matricielle. Dans
ce travail, Koren intègre lui aussi des fonctions exponentielles décroissantes pour pénali-
ser les poids des biais liés à chaque utilisateur et chaque produit qui sont présents dans
son modèle de factorisation matriciel. Un autre exemple de système est celui proposé
par Xiong et al. [143] qui est basé sur un modèle probabiliste bayésien qui repose sur la
factorisation des Tensor F low dans lequel les auteurs intègrent le temps comme vecteur
de caractéristiques supplémentaire associé à chaque paire utilisateur-produit, au lieu de
chaque utilisateur ou chaque produit comme dans le travail de Koren [78].

De manière générale, les systèmes de recommandation qui utilisent la décroissance de
l’importance des données dans le temps, ont des problèmes de configuration relatifs aux
choix des valeurs des paramètres ajoutés aux systèmes traditionnels qui n’intègrent pas
la dynamique temporelle. Par exemple, le choix de la taille des tranches de temps qui
correspondent à la durée du court terme ou encore le choix de la valeur de λ de la fonction
f(t− tu,i) = e−λ·(t−tu,i). Ces paramètres sont très souvent choisis de manière empirique et
parfois sans réelle justification.
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5.1.4 Systèmes de recommandation avec configuration dyna-
mique

Dans les précédentes sections, nous avons présenté des systèmes de recommandation
qui modifient le poids des données utilisées pour tenir compte de la dynamique tem-
porelle. Cependant, la qualité de prédiction d’un système de recommandation n’est pas
seulement liée aux données utilisées mais dépend également de la configuration du sys-
tème de recommandation. A cet effet, d’autres travaux se concentrent sur des mises à
jour dynamiques des valeurs des paramètres de configuration.

Dans cette catégorie, on peut citer les travaux de Lathia et al. [82] dans lequel les
auteurs divisent le temps en tranches et procèdent à un ajustement dynamique du nombre
de voisins à utiliser dans la technique des K-plus proches voisins, tout ceci dans le but de
diminuer les erreurs de prédiction précédentes.

Une autre forme de ce type de système adaptatif dans le temps est présentée par
Jahrer et al. [66], où plusieurs modèles qui ne prennent pas le temps en compte sont
construits à partir des jeux d’apprentissage différents. Les données sont réparties dans
les jeux d’apprentissage grâce à des fonctions qui tiennent compte du temps ; des poids
différents sont attribués à chaque jeu d’apprentissage. Ensuite tous les modèles construits
sont utilisés pour la recommandation.

5.2 Intégration des autres informations secondaires

Dans les chapitres 2, 3 et 4, et dans les précédentes sections de ce chapitre, nous
avons présenté des systèmes de recommandation de filtrage collaboratif, d’autres qui
combinent les filtrages collaboratif et basé sur le contenu, sans oublier les systèmes de
recommandations basés sur la confiance et ceux qui intègrent la dynamique temporelle.
Cependant, nous ne nous sommes pas particulièrement attardés sur des systèmes de
recommandations de filtrage collaboratifs qui intègrent à la fois plusieurs informations
secondaires comme celles déjà mentionnées dans ce manuscrit, à savoir les attributs de
description du contenu des produits, la confiance entre les utilisateurs et les informations
extraites des horodatages des données.

Les systèmes de recommandation de cette catégorie ont pour objectif de tirer avan-
tage de tous les types d’informations secondaires mentionnées dans le but de pallier aux
limites du filtrage collaboratif et d’améliorer la qualité des recommandations. A notre
connaissance, les systèmes de recommandation de filtrage collaboratif avec dynamique
temporelle qui intègrent d’autres informations secondaires sont de deux catégories : fil-
trage collaboratif avec dynamique temporelle qui intègre des informations basées sur le
contenu et le filtrage collaboratif avec dynamique temporelle qui intègre des informations
sur la confiance entre les utilisateurs.
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5.2.1 Informations temporelles et informations basées sur le
contenu

Un grand nombre de travaux sur le filtrage collaboratif qui intègrent le temps en utili-
sant les informations sur le contexte temporel intègrent également des attributs basés sur
le contenu. Ceci est simple car les informations utilisées sont matérialisées de la même ma-
nière. C’est le cas dans [71] où les auteurs utilisent une modélisation multidimensionnelle
avec les Tensor F lows, ce qui leur permet d’intégrer les attributs du contexte temporel
et les attributs de description des produits proposés aux utilisateurs. Cette extension a
permis d’améliorer la qualité des recommandations.

D’autre part, certains travaux qui adoptent l’hypothèse de la décroissance de l’impor-
tance des données dans le temps, intègrent également des attributs basés sur le contenu
des produits. On a par exemple les travaux de Song et al. [128] qui propose une archi-
tecture de réseau de neurones qui intègre les attributs liés à la description des produits
mais aussi des propriétés liées au comportement statique à long terme des utilisateurs
et d’autres liées au comportement dynamique (à court terme) des utilisateurs. Toujours
dans la combinaison des préférences à long terme et à court terme, s’ajoutent les tra-
vaux de Yu et al. [148] qui proposent une extension du STG de Xiang et al. [142] pour
la recommandation personnalisée des tweets en intégrant un nouveau type de nœud qui
permet de représenter les catégories des sujets abordés dans les tweets.

En ce qui concerne le découpage du temps en tranches, on peut citer [98] où les au-
teurs utilisent un tel mécanisme et considèrent les attributs des chansons comme l’auteur
de la chanson et la taxonomie des genres musicaux pour améliorer le processus de re-
commandation des chansons. Pour l’usage des fonctions de décroissance temporelle, [152]
proposent de les utiliser tout en intégrant les étiquettes que les utilisateurs attribuent
aux produits.

Notons que certains travaux avec dynamique temporelle qui incorporent les attributs
de description des produits, utilisent simultanément plusieurs manières de prendre en
compte le temps. En d’autres termes, ces systèmes peuvent intégrer le découpage du
temps en tranches, la combinaison des préférences à long terme et à court terme, mais
également des fonctions de décroissance temporelle. Parmi ces méthodes, on peut citer
[88] pour la recommandation de pages web, et [87] pour la recommandation d’articles sur
l’actualité.

5.2.2 Informations temporelles et informations sur la confiance

Les systèmes de recommandation de cette catégorie prennent en compte la dynamique
temporelle et la confiance entre les utilisateurs. Ceci permet de pallier à des limites du
filtrage collaboratif basé uniquement sur la confiance, notamment la prise en compte de
l’évolution des préférences des utilisateurs, mais également l’intégration de l’évolution des
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relations de confiance entre les utilisateurs.
En ce qui concerne la dynamique des préférences des utilisateurs dans les systèmes

de recommandation basés sur la confiance, Zhang et al. [150] proposent une technique
basée sur la factorisation matricielle pour les recommandations dans les réseaux sociaux.
Ce système intègre des fonctions de décroissance temporelle pour pénaliser les données et
les relations de confiance entre les utilisateurs pour personnaliser les recommandations.
De même, Wei et al. [141] proposent un système similaire mais avec les K-plus proches
voisins, dans un contexte de recommandation des pages web à partir des données du Web
2.0.

Pour la dynamique temporelle de l’évolution de la confiance entre les utilisateurs, nous
citons par exemple [95, 119]. Dans [95], les auteurs font varier le poids de la confiance
entre chaque paire d’utilisateurs en fonction de la date de création de leur relation d’amitié
dans le système ; plus la relation d’amitié est vieille, plus la confiance est grande. Saito et
al. [119] proposent un système de recommandation qui reflète des niveaux de confiance
en incorporant un facteur de décroissance de la confiance dans une fonction temporelle.

5.2.3 Informations temporelles, sur le contenu et sur la confiance

A notre connaissance, il n’y a pas de systèmes de recommandation qui intègrent
simultanément la dynamique temporelle, les attributs basés sur le contenu des produits
et la confiance entre les utilisateurs. Pour tirer avantage de la combinaison de toutes
ces informations secondaires, nous proposons dans le chapitre 7 un cadre conceptuel qui
permet de construire des systèmes de recommandation basés sur les graphes et dans
les lesquels on peut intégrer simultanément ces trois types d’information secondaires
(attributs de description des produits, relations de confiance et dynamique temporelle).

5.3 Évaluation temporelle des recommandations

Dans ce chapitre, nous avons présenté un ensemble de travaux qui prennent en compte
la dynamique temporelle des recommandations. Ainsi, le processus d’évaluation hors-ligne
qui procède à une division des données en deux ensembles (jeu d’apprentissage et jeu de
test) n’est plus adéquat car c’est une approche statique qui ne tient pas compte des dates
des données. Grâce à la considération des horodatages des données utilisées, plusieurs
protocoles et mesures ont été utilisés pour évaluer les recommandations temporelles.
Dans cette section, nous présentons quelques exemples représentatifs de ces protocoles et
mesures d’évaluation.
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5.3.1 Stratégies de construction des jeux d’apprentissage et de
test

Divers protocoles d’évaluation des systèmes de recommandation avec dynamique tem-
porelle ont été mis au point. Les principales innovations sont au niveau de la construction
des ensembles "jeu d’apprentissage" et "jeu de test", qui sont très importants dans le mé-
canisme d’évaluation des recommandations, car le premier est utilisé pour construire le
système de recommandation et le second est utilisé pour évaluer les recommandations.
Dans la suite nous présentons les différentes façons de construire le jeu d’apprentissage
et le jeu de test en tenant compte du temps.

Taille fixe du jeu de test de chaque utilisateur

L’un des protocoles utilisés pour construire le jeu d’apprentissage et le jeu de test
consiste à trier les liens (t, u, i) de chaque utilisateur dans l’ordre chronologique, puis
de retenir un nombre fixe njt des liens les plus récents (pour chaque utilisateur) comme
faisant partie du jeu de test et le reste des liens sont intégrés au jeu d’apprentissage.
Par exemple, si njt est fixé à 3, alors les trois derniers liens de chaque utilisateur seront
retenus dans le jeu de test et seront utilisés pour évaluer les recommandations qui seront
faites. Ce protocole a été utilisé dans le cadre du concours Netflix [17]. La figure 5.1(a)
présente un schéma de ce processus de fractionnement des données avec njt = 3, les
triangles ombrés représentant les données affectées au jeu de test.

Cette méthodologie garantit que tous les utilisateurs ont un nombre égal de données
pour l’évaluation. Cependant, les horodatages des données d’évaluation de certains utili-
sateurs peuvent avoir des dates inférieures (c’est-à-dire plus tôt) que les horodatages des
données du jeu d’apprentissage des autres utilisateurs. Ce constat peut faire en sorte que
des données du futur influencent des recommandations du passé, car en faisant collaborer
les utilisateurs, les données du jeu d’apprentissage d’un voisin peuvent être plus récentes
que celle du jeu de test de l’utilisateur cible. D’autre part, dans le cas où un utilisateur
a peu de liens dans l’historique de ses actions, la sélection de njt liens de cet utilisateur
dans le jeu de test peut faire en sorte que cet utilisateur ait peu ou pas de données dans
le jeu d’apprentissage.

Séparation du jeu d’apprentissage et du jeu de test par une ligne temporelle

Un autre protocole très utilisé, notamment dans [82], tente de reproduire la division
du jeu d’apprentissage et du jeu de test suivant le fonctionnement réel des systèmes de
recommandation, c’est-à-dire en utilisant une division stricte du jeu de données en deux
parties. Dans ce cas, une date particulière est fixée comme point de fractionnement et
toutes les données antérieures à cette date sont utilisées comme données d’apprentissage,
tandis que les données ultérieures à cette date sont utilisées comme données de test. Ceci
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équivaut au déploiement du système de recommandation à la date fixée pour la division.
Ainsi, toutes les données stockées par le système avant cette date sont utilisées pour
calculer des prédictions, mais aucune donnée après cette date. La figure 5.1(b) montre
un schéma de ce processus de division.

Figure 5.1 – Méthode de découpage des jeux d’apprentissage et de test en tenant compte
du temps. Les triangles ombrés représentent les liens utilisateur-produit sélectionnés pour
le jeu de test et le reste est attribué au jeu d’apprentissage [27].

(a) Découpage avec une taille fixe du jeu de test de chaque utilisateur, njt = 3.

(b) Découpage des jeux d’apprentissage et de test par une ligne temporelle.

Nous observons cependant qu’il existe un nombre variable de données de test pour
chaque utilisateur. De plus, toutes les données des actions de certains utilisateurs peuvent
être affectées au jeu de test s’ils ont sélectionné des produits uniquement après la date de
la division. Inversement, toutes les données sur l’historique d’un utilisateur peuvent être
insérées dans le jeu d’apprentissage s’ils ont sélectionné des produits uniquement avant la
date de la division. Malgré ces remarques, nous observons que ce scénario est plus réaliste
d’un point de vue temporel que celui décrit précédemment.
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5.3.2 Métriques d’évaluation qui tiennent compte du temps

Dans la littérature, très peu de métriques d’évaluation prennent explicitement en
compte le temps dans leur formulation. En général, les recommandations temporelles
sont évaluées à l’aide de la moyenne d’une métrique traditionnelle d’évaluation comme
celles présentées dans la section 2.3 du chapitre 2. Néanmoins, Lathia [83] propose des
métriques qui contiennent le temps dans leur formulation et qui sont dédiées à la mesure
de la précision, de la nouveauté et de la diversité des recommandations.

Pour le cas de la précision, Lathia propose un Root Mean Square Error (RMSE) pour
l’évaluation des prédictions des notes et qui tient compte du temps. La nouvelle métrique
est calculée comme le RMSE classique sur les notes attribuées jusqu’à un instant t donné.
Cette métrique est destinée à être appliquée de manière itérative sur une longue période
afin d’observer l’évolution de la précision des recommandations dans le temps.

Les métriques proposées par Lathia sont des alternatives aux métriques traditionnelles
pour mesurer la qualité des recommandations temporelles. Cependant, ces métriques sont
rarement utilisées probablement à cause de la difficulté à fournir une valeur unique qui
résume la performance du système de recommandation dans le temps. Elles sont beaucoup
plus adaptées à la configuration dynamique des systèmes de recommandation. C’est la
raison pour laquelle, dans nos travaux, nous utilisons un mécanisme de combinaison
linéaire des résultats des métriques traditionnelles d’évaluation, ce qui permet d’avoir
une valeur unique qui résume les performances d’un système de recommandation au
cours du temps. Nous présentons ce mécanisme dans la section 6.3.3 du chapitre 6.

5.3.3 Estimation de la fiabilité avec prise en compte du temps

Pour estimer la fiabilité des systèmes de recommandation, la division des données
en deux jeux d’apprentissage et de test n’est pas suffisante. Il faut mettre en œuvre un
autre mécanisme qui permettra d’évaluer plusieurs fois le système de recommandation
afin d’avoir un meilleur aperçu de sa fiabilité. A cet effet, la méthode de validation croisée
classique est déployée pour les systèmes de recommandation qui ne tiennent pas compte
du temps (voir section 2.3 du chapitre 2). Cependant, la validation croisée classique peut
conduire à des incohérences d’un point de vue temporel, notamment la prédiction des liens
passés à partir des données du futur. Ainsi, de nouveaux mécanismes ont été proposés
pour effectuer la validation croisée avec prise en compte du temps.

Les méthodes de validation croisée de cette catégorie visent à garantir le respect des
conditions de dépendance temporelle entre les données des jeux d’apprentissage et de test.
En d’autres termes, toutes les données du jeu de test doivent être plus récentes que les
données du jeu d’apprentissage. Certaines de ces méthodes sont inspirées des méthodes
de validation croisée indépendantes du temps et d’autres sont basées sur l’évolution dy-
namique des données dans le temps. Ces méthodes sont présentées dans les paragraphes
ci-après.
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Ré-échantillonnage en fonction du temps. Dans cette méthode, on effectue Z

échantillonnages aléatoires en fonction de la taille du jeu de données qu’on désire. La
particularité ici, est le fait que les données de chaque échantillon seront rangées dans
l’ordre chronologique, puis une méthode de construction des jeux d’apprentissage et de
test est appliquée. Cette méthode a été utilisée dans [59].

Ré-échantillonnage des utilisateurs en fonction du temps. Cette méthode est
similaire au ré-échantillonnage des utilisateurs indépendant du temps, mais utilise une
condition d’ordre des données en fonction du temps. On procède à Z échantillonnages
aléatoires des utilisateurs qui seront considérés dans les jeux de données associés. Ensuite,
les données de chaque échantillon sont rangées dans l’ordre chronologique. Cette méthode
a été utilisée dans [36].

Fenêtres de temps de taille fixe. Cette méthode tient compte de l’évolution des
données dans le temps. On fixe une durée pour le jeu d’apprentissage et une durée pour
le jeu de test et la somme des deux durées donne la durée de de l’échantillon. En supposant
que l’ensemble des données débute au temps t0, le premier échantillon contient toutes les
données de l’intervalle [t0, t0 + de], le second échantillon est pris dans l’intervalle ]t0 +
de, t0 + 2 · de] ainsi de suite jusqu’au dernier échantillon qui est pris dans l’intervalle
]t0 + (Z − 1) · de, t0 + Z · de]. Cette méthode a été utilisée dans [115].

La figure 5.2(a) illustre ce processus de validation croisée, avec en vert le jeu d’ap-
prentissage et en rouge le jeu de test. Contrairement aux méthodes précédentes, la durée
de chaque jeu de données est fixe et une donnée appartient à un jeu de test au maximum.
L’autre constat ici, c’est que les anciennes données sont ignorées au fur et à mesure. Ceci
a le désavantage de faire perdre une partie des données d’apprentissage qui peuvent être
précieuses pour certains systèmes de recommandation avec dynamique temporelle.

Fenêtres de temps de taille croissante. Cette méthode tient compte de l’évolution
des données dans le temps, tout comme la précédente méthode. La principale différence
est le fait que la taille du jeu d’apprentissage augmente avec le temps contrairement à la
méthode précédente où cette taille est fixe. Pour mettre en œuvre cette méthode, on fixe
la taille du jeu de test djt et éventuellement une taille initiale du jeu d’apprentissage dja
(on peut utiliser celle du jeu de test), puis le premier échantillon est pris dans l’intervalle
[t0, t0+dja+djt], le second dans l’intervalle ]t0+dja+djt, t0+dja+2·djt], ainsi de suite, et le
dernier échantillon couvre les données de l’intervalle ]t0+dja+(Z−1)·djt, t0+dja+Z ·djt].
Cette méthode a été utilisée dans [82].

La figure 5.2(b) illustre cette méthode de validation croisée, avec en vert le jeu d’ap-
prentissage et en rouge le jeu de test. On voit clairement la croissance de la taille du
jeu d’apprentissage. Cette croissance du jeu d’apprentissage permet à chaque échantillon
d’utiliser toutes les données disponibles à son rang et de simuler un comportement réel



70 Chapitre 5. Filtrage collaboratif avec dynamique temporelle

des plateformes dans lesquelles le volume de données croit au fil du temps.

Figure 5.2 – Validation croisée avec prise en compte du temps. Les rectangles verts
représentent les jeux d’apprentissage et les rectangles rouges représentent les jeux de
test. Les jeux de données sont rangés dans l’ordre chronologique du haut vers le bas.

(a) Validation croisée avec fenêtre de temps de taille fixe.

(b) Validation croisée avec fenêtre de temps de taille croissante.

Les méthodes de validation croisée qui tiennent compte du temps que nous avons
décrit dans cette section permettent de réduire la variabilité des résultats d’évaluation
des systèmes de recommandation avec dynamique temporelle. Cependant la méthode qui
est la plus proche de la réalité est celle des fenêtres de temps de taille croissante. En
associant à cette méthode le mécanisme de séparation du jeu d’apprentissage et du jeu de
test par une ligne temporelle comme décrit dans la section 5.3.1, on obtient un dispositif
d’évaluation qui tient compte de l’évolution des données dans le temps et qui garantit à
chaque fois que des données du futur ne sont pas utilisées pour prédire le passé. C’est ce
dispositif que nous utilisons dans nos travaux dans les chapitres 6 et 7.
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5.4 Résumé
De ce chapitre nous retenons que les premiers systèmes de recommandation de filtrage

collaboratif ne tenaient pas compte des informations liées au temps, et donc ces systèmes
ne pouvaient pas capturer des changements qu’on observe tant du coté utilisateurs, avec
le changement de profil ou l’achat des produits selon le contexte temporel, que du coté
produits car certains se démodent avec le temps. Pour pallier à ces insuffisances, de
nouveaux systèmes de recommandation ont été proposés. Ces systèmes reposent souvent
sur différentes considérations du temps, soit de manière catégorielle à travers des attributs
du contexte temporel, soit de manière continue à travers des durées exprimées par exemple
en nombre de jours, semaines ou mois. D’autre reposent sur la variation de l’importance
des données.

La variation de l’importance des données est intégrée soit en fonction du contexte tem-
porel, soit en supposant que cette importance décroit dans le temps. Lorsque l’importance
des données varie en fonction du contexte temporel, on a par exemple des recommanda-
tions différentes selon que c’est l’hiver ou l’été. Lorsque l’importance des données diminue
dans le temps, le système intègre le fait que les données récentes reflètent mieux les pré-
férences actuelles des utilisateurs. Dans ce cas, soit le système considère uniquement les
données récentes (préférences à court terme), soit le système combine les préférences à
long terme et à court terme car certaines préférences de l’utilisateur sont stables dans
le temps, soit le système intègre une fonction de décroissance temporelle pour diminuer
progressivement les poids des données. D’autres systèmes de recommandation ne font
pas varier les poids des données dans le temps mais procèdent plutôt à des configurations
dynamiques de leurs paramètres.

Les systèmes de recommandation avec dynamique temporelle améliorent les tech-
niques pures de filtrage collaboratif. La combinaison avec d’autres types d’informations
secondaires comme les attributs basés sur le contenu et les informations sur la confiance
permet de pallier à des problèmes de démarrage à froid, tout en augmentant la personna-
lisation des recommandations et par la même occasion la qualité des recommandations.
Cependant, les travaux de ce type ne sont pas suffisamment poussés dans les graphes
de recommandation : le domaine peut encore être enrichi par des stratégies de prise en
compte de la dynamique temporelle et d’intégration simultanée de plusieurs informations
secondaires. Ces observations motivent les contributions que nous présentons dans les
prochains chapitres.
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Chapitre 6

Dynamique temporelle dans les
graphes de recommandation
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Dans cette thèse nous abordons la question de dynamique temporelle des systèmes de
recommandation basée sur les flots de liens. Cependant, les flots de liens et les graphes
de recommandation mettent en relation les utilisateurs d’une part, et les produits d’autre
part. La différence est le fait que les flots de liens conservent les horodatages des actions
des utilisateurs sur les produits (sélection, achat, commentaire), tandis que la repré-
sentation par des graphes fait perdre la dynamique temporelle des actions des utilisa-
teurs. Cette limite des graphes de recommandation peut être un frein pour l’obtention
de meilleures qualités de recommandation car la prise en compte du temps dans les sys-
tèmes de recommandation a permis d’améliorer les performances comme présenté dans
le chapitre précédent.

L’objectif de ce chapitre est de profiter de l’avantage des informations temporelles et
des spécificités des flots de liens pour améliorer la prise en compte de la dynamique tempo-
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relle dans les graphes de recommandations. A cet effet, nous présentons deux contributions
de notre thèse. La première est une extension des graphes dynamiques de recommanda-
tion Session−based Temporal Graph (STG) de Xiang et al. [142] et Topic−STG de Yu
et al. [148]. La seconde est un graphe de recommandation dont la structure considère le
temps de manière continue contrairement aux graphes de recommandation antérieurs.

Plan du chapitre. Ce chapitre est structuré comme suit : en section 6.1 nous présen-
tons les graphes de recommandation en fonction de leur considération du temps : d’une
part ceux qui ignorent le temps et d’autre part ceux qui considèrent le temps de manière
discontinue. Ensuite nous présentons notre première contribution dans la section 6.2. Le
chapitre se termine par la proposition d’un nouveau graphe de recommandation dont la
structure permet de considérer le temps de manière continue dans la section 6.3. Les deux
dernières sections se déroulent suivant les points suivants : construction du graphe, point
d’innovation du graphe et mise en œuvre.

6.1 Graphes de recommandation et dynamique tem-
porelle

Dans cette section, nous présentons un état de l’art sur les graphes de recommanda-
tion en mettant un accent sur la considération des informations secondaires de manière
générale et du temps en particulier. Nous présentons d’abord les graphes de recomman-
dation qui ne tiennent pas compte du temps, ensuite, nous présentons ceux qui tiennent
compte du temps.

6.1.1 Graphes sans prise en compte du temps

Sans prise en compte des informations secondaires

Le premier graphe à considérer dans cette catégorie est le graphe biparti classique, que
nous désignons ici par BIP. C’est un graphe orienté biparti (U, I, E) où U est l’ensemble
des utilisateurs, I l’ensemble des produits et E ⊆ U × I l’ensemble des arcs tel que les
arcs (u, i) et (i, u) sont dans E si l’utilisateur u a sélectionné le produit i au moins une
fois dans toute la période d’observation. Ce graphe est utilisé pour les recommandations
dans [14].

A partir d’un graphe biparti, il est possible de déduire des graphes projetés sur les
utilisateurs ou sur les produits. Dans un graphe projeté utilisateur, les nœuds représentent
uniquement les utilisateurs et deux utilisateurs sont liés par une arête s’ils ont des produits
en commun. De même dans un graphe projeté sur les produits, les nœuds représentent
uniquement les produits et deux produits sont liés par une arête si au moins un utilisateur
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a sélectionné ces deux produits. Les graphes projetés sont utilisés dans les systèmes de
recommandation dans les travaux de Zhou et al. [154].

Prise en compte des informations sur le contenu

Les graphes bipartis et projetés dans leur représentation de base ne tiennent pas
compte des caractéristiques des produits, alors que ces caractéristiques influencent sou-
vent les choix des utilisateurs. Par exemple, il est fréquent d’écouter le nouvel album d’un
musicien qu’on aime, comparé à un album d’un musicien qu’on ne connaît pas ou qu’on
aime pas. Cette remarque a conduit à l’extension des graphes bipartis et des graphes
projetés en tenant compte des attributs descriptifs des produits. La liste ci-après donne
un aperçu de ces travaux.

– Huang et al. [63] proposent un graphe projeté sur les produits dans lequel les rela-
tions entre les produits ne sont pas définis par le fait qu’un utilisateur a acheté ces
produits, mais par le fait que ces produits ont des caractéristiques descriptives en
commun.

– Phuong et al. [114] proposent l’ajout d’un nouveau type de nœud ”content node”
pour représenter les attributs descriptifs des produits. Dans ce graphe, chaque
”content node” est relié aux produits décrits par l’attribut correspondant.

– Bogers [21] proposent l’ajout de 3 types de nœuds pour la recommandation des films.
Un nouveau type de nœud pour le genre de films (action, policier, romance), un
nouveau type de nœud pour les acteurs des films et un nouveau type de nœud pour
les étiquettes que les utilisateurs attributs aux produits. Les genres sont reliés aux
films et aux étiquettes, les acteurs sont reliés aux films uniquement et les étiquettes
sont reliées aux genres, aux films mais également aux utilisateurs.

– Shang et al. [123] proposent un graphe qui intègre des étiquettes qui permettent
de décrire les produits, mais aussi des éléments des profils des utilisateurs. Les
attributs des profils des utilisateurs sont reliés aux utilisateurs concernés, et les
caractéristiques des produits sont liées aux produits concernés.

– Ostuni et al. [105] proposent de considérer les catégories des produits et de conserver
la hiérarchie entre ces catégories. Ainsi, les nœuds qui représentent les catégories
du plus bas niveau de la hiérarchie sont reliés aux produits de ces catégories, et les
catégories sont reliées lorsque l’une est incluse dans l’autre.

Prise en compte des informations sur la confiance

Notons que très peu de travaux sur les graphes de recommandation considèrent les in-
formations sur la confiance. Cependant, plusieurs recherches sur la mesure de la confiance
inférée et la confiance implicite reposent sur l’analyse du réseau social formé par les utili-
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sateurs [3, 70]. Néanmoins, Jamali et al. [67] proposent un graphe qui met en relation les
utilisateurs et les produits, et qui relie les utilisateurs entre eux suivant leur affinité dans
un réseau social. Dans cette représentation, les relations du réseau social sont assimilées
aux relations de confiance entre les utilisateurs.

Dans les graphes de cette section, les horodatages présents dans les données sont
ignorés et donc la dynamique temporelle des préférences des utilisateurs n’est pas prise
en compte. Ce qui implique qu’il n’y a pas de différence entre les produits récents et les
produits démodés.

6.1.2 Graphes avec prise en compte du temps

Sans prise en compte des autres informations secondaires

Pour tenir compte de la dynamique temporelle des préférences des utilisateurs, d’autres
graphes de recommandation ont été proposés. Le plus populaire de ces graphes est le
Session−based Temporal Graph (STG) de Xiang et al. [142], qui permet de modéliser à
la fois les préférences à long terme et les préférences à court terme des utilisateurs. STG
étend le graphe biparti classique et intègre la dynamique temporelle dans sa structure en
y ajoutant des nœuds de type session (session node) qui représentent le comportement
à court terme des utilisateurs.

Pour définir les nœuds session, l’intervalle d’observation T du flot de liens est divisé en
tranches de temps de même taille ∆, avec ∆ une durée fixée au préalable. On a donc les
tranches de temps Tk = [(k−1) ·∆, k ·∆]. Dans le STG on a un nœud session (u, Tk) pour
chaque utilisateur u et pour chaque tranche de temps Tk pendant laquelle u a été actif.
Un nœud session (u, Tk) ∈ S est relié à tous les produits que l’utilisateur u a sélectionnés
durant la tranche de temps Tk. Un STG est donc un graphe biparti (U, I, S, E,w) où
U , I, S et E sont respectivement l’ensemble des nœuds utilisateur, produit, session et
l’ensemble des arcs du graphe. De plus, w est la fonction de pondération des arcs du STG.

Dans le graphe biparti classique, toutes les arêtes ont le même poids, mais dans le
STG un arc (x, y) ∈ E, a un poids w(x, y) = ηu si x est un nœud produit et y un nœud
utilisateur, w(x, y) = ηs si x est un nœud produit et y un nœud session et w(x, y) = 1
pour tous les autres cas. Xiang et al. simplifie la pondération en expliquant qu’on peut
remplacer les valeurs de ηs et ηu respectivement par 1 et η = ηu/ηs ou bien η = ηs/ηu et
1. La figure 6.1 illustre un exemple de graphe STG.

D’autres graphes permettent de prendre en compte les informations sur le temps.
Cependant, ces graphes considèrent uniquement le contexte temporel ce qui implique une
représentation du temps de manière catégorielle. Par exemple Lee et al. [85] intègrent
les saisons (automne, hiver, printemps, été) pour la recommandation des films, mais
également d’autres attributs comme les positions géographiques des utilisateurs lorsqu’ils
agissent. Les nœuds qui intègrent les saisons sont construits comme avec le STG, on a par
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Figure 6.1 – Graphe STG (Session−based Temporal Graph) déduit du flot de
liens L = {(t1, u1, i1), (t1, u2, i3), (t2, u1, i2), (t2, u2, i3), (t3, u2, i4), (t4, u1, i3), (t5, u2, i4),
(t6, u1, i2)}, avec ∆ = 3, et donc deux tranches de temps T1 et T2.

exemple (u, "hiver") qui représente le comportement de l’utilisateur u pendant l’hiver.

Prise en compte des informations sur le contenu

Nous faisons le constat qu’il y a peu de travaux dans la catégorie des graphes de
recommandation qui intègrent simultanément la dynamique temporelle et les informations
sur le contenu. Néanmoins, nous pouvons citer Topic-STG proposé par Yu et al. [148],
une extension du STG dédiée à la recommandation de tweets. Les auteurs ajoutent des
nœuds de type topic dans le STG. Chaque nœud topic correspond à un thème abordé dans
les tweets. Ces nœuds sont reliés à tous les tweets du thème correspondant. Les nœuds
topic sont reliés aux tweets du thème correspondant, aux utilisateurs qui ont sélectionné
ces tweets et aux nœuds session à court terme de ces utilisateurs.

Prise en compte des informations sur la confiance

A notre connaissance, il n’y a aucun travail sur les graphes de recommandation qui
intègrent simultanément la dynamique temporelle et les informations sur la confiance.
Pour aborder cette limite, nous proposons un mécanisme de calcul des recommanda-
tions qui tient compte des informations sur la confiance dans les graphes dynamiques.
Nous y reviendrons dans le prochain chapitre consacré à la présentation de notre cadre
conceptuel des systèmes de recommandation basés sur les graphes et qui peuvent com-
biner simultanément des informations secondaires sur le contenu, la confiance et le temps.
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6.2 Time-weight Content-based Session-based Tem-
poral Graph

Lorsqu’on met en œuvre les graphes de la section précédente, même ceux qui intègrent
la dimension temporelle, on constate qu’il n’y a pas de différence de poids entre les
arêtes les plus vieilles et les arêtes les plus récentes. Ceci veut dire qu’il n’y a pas une
grande différence entre les actions anciennes des utilisateurs il y a un an et leurs récentes
actions il y a une semaine. Ceci peut être un frein à l’augmentation de la qualité des
recommandations car les actions récentes des utilisateurs reflètent mieux leurs préférences
actuelles.

Pour pallier à cette limite, nous proposons de conserver la date de création de chaque
arête et de faire diminuer les poids de ces arêtes en fonction de leur ancienneté. Pour ce
faire, une fonction de décroissance temporelle peut être utilisée. Nous avons appliqué cette
idée à une généralisation du topic-STG. Dans la suite de cette section, nous détaillons
ce travail qui a été publié à la treizième édition de la conférence internationale Web

Information Systems and Technologies (WEBIST 2017) [100].

6.2.1 Construction du graphe

Dans cette section, nous montrons d’abord comment construire le Content−based
STG (CSTG), un STG basé sur le contenu similaire à Topic-STG de Yu et al. [148] mais
qui n’est pas dédié uniquement à la recommandation des tweets. Ensuite, nous décrivons
le Time−weight Content−based STG (TCSTG) que nous proposons.

Content-based Session-based Temporal Graph

Le modèle STG de base néglige les caractéristiques des produits, qui peuvent être
des données importantes la recommandation. Pour prendre en compte ces données, nous
ajoutons un type de nœud content node qui représente les attributs descriptifs des pro-
duits comme dans [114]. Chaque nœud qui représente une caractéristique des produits
est relié aux nœuds des produits qui y sont associés et aux nœuds des utilisateurs qui ont
déjà acheté au moins un produit ayant cette caractéristique.

Pour construire le STG basé sur le contenu, nous devons avoir des attributs descrip-
tifs des produits dans les données manipulées. Par conséquent, nous n’utilisons pas un
ensemble de triplets (t, u, i) mais un ensemble de quadruplets (t, u, i, c) qui exprime le fait
que l’utilisateur u a sélectionné le produit i à l’instant t et que c est un attribut descriptif
de i.

CSTG est un graphe orienté (U, I, S, C,E,w) obtenu à partir du STG (U, I, S, E,w)
en ajoutant l’ensemble C des nœuds des attributs sur le contenu des produits et pour
tout lien (t, u, i, c), six arcs supplémentaires sont ajoutés dans E du STG ; (u, c), (c, u),
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((u, Tk), c), (c, (u, Tk)), (i, c) et (c, i) avec des poids respectifs de 1, 1, 1, η, ηc et ηc. La
figure 6.2 présente les nœuds, les arcs et la pondération qu’on a lorsqu’on a un nouveau
quadruplet (t, u, i, c).
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Figure 6.2 – Poids des arcs du graphe CSTG (Content−based Session−based Temporal
Graph) suite à la présence du lien (t, u, i, c) avec t ∈ Tk.

Ajout des fonctions de décroissance temporelle dans les graphes de recom-
mandation

Le CSTG intègre les attributs descriptifs des produits, cependant ce graphe accorde
toujours la même importance aux arcs dans le temps. Il ne fait aucune différence de poids
entre les arcs les plus vieux et les arcs les plus récents. Pour dépasser cette limite, nous
avons fait le choix d’intégrer un mécanisme de pénalisation temporelle par le biais des
fonctions décroissante comme l’ont proposé Ding et Li [40].

A cet effet, nous proposons de conserver la date te de création de chaque arc et lorsque
nous calculons une recommandation à l’instant t, le poids initial de l’arc (x, y) est modifié
comme défini par l’équation 6.1 :

wt(x, y) = f(t− te) · w(x, y) (6.1)

où w(x, y) est le poids initial de l’arc (x, y) et wt(x, y) est le poids du même arc à l’instant
t. La fonction f() est décroissante comme dans les travaux de Ding et Li [40]. Dans ce
travail, nous avons utilisée une fonction très similaire à la fonction de décroissance de la
radioactivité. En effet, f() est défini ici par :

f(t− te) = e−λ·(t−te) (6.2)
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où λ est le taux de décroissance et (t − te) est l’âge de l’arc concerné à l’instant auquel
les recommandations sont calculées.

Le paramètre λ peut également être défini comme le ratio 1/τ0 avec τ0 un équivalent de
la demi-vie radioactive, car lorsqu’un arc vieillit de τ0 unité de temps, son poids diminue
de moitié.

6.2.2 Calcul des recommandations

Dans les sections précédentes, nous avons présenté des graphes de recommandation et
leurs extensions par intégration des informations basées sur le contenu et l’usage des fonc-
tions de décroissance temporelle. Une fois que ces graphes sont construits, on applique un
mécanisme de calcul des recommandations top-N. Dans cette section nous utilisons deux
algorithmes de recommandation basés sur la marche aléatoire et proposés par Xiang et
al. [142] : Injected Preference Fusion (IPF) et Temporal Personalized Random Walk

(TPRW).

Temporal Personalized Random Walk

TPRW est une personnalisation du PageRank de Google proposé par Page et al. [106].
Initialement, le PageRank est proposé pour classer les pages web par ordre d’importance.
En utilisant cet algorithme dans un système de recommandation, l’objectif est de classer
les nœuds produits par ordre d’importance en fonction de l’utilisateur cible. Pour ce faire,
un processus de personnalisation du PageRank doit être appliqué.

Dans le cas de TPRW, un processus de personnalisation du PageRank inspiré des
travaux de Haveliwala [53] qui propose une configuration d’un vecteur du PageRank de
manière à accroitre l’importance des pages web qui traitent d’un certain sujet. Ceci se
traduit dans la configuration du vecteur d de l’équation suivante.

PR = α ·M · PR + (1− α) · d (6.3)

où PR est le vecteur PageRank qui contient l’importance de chaque nœud du graphe
à la fin du processus de marche aléatoire, α est le facteur d’amortissement de la per-
sonnalisation, M est la matrice de transition du graphe considéré et d est le vecteur de
personnalisation du PageRank. Le vecteur d indique les nœuds vers lesquels le marcheur
aléatoire débutera une nouvelle marche après un redémarrage ; plus le poids d’un nœud
est grand dans d, plus la probabilité que le marcheur aléatoire redémarre à ce nœud est
grande, et donc les nœuds qui lui sont proches auront une grande importance.

TPRW personnalise le vecteur d de telles sortes que le marcheur aléatoire redémarre
uniquement sur le nœud de l’utilisateur cible u et éventuellement sur son nœud session
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le plus récent (u, Tk) (dans le cas du STG).

dBIP (x) =

1 si x = u

0 sinon
(6.4)

dSTG(x) =


β si x = u

1− β si x = (u, Tk)
0 sinon

(6.5)

Ceci a pour conséquence de favoriser la recommandation des nouveaux produits proches
du nœud u, qui représente les préférences à long terme, et du nœud (u, Tk) qui représente
les préférences à court terme. A la fin du processus de convergence du PageRank person-
nalisé, les N produits les plus importants et nouveaux pour u lui sont proposés comme
liste de recommandation top-N.

Injected Preference Fusion

IPF est un algorithme proposé par Xiang et al. [142] pour le calcul des recommanda-
tions top-N à partir des graphes de recommandation. C’est une extension de la marche
aléatoire avec 2 particularités : premièrement, IPF ne considère que les plus courts che-
mins ; deuxièmement, le processus de propagation des poids n’est pas uniforme.

Pour recommander des produits à l’utilisateur cible u, IPF se déroule en 3 étapes :

– Injection des préférences à long terme β sur le nœud de l’utilisateur u et injection
des préférences à court terme (1 − β) sur le nœud session le plus récent (u, Tk) de
l’utilisateur u.

– Propagation des préférences à travers une marche aléatoire qui ne considère que les
plus courts chemins. La propagation d’un nœud vk au nœud suivant vk+1 se fait
suivant la formule ci-après.

Φ(vk, vk+1) = ( w(vk, vk+1)
Σx∈out(vk)w(vk, x))ρ (6.6)

où out(vk) désigne l’ensemble des voisins sortants du nœud vk, ρ est un paramètre
pour ajuster le processus de propagation des poids, w(vk, vk+1) est le poids de l’arc
(vk, vk+1) et Φ(vk, vk+1) est la proportion de préférence de vk qui est propagée à
vk+1.

– Recommandation des N premiers produits qui ont reçu les plus grandes valeurs de
préférence et que l’utilisateur cible u n’a pas encore sélectionnés dans le passé.

Notons que dans [142], la longueur maximale de cette marche aléatoire est fixée à 3,
car c’est à cette longueur que les meilleurs résultats sont atteints. Dans la suite, nous
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utilisons IPF avec une longueur maximale de propagation toujours fixée à 3.

6.2.3 Expérimentations et résultats

Nous avons mené plusieurs expérimentations pour évaluer les performances de TCSTG
comparé au STG et au CSTG. Pour chaque graphe, nous considérons plusieurs valeurs
de paramètres et nous conservons les meilleures performances. Nous avons également
implémenté le graphe biparti classique BIP pour montrer les effets de la prise en compte
des préférences à court et à long termes dans les graphes de recommandation.

Description des données

Notre objectif est de calculer des recommandations top-N à partir des données impli-
cites de diverses plateformes du monde réel. À cet effet, nous effectuons des expérimenta-
tions sur des jeux de données extraits des marque-pages sociales sur internet CiteUlike et
Delicious qui ont été utilisés par Xiang et al. [142]. Ceci permet d’avoir une bonne base
de comparaison entre STG et TCSTG que nous proposons. Nous utilisons également les
données de Last.fm, un site web où les utilisateurs peuvent écouter de la musique car,
dans ce domaine, l’effet de mode joue un rôle important, de sorte que l’impact des goûts
passés sur les goûts futurs diminue considérablement avec le temps.

Nous modélisons nos données sous forme de flot de liens (t, u, i, c), où chaque qua-
druplet a une interprétation différente selon les domaines. Dans le cas de CiteUlike et de
Delicious, chaque quadruplet signifie que l’utilisateur u a marqué la page i à l’instant t
avec l’étiquette c. Et pour les données de Last.fm, cela signifie que l’utilisateur u a écouté
la chanson i à l’instant t et c est l’auteur de i.

Avant de modéliser nos données sous forme de flot de liens, nous avons ignoré les
produits et les utilisateurs qui n’apparaissaient pas un nombre de fois supérieur à un seuil
σ fixé. Le tableau 6.1 fournit des détails sur les données utilisées : date du premier lien,
date du dernier lien, seuil σ utilisé, nombre d’utilisateurs, nombre de produits, nombre
d’attributs de description des produits et enfin le nombre de liens |L|.

Table 6.1 – Statistiques sur les jeux de données
Date début Date de fin σ |U| |I| |C| |L|

CiteUlike 2010-01-01 2010-07-02 10 1 318 424 4 216 16 885
Delicious 2010-05-11 2010-11-09 7 894 298 2 789 13 825
Last.fm 2005-02-14 2005-08-16 8 135 1 054 225 41 604

Protocole expérimental et évaluation des recommandations

Nous utilisons le protocole de validation croisée à fenêtres de temps de taille croissante
et la séparation des jeux d’apprentissage et de test par une ligne temporelle. Le flot de liens
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est divisé en tranches de temps de taille 15 jours. Nous avons choisi 15 jours car cela est
proche de certains caractères du comportement humain. Par exemple, les comportements
des 15 premiers jours après l’obtention du salaire sont différents de ceux observés au cours
des 15 derniers jours du mois. Pour simplifier le processus d’expérimentation, nous fixons
également la taille du court terme des sessions du STG à 15 jours (∆ = 15jours).

Pour chaque fenêtre de temps Wk, pour k = 1, .., Z−1, avec Z le nombre de tranches,
nous procédons comme suit :

– Construire les graphes correspondant aux données de W1, W2, .., Wk

– Calculez les recommandations Top-N pour les utilisateurs ayant sélectionné au
moins un "nouveau produit" dans la tranche de temps suivante Wk+1.

– Évaluez les graphes de recommandation en calculant le Hit ratio [72], le ratio entre
le nombre d’utilisateurs qui ont sélectionné au moins un produit recommandé dans
la tranche de temps Wk+1. C’est le Hit ratio de la tranche de temps de rang k que
nous notons HRk.

Après avoir déterminé les valeurs des Hit ratio HRk pour toutes les tranches de temps,
nous calculons la moyenne temporelle de toute ces valeurs nommée Time Averaged Hit
Ratio (TAHR) qui est une combinaison linéaire des Hit ratio calculés dans les (Z-1)
premières tranches de temps. Dans la combinaison linéaire, le poids de chaque HRk est le
nombre d’utilisateurs |Uk| concernés par le processus d’évaluation de la tranche de temps
de rang k. On a l’équation 6.7 ci-après.

TAHR = ΣkHRk · |Uk|
Σk|Uk|

(6.7)

Exploration des valeurs des paramètres

Pour comparer les graphes BIP, STG, CSTG et TCSTG, nous devons nous assurer
d’avoir de bonnes valeurs des paramètres utilisés dans ces graphes. A cet effet, nous avons
procédé comme Xiang et al. [142]. On considère le vecteur de l’ensemble des paramètres
[τ0, β, η, ηc, ρ, α], on fixe une valeur initiale à chaque paramètre de ce vecteur [0, 0.5,
0.5, 0.5, 0.5, 0.5]. Ensuite, on recherche la meilleure valeur de chaque paramètre suivant
l’ordre du vecteur des paramètres, et en parcourant uniquement les valeurs définies dans le
tableau 6.2. Ainsi, le premier paramètre à optimiser est le paramètre τ0, qui aura comme
valeur 0, puis 1, puis 7 ainsi de suite jusqu’à 365, ceci sans que les valeurs des autres
paramètres ne changent. La valeur qui aboutit à la meilleure performance est attribuée
à τ0 et on recommence le processus avec les paramètres β, η, ηc, ρ et α.

La figure 6.2.3 montre les variations de TAHR en fonction des valeurs de tous les
paramètres pour le cas du jeu de données de CiteUlike. Sur cette figure, chaque sys-
tème de recommandation est une combinaison algorithme-graphe. Par exemple, IPF-BIP
correspond à l’application de l’algorithme IPF sur le graphe biparti classique BIP.
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Table 6.2 – Valeurs prédéfinies des paramètres. La colonne v0 représente la valeur initiale
de chaque paramètre qui est sur la ligne

Description du paramètre v0 Ensemble des valeurs
τ0 Demi-vie (en nombre de jours) 0 0, 1, 7, 15, 30, 45, 60, 90, 180, 365
β Préférence à long terme 0.5 0.1 × i for i = 0,..,10

η Poids des arcs (i, u) 0.5 0.1 × i for i = 0,..,10
1.5, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100

ηc Poids des arcs (i, c) et (c, i) 0.5 0.1 × i for i = 0,..,10
1.5, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100

ρ Ajuste la propagation des préférences 0.5 0.1 × i for i = 0,..,10
α Facteur d’amortissement du PageRank 0.5 0.1 × i for i = 0,..,10

Les meilleures valeurs obtenues pour tous les paramètres, pour toutes les combinaisons
algorithme-graphe et pour tous les jeux de données, sont présentées dans le tableau 6.3.
Par exemple, pour le paramètre τ0 la meilleure valeur est dans l’intervalle [7, 30] pour
la combinaison TPRW-TCSTG dans le jeu de données CiteUlike. Après avoir fixé cette
valeur optimale de τ0, celle de β est dans l’intervalle [0.4, 1], puis celle de η est dans
l’intervalle [0.3, 1.5].

Résultats des expérimentations

Les performances des algorithmes TPRW et IPF appliqués aux graphes BIP, STG,
CSTG et TCSTG pour la recommandation top-10 dans les trois jeux de données CiteU-
like, Delicious et Last.fm sont présentées dans le tableau 6.4. On constate que TPRW-
TCSTG que nous proposons, a les meilleurs résultats dans tous les jeux de données et est
suivi de TPRW-CSTG. Cette remarque confirme la pertinence de l’insertion des fonctions
de décroissance temporelle dans les graphes de recommandation. D’autre part, les per-
formances du STG sont toujours meilleures que celle du graphe biparti classique BIP, ce
qui confirme d’avantage l’importance de la prise en compte de la dynamique temporelle
dans les graphes de recommandation.

En outre, lorsqu’on considère les meilleures valeurs du paramètre τ0 de la combinaison
TPRW-TCSTG, on constate que dans le cas des jeux de données des marque-pages so-
ciales CiteUlike et Delicious, ces valeurs sont inférieures à un mois. Par contre dans le jeu
de données Last.fm, la valeur optimale de τ0 est supérieure à un mois. Cette observation
signifie que l’impact des pages web marquées dans le passé, sur les pages web à recom-
mander diminue rapidement dans le temps comparé à l’impact des anciennes chansons
écoutées dans le passé, sur les chansons à recommander. Ceci peut s’expliquer par le fait
que les goûts musicaux sont plus stables dans le temps.

Une autre observation que nous faisons est le fait que TPRW est de loin meilleur que
l’algorithme IPF. Ainsi, nous recommandons fortement l’usage du PageRank personnalisé
pour avoir les meilleures qualités de recommandation. On peut justifier ces performances
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Figure 6.3 – Variation de la métrique d’évaluation TAHR en fonction des valeurs des
paramètres τ0, β, η, ηc, ρ et α dans le cas du jeu de données CiteUlike.

par le fait que le processus de propagation de TPRW ne se limite pas uniquement à la
proximité au nœud source comme IPF, mais favorise également la recommandation des
produits populaires du graphe. En effet, lorsqu’on s’éloigne du nœud source, on a plus de
chance d’atteindre les produits populaires grâce à leur degré entrant élevé.

6.3 Link Stream Graph

Les graphes de recommandation de base des sections précédentes à savoir le graphe
biparti classique (BIP) et le Session−based Temporal Graph (STG), ne tiennent pas
compte du temps de manière continue dans leur structure. En effet, BIP ignore la dy-
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Table 6.3 – Meilleures valeurs des paramètres τ0, β, η, ηc, ρ et α dans les jeux de données
CiteUlike, Delicious et Last.fm.

CiteUlike t0 b h hc r a 

IPF-BIP - - - - 0.1-0.3 - 

IPF-STG - 0.0-0.5 0.1-0.3 - 0.1-0.7 - 

IPF-CSTG - 0.5-1 0.0-0.9 0.2-0.5 0.5-0.6 - 

IPF-TCSTG 15-60 0.5-0.6 0.1-0.9 0.4-1.5 0.1-1 - 

TPRW-BIP - - - - - 0.1-0.9 

TPRW-STG - 0.0-0.7 0.3-0.6 - - 0.1-0.7 

TPRW-CSTG - 0.5-0.8 0.3-0.6 0.1-0.7 - 0.1-0.6 

TPRW-TCSTG 7-30 0.4-1 0.3-1.5 0.5-3 - 0.5-0.8 
                                                 

Delicious t0 b h hc r a 

IPF-BIP - - - - 0.1-10 - 

IPF-STG - 0.0-0.4 0-0.1 - 0.1-0.6 - 

IPF-CSTG - 0.5 15-50 0.3-0.9 0.4-1.5 - 

IPF-TCSTG 1-7 0.5-0.6 0.5-0.8 50-100 0.5-1.5 - 

TPRW-BIP - - - - - 0.1-0.9 

TPRW-STG - 0.0-0.4 0.1-0.2 - - 0.2-0.5 

TPRW-CSTG - 0.0-0.6 15-100 0.2-0.8 - 0.5-0.7 

TPRW-TCSTG 7 0-1 0.5-0.8 0-0.1 - 0.1-04 
                                                        

Last.fm t0 b h hc r a 

IPF-BIP - - - - 0.1-0.8 - 

IPF-STG - 0.5-1 0.9-1.5 - 1.5-10 - 

IPF-CSTG - 0-0.4 0-0.3 30-100 0.4-0.6 - 

IPF-TCSTG 1-15 0-0.4 0.1-0.3 1-100 10-50 - 

TPRW-BIP - - - - - 0.1-0.5 

TPRW-STG - 0.5-0.7 0.1-1.5 - - 0.2-0.5 

TPRW-CSTG - 0.2-0.4 0.2-0.5 5-30 - 0.4-0.6 

TPRW-TCSTG 30-90 0.5-0.7 0.4-0.6 1-5 - 0.4-0.7 
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Table 6.4 – Meilleurs résultats obtenus avec les algorithmes IPF et TPRW appliqués aux
graphes BIP, STG, CSTG et TCSTG sur les données de CiteUlike, Delicious et Last.fm.

CiteUlike 0   c   

BIP - - - - 0.1-0.3 - 

STG - 0.0-0.5 0.1-0.3 - 0.1-0.7 - 

CSTG - 0.5-1 0.0-0.9 0.2-0.5 0.5-0.6 - 

TCSTG 15-60 0.5-0.6 0.1-0.9 0.4-1.5 0.1-1 - 

-BIP - - - - - 0.1-0.9 

-STG - 0.0-0.7 0.3-0.6 - - 0.1-0.7 

-CSTG - 0.5-0.8 0.3-0.6 0.1-0.7 - 0.1-0.6 

-TCSTG 7-30 0.4-1 0.3-1.5 0.5-3 - 0.5-0.8 

Delicious 0   c   

BIP - - - - 0.1-10 - 

 
CiteUlike  Delicious  Last.fm 

TAHR (%) TAHR (%) TAHR (%) 

IPF-BIP 13.5 7.3 16.3 

IPF-STG 15.7 8.6 18.2 

IPF-CSTG 14.4 6.4 28.9 

IPF-TCSTG 16.1 9.7 26.6 

TPRW-BIP 18.3 8.8 27.9 

TPRW-STG 20.6 9.2 30.2 

TPRW-CSTG 20.9 10.7 37.7 

TPRW-TCSTG 26.1 13.2 38.9 
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namique temporelle et STG tient compte du temps de manière discontinue car divise le
temps en tranches pour représenter les sessions des préférences à court terme. Ces consi-
dérations du temps font perdre des informations sur la dynamique temporelle des actions
des utilisateurs.

Par exemple, si un utilisateur u sélectionne plusieurs fois un produit i, ces multiples
sélections de l’utilisateur u sont agrégés en une seule arête (u, i) dans BIP. Néanmoins,
dans STG, ceci peut être représenté séparément si les multiples sélections de u se déroulent
dans des tranches de temps différentes. Dans le cas contraire, les multiples sélections de i
par u sont agrégés en deux arêtes (u, i), ((u, Tk), i). En d’autres termes, si les tranches de
temps Tk sont grandes, on perd d’avantage d’informations sur la dynamique des actions
des utilisateurs.

Pour dépasser la limite de ces graphes à représenter la dynamique des actions des
utilisateurs, tout en considérant le temps de manière continue, nous proposons le Link
Stream Graph (LSG) qui est inspiré d’un formalisme de représentation des flots de liens
décrit dans [80]. Ce graphe permet de conserver les dynamiques temporelle et structurelle
des liens utilisateur-produit. Dans la suite de cette section, nous détaillons ce travail qui
a été présenté à la première édition du colloque de Mathématiques et d’Informatique
(CMI/CMC 2019) de l’Université de Dschang au Cameroun [102].

6.3.1 Construction du graphe

Dans le graphe LSG, chaque utilisateur est représenté par un nombre de nœuds qui
est égal au nombre de ses actions sur les produits et chaque produit est représenté par un
nombre de noeuds égal au nombre d’actions effectuées sur ce produit. Ainsi, l’ensemble des
nœuds de ce graphe est donné par : {(t, u) : ∃i, (t, u, i) ∈ L} ∪ {(t, i) : ∃u, (t, u, i) ∈ L},
où u est un utilisateur, i un produit et L est le flot de liens de la période d’observation. En
d’autres termes, chaque utilisateur u est représenté par un nœud (t, u) s’il a sélectionné
un produit à l’instant t tel que (t, u, i) ∈ L. De même, chaque produit i est représenté
par un nœud (t, i) si ce produit a été sélectionné à l’instant t tel que (t, u, i) ∈ L.

Nous définissons les arcs du LSG de telles sortes que : tous les nœuds du même
utilisateur (resp. produit), sont liés par un chemin dans l’ordre chronologique ; et pour
chaque lien (t, u, i) ∈ L, le nœud (t, u) de l’utilisateur et le nœud (t, i) du produit sont
reliés par un arc bidirectionnel. L’ensemble E des arcs est donc défini par {((t, u), (t, i)) :
(t, u, i) ∈ L} ∪ {((t, u), (t′, u)) : ∃i, (t, u, i) ∈ L, t′ = min{x : x > t and ∃i′, (x, u, i′) ∈
L} ∪ {((t, i), (t′, i)) : ∃u, (t, u, i) ∈ L, t′ = min{x : x > t and ∃u′, (x, u′, i) ∈ L}.

En ce qui concerne la pondération des arcs, nous attribuons un poids η aux arcs qui
mènent à un nœud plus ancien et un poids de 1 est attribué à tous les autres arcs. De
manière formelle, pour tout ((t, x), (t′, y)) ∈ E, w((t, x), (t′, y)) = η si x = y et t > t′ ; et
w((t, x), (t′, y)) = 1 pour tous les autres, avec w la fonction de pondération des arcs. La
figure 6.4 présente un exemple de graphe LSG.
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Figure 6.4 – Graphe LSG (Link Stream Graph) construit à partir du flot de liens L =
{(t1, u1, i1), (t1, u2, i3), (t2, u1, i2), (t2, u2, i3), (t3, u2, i4), (t4, u1, i3), (t5, u2, i4), (t6, u1, i2)}.

6.3.2 Calcul des recommandations

Dans cette section, nous réutilisons l’algorithme Temporal Personalized Random

Walk (TPRW) présenté dans la section 6.2.2 précédente. Cependant, la configuration
du vecteur d de personnalisation du PageRank est légèrement différente. En effet, pour
recommander des produits à un utilisateur cible u, la source de la propagation du Page-
Rank est le nœud (t, u) le plus récent de cet utilisateur. La configuration du vecteur d
est effectuée de telle sorte que le marcheur aléatoire redémarre uniquement sur le nœud
(t, u) le plus récent. On a donc la configuration suivante :

dLSG(x) =

1 si x = (t, u) est la plus récente occurrence de u
0 sinon

(6.8)

Une fois le processus de propagation achevé, la préférence de u pour un produit i est
donnée par la somme des préférences reçues par les nœuds (t, i) de ce produit. Ceci est
différent de ce qui est fait dans les graphs BIP et STG dans lesquels chaque produit est
représenté par un unique nœud.

6.3.3 Expérimentations et résultats

Nous avons mené plusieurs expérimentations pour évaluer les performances de LSG
comparé aux graphes BIP et STG. Dans la suite, nous décrivons d’abord les données
utilisées, ensuite nous présentons le protocole expérimental utilisé et les résultats obtenus.
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Description des données

En plus des données de CiteUlike, Delicious et Last.fm, nous utilisons également
des jeux de données de Ponpare 1, un site de vente en ligne des coupons d’achat, et
de deux sites de commentaires des produits de catégories variées (audiovisuel, santé,
électroménager) Epinions et Ciao 2 [130]. Les données sont modélisées sous forme de flot
de liens (t, u, i) et l’interprétation de chaque triplet dépend du domaine. Dans le site de
vente en ligne, un triplet signifie que l’utilisateur u a acheté le produit i à l’instant t,
dans les sites de marque-pages CiteUlike et Delicious, ceci veut dire que u a marqué la
page i à l’instant t et pour le cas de Last.fm, u a écouté la chanson i à l’instant t.

En ce qui concerne Epinions et Ciao, les données disponibles sont des notes que les
utilisateurs attribuent aux produits. On a donc le quadruplet (t, u, i, r), où r ∈ 1, 2, 3, 4, 5
est la note que l’utilisateur u attribue au produit i. Cependant, nous travaillons unique-
ment avec des données implicites qui traduisent généralement une relation positive entre
l’utilisateur et le produit. Pour ce faire, nous filtrons ces données de manière à extraire
uniquement les triplets (t, u, i) tel que l’utilisateur u a attribué une note supérieure à 2.5
et à la moyenne de ses notes.

Tous les jeux de données sont filtrés de sorte que les utilisateurs et les produits considé-
rés sont ceux qui apparaissent dans au moins σ triplets. Le tableau 6.5 fournit des détails
sur les données utilisées : date de début, date de fin, seuil σ, nombre d’utilisateurs, nombre
de produits, nombre de couple utilisateur-produit distincts et enfin le nombre de liens du
flot de liens.

Table 6.5 – Statistiques sur les données
CiteUlike Delicious Last.fm Ponpare Epinions Ciao

D. début 2010-01-01 2010-05-10 2005-02-14 2011-07-01 2010-01-01 2007-01-01
D. fin 2010-09-01 2010-11-09 2005-06-14 2011-11-01 2010-12-31 2010-12-31
σ 10 4 6 10 1 1
|U| 1 726 1 175 104 1 322 1 843 879
|I| 619 1 352 1 035 1 115 15 899 6 005
Nb. (u-i) 9 360 7 652 8 113 12 863 17 722 8 109
|L| 24 772 35 558 25 567 177 005 17 722 8 109

Protocole expérimental et évaluation des recommandations

Pour les expérimentations, nous utilisons le même protocole que celui défini dans la
section 6.2.3. La première différence ici est que la taille d’une tranche de temps varie d’un
jeu de données à l’autre, car nous avons fixé le nombre de tranche de temps à Z = 8. La
seconde différence vient du fait que nous utilisons plusieurs métriques, à savoir F1-score,

1. https ://www.kaggle.com/c/coupon-purchase-prediction
2. https://www.cse.msu.edu/~tangjili/trust.html



92 Chapitre 6. Dynamique temporelle dans les graphes de recommandation

Hit ratio etMean Average Precision (MAP), pour évaluer les performances des graphes
BIP, STG et LSG.

Lorsqu’on se sert de plusieurs métriques d’évaluation, les comparaisons sont plus cré-
dibles car un système peut avoir de bons résultats pour une métrique et être moins in-
téressant pour une autre comme l’explique Gunawardana et Shani dans [50]. Dans cette
logique, l’utilisation de la métrique F1-score permet d’évaluer la qualité de prédiction, la
métrique Hit ratio permet d’évaluer le taux d’utilisateurs satisfaits et la métrique MAP
permet d’évaluer la facilité d’accès aux bonnes recommandations.

Pour chaque fenêtre de temps Wk, pour k = 1, .., Z−1, avec Z le nombre de tranches,
le protocole d’évaluation utilise les mêmes étapes que dans la section 6.2.3 :

– Construire les graphes correspondant aux données de W1, W2, .., Wk

– Calculez les recommandations Top-N pour les utilisateurs ayant sélectionné au
moins un "nouveau produit" dans la tranche de temps suivante Wk+1.

– Évaluez les graphes de recommandation en calculant les métriques d’évaluation
F1k, HRk et MAPk de la tranche de temps de rang k, en utilisant la fenêtre Wk+1

comme jeu de test. En plus des valeurs de ces métriques, nous conservons également
leur dénominateur respectif denoF1k

, denoHRk
et denoMAPk

.

Soit M ∈ F1, HR,MAP , après avoir déterminé toutes les valeurs Mk de la métrique
d’évaluation M pour toutes les tranches de temps, nous calculons la moyenne temporelle
de toutes ces valeurs nommée Time Averaged(M). C’est une combinaison linéaire des
valeurs Mk calculées dans les (Z-1) premières tranches de temps. Dans la combinaison
linéaire, le poids de chaque Mk est la valeur denoMk

du dénominateur de cette métrique
dans la tranche de concernée. On a l’équation 6.9 ci-après.

TA(M) = ΣkMk · denoMk

ΣkdenoMk

(6.9)

Performances optimales des graphes

Pour comparer les graphes BIP, STG et LSG, nous devons nous rassurer d’avoir
les meilleures performances de ces graphes et pour chacune des métriques F1-score, Hit
Ratio et MAP. L’espace des valeurs de chaque paramètre étant infini, nous avons fixé un
ensemble de valeurs qui peuvent être attribuées à chacun des paramètres. Le tableau 6.6
présente la liste de ces valeurs.

D’autre part, nous souhaitons optimiser les performances des graphes pour plusieurs
métriques d’évaluation. A cet effet, nous avons utilisé la technique d’optimisationRandomized
Search Cross−V alidation [18]. Cette méthode construit aléatoirement k paramétrages
pour chaque système de recommandation, avec k fixé au départ. Les valeurs des para-
mètres de chaque paramétrage sont choisies aléatoirement dans les ensembles prédéfinis
du tableau 6.6. Dans ce travail, nous avons fixé k = 50.
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Table 6.6 – Valeurs prédéfinies des paramètres
Description du paramètre Valeurs prédéfinies

∆ Durée d’une session court terme du STG 7, 30, 60, 90, 180, 365, 540, 730 jours
β Préférence à long terme dans STG 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9
η Poids de connexion au passé 0, 0.1, 0.2, 0.5, 1, 2, 5, 10
α Facteur d’amortissement du PageRank 0.05, 0.1, 0.15, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9

Résultats des expérimentations

Les performances du PageRank personnalisé appliqué aux graphes BIP, STG et LSG
pour la recommandation top-10 dans les six jeux de données sont présentées dans le ta-
bleau 6.7. On constate que le graphe LSG est le meilleur 12 fois parmi les 18 cas possibles.
Ceci montre que l’usage du graphe LSG dans les systèmes de recommandation est perti-
nent. Cependant, LSG n’est pas toujours meilleur que BIP et STG. On déduit donc qu’il
y a des contextes précis dans lesquels on peut recommander le graphe LSG et d’autres
dans lesquels il vaut mieux utiliser les autres graphes.

Table 6.7 – Meilleures performances des graphes de recommandation
F1-score (%)

BIP STG LSG
CiteUlike 7.65 7.39 7.48
Delicious 5.08 5.13 6.56
Last.fm 3.93 4.88 3.77
Ponpare 5.52 6.32 6.67
Epinions 1.21 1.23 1.55
Ciao 1.78 1.73 3.0

Hit ratio (%)
BIP STG LSG
28.7 29.5 28.5
10.7 11.7 13.7
26.2 28.5 24.9
11.8 12.4 29.5
5.14 5.68 6.89
5.63 6.35 6.35

MAP (%)
BIP STG LSG
10.7 10.9 10.9
5.15 5.49 5.96
9.52 11.8 8.50
4.03 4.29 11.7
2.02 2.05 2.59
2.18 2.23 2.11

Nous pensons que LSG est adapté aux contextes dans lesquels la connaissance des
vieilles préférences d’un utilisateur n’aide pas significativement dans la prédiction des
préférences actuelles de ce dernier ou encore dans des contextes où les produits deviennent
rapidement obsolètes ou démodés. Cette hypothèse peut justifier le fait que LSG ait de très
mauvais résultats dans le jeu de données Last.fm, où les goûts musicaux des utilisateurs
sont stables dans le temps, et de très bons résultats dans Ponpare où les coupons vendus
ont des dates d’expiration.

En ce qui concerne les valeurs des paramètres, nous nous sommes particulièrement
attardé sur le paramètre η du graphe LSG qui permet de pondérer les arcs qui mènent
à des nœuds plus vieux. Les meilleures valeurs de η dans chaque jeu de données et selon
chacune des métriques d’évaluation sont présentées dans le tableau 6.8. On constate que
η = 0 dans le jeu de données Ponpare et que sa valeur est inférieurs à 1 dans les autres
cas à l’exception des cas du jeu de données Last.fm et un cas du jeu de données Ciao.
Cette dernière remarque montre une fois de plus que les vieilles données devraient avoir
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moins de poids dans le processus de prédiction des préférences actuelles des utilisateurs.

Table 6.8 – Meilleures valeurs du paramètre η du Link Stream Graph dans chacun des
jeux de données et suivant les métriques d’évaluation top-10

CiteUlike Delicious Last.fm Ponpare Epinions Ciao
F1@10 0.2 0.1 10 0 0 0
HR@10 0.5 0.5 1 0 0.2 0.2
MAP@10 0.2 0.5 1 0 0 1

6.4 Résumé
Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux graphes de recommandation de la

littérature en mettant l’accent sur leur gestion de la dynamique temporelle des actions des
utilisateurs et sur la prise en compte des informations sur le contenu et sur la confiance.
Pour intégrer les informations secondaires, plusieurs de ces graphes étendent le graphe
biparti classique en y insérant de nouveaux types de nœuds. On a par exemple, un type
de nœuds pour les attributs descriptifs des produits en ce qui concerne les informations
sur le contenu, et un type de nœud pour représenter le comportement à court terme des
utilisateurs en ce qui concerne la dynamique temporelle.

Cependant, tous les précédents graphes de recommandation accordent le même poids
aux vieilles arêtes et aux arêtes les plus récentes alors que les actions les plus récentes
d’un utilisateur reflètent mieux ses préférences actuelles. Pour pallier à cette limite, nous
avons proposé d’intégrer des fonctions de décroissance temporelles dans les graphes de
recommandation. Ceci a permis d’améliorer la qualité des recommandations des graphes
de recommandation.

D’autre part, les graphes de recommandation de la littérature ne considèrent pas le
temps de manière continue dans leur structure ; la dimension temporelle est soit ignorée,
soit divisée en tranches. Nous avons dépassé cette limite en proposant le Link Stream
Graph dont la pertinence à été montrée suite à une série d’expérimentations sur 6 jeux
de données et avec 3 métriques d’évaluation.

Tous les systèmes de recommandation de la littérature qui sont basés sur les graphes,
à l’exception d’un seul, ne considèrent pas les informations sur la confiance. De plus,
aucun de ces systèmes ne combine simultanément la confiance à une autre information
secondaire. Par conséquent, aucun de ces systèmes ne tire avantage simultanément des
informations sur le contenu, la confiance et temps. Nous abordons cette question dans le
chapitre suivant.
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La plupart des systèmes de recommandation basés sur les graphes ignorent les infor-
mations sur la confiance, et lorsque ces systèmes considèrent des informations secondaires
ce sont soit des informations sur le contenu, soit la dimension temporelle et rarement les
deux simultanément. Ces systèmes sont limités car l’intérêt qu’un utilisateur a pour un
produit peut être dû aux caractéristiques de ce produit, ou peut changer avec le temps
et peut également être fortement lié aux opinions de ceux à qui il fait confiance. Ainsi,
ignorer une de ces informations peut être un frein pour l’obtention de meilleures perfor-
mances.

Dans ce chapitre, nous proposons un cadre général pour les systèmes de recommanda-
tion basés sur les graphes qui permet de prendre en compte simultanément les attributs
de description des produits, la dynamique temporelle des actions des utilisateurs et les
données sur les relations de confiance entre les utilisateurs. Nous appliquons les systèmes
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modélisables dans notre framework aux recommandations top-N et évaluons l’impact de
la prise en compte des combinaisons variées des trois types d’informations secondaires
considérées.

Plan du chapitre. Dans la section 7.1 nous présentons les différents modules du fra-
mework, à savoir les graphes de base, les méthodes d’extension par des informations sur
le contenu et des fonctions de décroissance temporelle, et enfin le mécanisme de calcul des
recommandations top-N qui tient compte des relations de confiance. La section 7.2 est
dédiée à la mise en œuvre des systèmes de recommandation du framework proposé et à la
présentation des résultats. Nous clôturons ce chapitre dans la section 7.3, en présentant
l’impact de l’insertion des informations secondaires dans les graphes de recommandation
et nous comparons les résultats obtenus à ceux de quelques systèmes de recommandation
conçus pour des recommandations top-N à partir de données implicites.

7.1 Description de GraFC2T2

Dans cette section, nous considérons que les données contiennent un ensemble U

d’utilisateurs, un ensemble I de produits, un ensemble C d’attributs de description des
produits et que les actions des utilisateurs sur les produits sont observées durant un
intervalle de temps T . De plus, nous avons une fonction qui exprime les relations de
confiance entre les utilisateurs de telle sorte que trust(u, v) ∈ [0, 1] représente le niveau
de confiance que l’utilisateur u accorde à l’utilisateur v.

Nous modélisons les actions des utilisateurs sur les produits par un flot de liens L
inclus dans T ×U × I où chaque lien (t, u, i) ∈ L peut représenter un achat (u a acheté le
produit i à l’instant t), un intérêt pour un produit audiovisuel (comme regarder un film
ou écouter une chanson), ou une autre action de sélection d’un produit par un utilisateur
suivant le contexte d’application.

Dans la suite, nous présentons d’abord les graphes de base considérés dans le frame-
work, puis nous décrivons des méthodes d’extension de ces graphes par des informations
secondaires liées aux caractéristiques de description des produits et à la dynamique tem-
porelle. Nous clôturons cette section en présentant un processus de calcul des recomman-
dations top-N qui tient compte des informations sur la confiance.

Ce travail est publié au numéro spécial "Analysis of networks and graphs" du Journal
of Interdisciplinary Methodologies and Issues in Science (JIMIS 2019) du groupe
Episcience 1 [101]. GraFC2T2 est accessible via le lien https://github.com/nzekonarmel/
GraFC2T2 afin d’aider d’autres chercheurs et praticiens à mener des expérimentations sur
leurs propres jeux de données et à tester la pertinence de nouvelles informations secon-
daires.

1. https ://jimis.episciences.org/
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7.1.1 Graphes de base

Pour illustrer les graphes de base dans la suite, nous considérons l’ensemble des utili-
sateurs U = {u1, u2}, l’ensemble des produits I = {i1, i2, i3, i4}, l’intervalle de temps d’ob-
servation T = [t1, t6] et le flot de liens L = {(t1, u1, i1), (t1, u2, i3), (t2, u1, i2), (t2, u2, i3),
(t3, u2, i4), (t4, u1, i3), (t5, u2, i4), (t6, u1, i2)}. La figure 7.1 montre une représentation du
flot de liens de l’exemple en utilisant un formalisme décrit dans [136, 80].
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Figure 7.1 – Représentation du flot de liens exemple utilisé pour illustrer les graphes de
base considérés dans le framework proposé.

Graphe biparti classique

Le premier graphe de base considéré est le graphe biparti classique (BIP) [14], c’est un
graphe biparti (U, I, E) où U et I sont respectivement l’ensemble des utilisateurs et des
produits définis ci-dessus. E ⊆ U×I est l’ensemble des arcs définis par E = {(u, i), (i, u) :
∃t ∈ T, (t, u, i) ∈ L}. En d’autres termes, u est lié à i dans BIP si l’utilisateur u a
sélectionné le produit i pendant la période d’observation T . La figure 7.2(a) illustre le
graphe BIP du flot de liens exemple.

Session-based Temporal Graph

Le graphe biparti classique ignore la dimension temporelle. Dans une première ten-
tative de capturer des informations temporelles, nous considérons le Session−based
Temporal Graph (STG) [142]. Ce graphe code les informations temporelles en utilisant
un ensemble S de nœuds sessions définis en découpant le temps en tranches Tk. Chaque
utilisateur a un nœud session (u, Tk) ∈ S pour chaque intervalle de temps Tk au cours
duquel cet utilisateur est actif. Le STG est décrit avec plus détails dans la section 6.1.2
du chapitre 6.

Par souci de simplicité, les valeurs des paramètres de pondération des arcs du STG
sont fixées à 1. Néanmoins ces paramètres peuvent être ajoutés si nécessaire par des
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utilisateurs de GraFC2T2. La figure 7.2(b) illustre la représentation du STG résultat
pour le flot de liens exemple.

Link Stream Graph

Afin de capturer des informations temporelles tout en évitant les inconvénients du
choix d’une taille de fenêtre de temps comme dans le STG, nous considérons également
le Link Stream Graph (LSG) que nous proposons dans [102]. Dans ce graphe, chaque
utilisateur u est représenté par les nœuds (t, u) lorsqu’un lien l’implique à l’instant t, et
chaque produit est représenté de la même manière. Pour plus de détails, voir la section
6.3 du chapitre 6.

Une fois de plus, les valeurs des paramètres de pondération des arcs sont fixées à 1
pour des raisons de simplicité. La figure 7.2(c) illustre le LSG résultat du flot de liens
exemple.
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Figure 7.2 – Graphe biparti classique, graphe STG et graphe LSG construits à par-
tir du flot de liens exemple L = {(t1, u1, i1), (t1, u2, i3), (t2, u1, i2), (t2, u2, i3), (t3, u2, i4),
(t4, u1, i3), (t5, u2, i4), (t6, u1, i2)}.
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7.1.2 Extension des graphes de base

Une fois qu’un graphe de recommandation de base est construit comme décrit dans la
section précédente, on peut y intégrer des informations secondaires comme les attributs
descriptifs des produits et des fonctions de décroissance temporelle pour affiner la prise
en compte de la dynamique temporelle. A ce niveau, l’utilisateur de notre framework a
plusieurs choix que nous présentons dans la suite.

Intégration des informations sur le contenu

Ici on considère C l’ensemble des attributs de description des produits et la fonction
g(i) ⊆ C qui à chaque produit i associe la liste des attributs descriptifs de ce produit.
Un attribut peut être le genre d’un film, l’auteur d’une chanson ou une étiquette associée
à un produit. En suivant la méthode proposée dans [114, 148, 100], un nouveau type
de nœuds (content node ou nœud contenu) est intégré dans chacun des graphes de base.
Chaque nœud de ce type représente un attribut descriptif des produits et est lié à tous les
nœuds des produits qui ont cet attribut en commun. Nous utilisons deux méthodes pour
l’insertion des informations sur le contenu : la méthode CI (content-item) et la méthode
CIU (content-item-user).

Méthode CI. Dans les graphes BIP et STG, nous ajoutons un nœud contenu c ∈ C
pour chaque attribut basée sur le contenu, et nous lions chaque nœud produit i aux nœuds
contenus c ∈ g(i). Pour le cas du graphe LSG, nous ajoutons un nœud contenu (t, c) qui
a un lien bidirectionnel avec le nœud produit (t, i) du graphe de base, lorsque c ∈ g(i).
Nous appelons cette méthode content-item (CI) car on ajoute uniquement des liens entre
les nœuds produit et les nœuds contenu. Voir la figure 7.3 pour une illustration.
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Figure 7.3 – Ajout des nœuds des attributs de description des produits en utilisant la
méthode CI dans chacun des graphes de base.

Méthode CIU. La seconde stratégie proposée permet de relier les nœuds contenus
aux nœuds produits mais également aux nœuds utilisateurs, raison pour laquelle nous
l’appelons content− item− user (CIU). L’idée est de relier le nœud d’un utilisateur aux
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nœuds des attributs qui décrivent les produits qui l’intéressent. Par conséquent, outre les
ajouts de la méthode CI, la méthode CIU ajoute à BIP des liens bidirectionnels (u, c)
entre chaque nœud utilisateur u et un nœud de contenu c chaque fois qu’il existe un nœud
produit lié à la fois à u et à c. Dans le STG un lien bidirectionnel est ajouté entre chaque
nœud session (u, Tk) et le nœud contenu c chaque fois qu’un nœud produit est lié à la
fois à (u, Tk) et c. En ce qui concerne le graphe LSG un lien bidirectionnel est créé entre
chaque nœud utilisateur (t, u) et le nœud contenu (t, c) chaque fois qu’un nœud produit
est lié aux deux. Voir la figure 7.4 pour une illustration.
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Figure 7.4 – Ajout des nœuds des attributs de description des produits en utilisant la
méthode CIU dans chacun des graphes de base.

Comparé à CI, la méthode CIU augmente l’influence des attributs basés sur le contenu.
En effet, la méthode CIU permet une meilleure promotion des produits qui ont les mêmes
caractéristiques que ceux que l’utilisateur cible a sélectionnés dans le passé.

Intégration des fonctions de décroissance temporelle

Dans les sections précédentes, la dynamique temporelle est modélisée directement
dans les graphes STG et LSG, mais leurs pondérations des arcs donnent une vue statique
des préférences des utilisateurs. Comme ces préférences évoluent avec le temps, comme
indiqué par Ding et Li [41], il est important de différencier les poids des vieux arcs de
ceux des arcs les plus récents. A cet effet, nous utilisons des fonctions de décroissance
temporelle.

L’idée est de donner un poids élevé aux arcs récents et de diminuer le poids des arcs
en fonction de leur âge. Supposons que te est l’instant d’apparition le plus récent de l’arc
(a, b), et qu’on doit effectuer une recommandation à l’instant t, le poids de l’arc (a, b) au
moment de la recommandation est donné par : wt(a, b) = f(t − te) · w(a, b) où f() est
une fonction décroissante. De nombreuses fonctions de décroissance temporelle peuvent
être utilisées, et nous avons conçu GraFC2T2 pour faciliter l’intégration de ces fonctions.
Dans ce travail, nous considérons deux fonctions.

– La première est une fonction de décroissance exponentielle illustrée sur la figure
7.5(a) : f(x) = e−x·ln(2)/τ0 , où τ0 est la demi-vie de la radioactivité ; après un délai
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de τ0, le poids de l’arc diminue de moitié.

– La seconde est la fonction de décroissance logistique illustrée dans la figure 7.5(b) :
f(x) = 1 − 1/(e−K(x−τ0) + 1) où K est la pente de la courbe et τ0 est le milieu du
sigmoïde ; si x = τ0 alors f(x) = 0.5.

(a) Fonction de décroissance exponentielle
- Exponential decay function (EDF)

(b) Fonction de décroissance logistique
- Logistic decay function (LDF)

Figure 7.5 – Fonctions de pénalisation temporelle des poids des arcs.

7.1.3 Calcul des recommandations top-N

Après avoir construit un graphe de recommandation en utilisant un graphe de base et
en y insérant des informations secondaires liées au contenu et au temps, il faut procéder
au calcul des recommandations top-N à partir de ce graphe. Pour ce faire, nous utilisons
l’algorithme du PageRank personnalisé comme dans le chapitre 6. Ci-dessous, nous fai-
sons un rappel du PageRank personnalisé et présentons notre extension du processus de
personnalisation du PageRank par le biais de la confiance entre utilisateurs.

PageRank personnalisé

Nous utilisons l’algorithme Temporal Personalized Random Walk (TPRW) proposé
par Xiang et al. [142] pour le calcul des recommandations temporelles. Cet algorithme
est défini en utilisant l’idée de personnalisation proposée dans [53], et qui correspond à
l’équation suivante :

PR = α ·M · PR + (1− α) · d (7.1)

où PR est le vecteur de PageRank ; M est la matrice de transition du graphe ; α est le
facteur d’amortissement de la personnalisation ; et d est le vecteur de personnalisation.

Pour recommander des produits à un utilisateur u à l’instant t, le vecteur de person-
nalisation d est configuré en fonction du graphe de base comme présenté dans la section
6.2.2 du chapitre 6 pour les graphes BIP et STG, et la section 6.3.2 pour le LSG.
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Une fois que le vecteur d est configuré, le PageRank est exécuté sur le graphe de
recommandation construit afin de calculer des recommandations top-N à proposer à u à
l’instant t. A la fin de l’exécution du PageRank, l’intérêt que u accorde à un produit i
est estimé par la valeur du PageRank du nœud i dans les graphes BIP et STG et par la
somme des valeurs du PageRank des nœuds produits (t′, i) associés à i. Ainsi, le système
recommande à u les N produits pour lesquels l’intérêt estimé de u est le plus grand.

Personnalisation du PageRank avec des informations sur la confiance

Les informations sur la confiance sont intéressantes pour améliorer les recomman-
dations, en particulier pour le démarrage à froid des utilisateurs (utilisateurs pour les-
quels l’historique des actions passées est très limité). Comme mentionné dans le chapitre
4, certains systèmes de recommandation incorporent des informations explicites sur la
confiance entre les utilisateurs [68, 52, 108]. Cependant, ces informations explicites étant
rarement disponibles, plusieurs systèmes de recommandation utilisent la confiance im-
plicite [110, 81]. Dans cette section, nous décrivons comment inclure ces deux types de
confiance dans notre cadre général des systèmes de recommandation basés sur les graphes.

Nous considérons uniquement la confiance locale, et donc plusieurs utilisateurs peuvent
avoir confiance différemment à un autre utilisateur donné. Pour un utilisateur u, nous
considérons que TRu est l’ensemble des utilisateurs à qui u fait confiance et que trust(u, v)
∈ [0, 1] donne le niveau de confiance que u accorde à v, pout tout v ∈ TRu.

Lorsque nous considérons les informations explicites, TRu correspond à l’ensemble
des utilisateurs pour lesquels u a exprimé explicitement dans le système qu’il leur fait
confiance et pour tous ces utilisateurs v, trust(u, v) = 1. Nous avons désigné cette mé-
thode ET - Explicit Trust ou confiance explicite.

Il est également possible d’utiliser la confiance implicite déduite des mesures de simi-
larité comme dans [110]. Dans ce cas, TRu correspond à tous les utilisateurs du système
et trust(u, v) = |Iu ∩ Iv|/|Iu ∪ Iv| qui est la mesure de similarité de Jaccard ; d’autres
mesures de similarité peuvent être utilisées, comme la mesure du cosinus. Nous avons
désigné cette méthode par IT -Implicit Trust ou confiance implicite.

Une fois que nous avons les informations sur la confiance, le vecteur d de personnali-
sation du PageRank peut être configuré comme défini ci-après.

– pour BIP, d(u) = 1−γ, d(v) = (γ · trust(u, v))/|TRu| si v ∈ TRu et d(v) = 0 sinon ;

– pour STG, la préférence à long terme β reçue par le nœud utilisateur u est partagée
entre u et les autres utilisateurs v à qui il fait confiance. On a d(u) = β · (1 − γ),
d(v) = (β · γ · trust(u, v))/|TRu| pour tout v ∈ TRu ;
et la préférence à court terme 1 − β est partagée entre le nœud session (u, Tk) le
plus récent de u et les nœuds session les plus récents des utilisateurs à qui il fait
confiance. On a d(u, Tk) = (1− β) · (1− γ), d(v, Tv) = (1− β) · γ · trust(u, v)/|TRu|
où v ∈ TRu et (v, Tk) est le nœud session le plus récent de v. Toutes les autres
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entrées de d sont fixées à 0.

– pour LSG, d(tk, u) = 1− γ, d(tk, v) = γ · trust(u, v)/|TRu| si v ∈ TRu et (tk, v) est
le nœud temporel le plus récent de v, et toutes les autres entrées de d sont fixées à 0.

Figure 7.6 – Architecture globale de GraFC2T2, notre cadre de conception des
systèmes de recommandation basé sur des graphes. Les graphes de recommandation sont
construits à partir de trois composants : un graphe de base modélisant les relations
utilisateur-produit, des attributs descriptifs des produits et une fonction de pénalisation
temporelle des arcs les plus vieux, voir les sections 7.1.1 et 7.1.2. Ensuite, des recom-
mandations top-N sont calculées à partir du graphe construit et en utilisant le PageRank
personnalisé et les informations basées sur la confiance, voir la section 7.1.3.

La figure 7.6 résume l’architecture globale de GraFC2T2, composée de deux grandes
parties : la construction du graphe de recommandation et l’utilisation de ce graphe pour
calculer les recommandations top-N. Le graphe de recommandation intègre les informa-
tions disponibles en combinant un graphe de base, que nous détaillons dans la section
7.1.1, avec des méthodes permettant d’intégrer les caractéristiques descriptives des pro-
duits et des fonctions de décroissance temporelle des poids des arcs, que nous détaillons
dans la section 7.1.2. Ensuite, nous utilisons le graphe de recommandation obtenu pour
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calculer les recommandations top-N avec un PageRank personnalisé et des informations
sur la confiance entre les utilisateurs, détaillé dans la section 7.1.3.

7.2 Expérimentations et résultats

Dans les sections précédentes, nous avons défini l’architecture globale de GraFC2T2,
notre cadre général des systèmes de recommandation basés sur les graphes, ainsi que les
différents modules impliqués. Dans cette section nous décrivons la mise en œuvre des
graphes de recommandations proposés dans GraFC2T2. Pour les expérimentations, nous
utilisons le même protocole que celui décrit dans la section 6.3.3 du chapitre 6. Dans la
suite nous présentons le protocole expérimental et les résultats obtenus.

7.2.1 Description du protocole

Dans cette section, nous réutilisons les jeux de données Epinions et Ciao ainsi que les
trois métriques d’évaluation F1-score, Hit ratio etMean Averaged Precision (MAP) qui
ont été définies dans la section 2.3 du chapitre 2. Pour avoir les meilleures performances
des systèmes de recommandations, nous utilisons de nouveau la stratégie d’optimisation
Randomized Search Cross−V alidation [18]. Les détails sont apportés dans les sous-
sections qui suivent.

Jeux de données

Nous utilisons les jeux de données Epinions et Ciao 2 [130], qui sont accessibles pu-
bliquement sur internet, et qui contiennent des critiques des utilisateurs sur des produits
variés (santé, audiovisuel, électroménager). Ces deux jeux de données ont la particularité
de contenir des informations sur les caractéristiques descriptives (catégories) des pro-
duits, les horodatages des actions des utilisateurs sur les produits ainsi qu’un ensemble
de données sur les relations de confiance locale explicite entre les utilisateurs. Les autres
jeux de données à savoir CiteUlike, Delicious, Last.fm et Ponpare, utilisés dans la section
6.3.3 du chapitre 6 ne contiennent pas des informations sur la confiance explicite entre
les utilisateurs. C’est la raison pour laquelle nous ne présentons pas les résultats obtenus
sur ces jeux de données dans cette section, mais plutôt dans la section A.2 des annexes.

Les données disponibles dans Epinions et Ciao sont un ensemble de quadruplets
{(t, u, i, c, r)} qui signifient que l’utilisateur u a attribué la note r ∈ {1, 2, 3, 4, 5} au
produit i à l’instant t et c est une catégorie du produit i. En plus de ces quadruplets, il
y a les données explicites sur les relations de confiance entre les utilisateurs. Plus préci-
sément, pour chaque utilisateur u, l’ensemble TRu des utilisateurs à qui u fait confiance
est donné ; c’est cet ensemble qui est utilisé dans la méthode ET.

2. https://www.cse.msu.edu/~tangjili/trust.html
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GraFC2T2 n’utilise pas les notes explicites que les utilisateurs attribuent aux pro-
duits, mais utilise uniquement les liens implicites et positifs entre les utilisateurs et les
produits qu’ils sélectionnent. A cet effet, nous avons considéré uniquement les quadru-
plets (t, u, i, c, r) dans lesquels la note r que l’utilisateur u a attribuée est supérieure ou
égale à 2.5 et également supérieure à la moyenne des notes de u. La table 7.1 fournit les
informations essentielles sur les jeux de données Epinions et Ciao après application du
filtre : dates de début et de fin, nombres d’utilisateurs et de produits distincts, nombre
de catégories des produits, nombre de liens utilisateur-produit (Nb. (u,i)), nombre de
relations de confiance explicites (Nb. (u,u)), la densité des relations utilisateur-produit
δr et enfin la densité des relations de confiance δt.

Table 7.1 – Statistiques sur les jeux de données Epinions et Ciao
Date début Date Fin ‖U‖ ‖I‖ ‖C‖ Nb. (u,i) Nb. (u,u) δr δt

Epinions 2010-01-01 2010-12-31 1 843 15 899 24 17 722 4 867 0.06% 0.14%
Ciao 2007-01-01 2010-12-31 879 6 005 6 8 109 23 121 0.15% 3%

Protocole d’évaluation des performances

Le processus d’évaluation des systèmes de recommandation utilisé ici est le même que
celui de la 6.3.3 du chapitre 6. C’est une application du protocole de validation croisée à
fenêtres de temps de taille croissante et la séparation des jeux d’apprentissage et de test
par une ligne temporelle. Pour l’évaluation de la qualité des recommandations top-N, nous
utilisons les mêmes métriques : F1-score pour évaluer la qualité de prédiction du système
de recommandation, Hit ratio pour évaluer la proportion d’utilisateurs satisfaits par le
système de recommandation et enfin Mean Average Precision (MAP) pour évaluer la
rapidité d’accès aux bonnes recommandations par les utilisateurs.

Performances optimales des systèmes de recommandation

Afin de comparer les systèmes de recommandation construits à partir de GraFC2T2,
nous devons nous rassurer d’avoir les meilleures performances de ces systèmes et pour
chacune des métriques F1-score, Hit ratio et MAP. La majorité des graphes de recom-
mandation de GraFC2T2 ont plusieurs paramètres et chaque paramètre a un espace de
valeurs infini, nous fixons un ensemble de valeurs qui peuvent être attribuées à chacun
des paramètres. Le tableau 7.2 présente la liste de ces valeurs. Pour l’optimisation des
performances, nous utilisons la stratégie Randomized Search Cross−V alidation [18]
exactement comme dans la section 6.3.3 du chapitre 6.
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Table 7.2 – Valeurs prédéfinies des paramètres
Description du paramètre Valeurs prédéfinies

∆ Durée des sessions court terme du STG 7, 30, 90, 180, 365, 540, 730 jours
β Préférence à long terme du STG 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9
τ0 Demi-vie des fonctions EDF et LDF 7, 30, 90, 180, 365, 540, 730 jours
K Pente de la courbe de la fonction LDF 0.1, 0.5, 1, 5, 10, 50, 100
γ Influence des utilisateurs de confiance 0.05, 0.1, 0.15, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9
α Facteur d’amortissement du PageRank 0.05, 0.1, 0.15, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9

7.2.2 Résultats des recommandations top-10

Dans cette section, nous présentons les résultats des recommandations top-10 pour les
jeux de données Epinions et Ciao. Nous avons choisi N = 10 comme par exemple dans
[142, 19] et d’autres valeurs que nous avons testées ont donné des résultats similaires,
voir la section A.1 des annexes. Le tableau 7.3 présente les résultats obtenus.

Dans ces tableaux, chaque colonne correspond à une métrique d’évaluation M ∈
{F1, HR,MAP} et à un graphe de base G ∈ {BIP, STG,LSG}, et chaque ligne cor-
respond à une combinaison des méthodes d’intégration des informations secondaires : la
confiance (ET, IT), le temps (EDF, LDF) et les attributs de description des produits (CI,
CIU). Chaque cellule contient la valeur de la métrique d’évaluationM pour le système de
recommandation constitué du graphe de base G et d’une combinaison des informations
secondaires en ligne.

Les cellules de couleur blanche correspondent aux meilleures performances et les cel-
lules sombres correspondent aux pires performances suivant la métrique en colonne. En
ce qui concerne la couleur des combinaisons des méthodes d’insertion des informations
secondaires, la couleur rouge correspond à une seule information secondaire, la couleur
bleu correspond à deux informations secondaires et la couleur verte correspond à trois
informations secondaires.

Nous résumons les trois meilleurs résultats obtenus pour chaque graphe de base dans
le tableau 7.4. Pour chaque graphe de recommandation de base en colonne et chaque me-
sure d’évaluation en ligne, nous avons sélectionné les trois graphes de recommandation
qui offrent les meilleures performances. Chaque ligne contient la performance du graphe
de base (Basic) - sans information secondaire, la meilleure performance (Best) - obte-
nue après usage des méthodes d’intégration des informations secondaires, le pourcentage
d’amélioration (Imp.) effectué par Best comparé à Basic et enfin le nom du graphe de
recommandation qui a la meilleure performance.

Lorsqu’on observe le contenu du tableau 7.4, on constate que les graphes étendus par
des informations secondaires améliorent les performances des graphes de base d’au moins
46% dans Epinions et d’au moins 41% dans Ciao. On constate également que la meilleure
combinaison des méthodes d’intégration des informations secondaires dans Epinions est
CIU-EDF-IT pour les graphes de base BIP et STG, et CIU-LDF-IT pour le graphe de
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Table 7.3 – Performances optimales des graphes construits à partir de GraFC2T2 pour
les recommandations top-10 dans les jeux de données Epinions et Ciao. Chaque cellule
contient la valeur de la métrique d’évaluation en colonne pour le système de recommanda-
tion constitué du graphe de base en colonne et de la combinaison des méthodes d’intégra-
tion des informations secondaires en ligne. Les cellules de couleur blanche correspondent
aux meilleures performances et les cellules sombres correspondent aux performances moins
intéressantes suivant la métrique en colonne.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

EPINIONS BIP STG LSG
2.18 2.0 1.14
1.81 1.86 1.14
2.17 2.42 1.61
3.74 3.32 2.25
3.16 2.63 2.26
2.53 3.0 0.86
3.29 3.51 0.66
2.77 3.32 1.77
3.88 4.43 2.74
2.12 2.63 1.58
3.1 2.77 3.29
2.44 3.03 0.92
3.12 3.14 1.77
3.03 3.51 0.66
3.89 3.72 1.99
4.88 4.84 0.91
4.91 3.56 1.1
4.51 6.48 0.7
5.29 4.49 0.9
3.84 4.73 0.98
4.85 4.47 1.69
3.02 3.39 0.92
3.81 4.02 3.41
4.75 6.13 0.7
6.34 7.66 1.99
4.06 3.78 0.7
5.69 4.49 3.68

F1@10
BIP STG LSG

5.17 4.77 4.24
4.64 4.64 4.11
5.44 5.44 5.31
6.1 5.97 5.7
5.97 5.31 5.97
5.97 6.23 3.32
6.37 6.63 2.79
5.44 5.84 5.04
7.03 7.16 6.37
4.91 5.31 4.77
6.1 6.5 7.16
5.84 6.23 3.45
6.37 6.37 5.44
6.1 6.63 2.79
7.03 7.03 5.44
7.69 6.9 3.32
7.03 6.5 3.98
7.69 7.69 2.92
7.16 6.76 3.58
6.63 6.76 3.45
7.43 6.76 5.31
5.97 6.37 3.45
6.76 6.63 7.29
7.16 7.43 2.92
7.82 7.96 5.44
6.63 6.63 2.92
7.82 7.03 7.03

HR@10
BIP STG LSG

2.23 2.17 1.71
2.04 2.07 1.66
2.29 2.34 2.24
2.31 2.35 2.32
2.24 2.09 2.54
2.48 2.73 1.74
2.66 2.88 1.66
2.13 1.97 2.09
2.64 2.57 2.42
2.03 2.1 2.13
2.98 2.98 3.01
2.28 2.67 1.74
2.49 2.66 2.15
2.43 2.9 1.66
2.79 2.88 2.25
3.06 2.73 1.74
2.61 2.67 1.75
3.23 3.03 1.66
2.89 2.85 1.72
2.44 2.46 1.74
2.8 2.7 2.17
2.28 2.66 1.74
3.0 3.0 2.66
2.64 2.95 1.66
3.32 3.18 2.27
2.48 2.78 1.66
3.18 3.07 3.17

MAP@10

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

CIAO BIP STG LSG
1.18 1.48 1.45
1.08 1.44 1.5
2.18 1.92 2.25
1.63 1.7 2.0
2.02 1.74 3.27
1.25 2.14 1.25
2.38 4.56 1.24
1.17 1.47 1.41
2.13 3.08 2.37
1.18 1.49 1.5
2.66 2.76 2.76
1.39 1.66 1.51
2.41 2.25 2.84
2.02 4.0 1.31
2.76 4.21 2.96
2.58 3.15 1.66
3.38 2.91 2.37
3.46 4.46 1.44
7.74 5.79 2.11
1.86 2.11 1.63
3.42 3.54 2.9
1.66 2.67 1.74
4.56 4.89 2.64
2.69 4.79 1.53
4.62 5.1 2.88
2.73 6.42 1.45
5.07 6.11 2.51

F1@10
BIP STG LSG

5.26 5.63 6.53
5.08 5.44 6.72
7.62 7.62 7.26
6.35 5.99 7.44
7.26 7.44 9.26
6.53 6.35 5.26
7.08 8.53 4.9
5.26 5.81 6.53
9.98 9.44 7.26
5.44 5.63 6.72
8.53 8.53 8.71
5.99 6.17 5.63
7.8 7.8 8.53
6.9 8.53 5.08
8.53 8.53 8.35
7.62 8.17 6.17
8.35 8.89 7.62
8.71 9.26 5.44
9.98 9.8 6.9
7.26 6.72 5.99
9.8 9.8 7.99
6.35 7.08 5.81
10.7 11.3 8.53
8.53 9.26 5.63
10.3 10.5 8.35
8.35 9.98 5.44
11.1 11.1 9.07

HR@10
BIP STG LSG
1.9 1.99 2.24
1.74 1.9 2.17
2.39 2.39 2.28
2.03 2.26 2.34
2.63 2.84 3.51
2.04 2.14 1.7
2.39 3.01 1.48
1.68 2.1 2.18
3.04 2.84 2.32
1.81 2.01 2.18
2.91 2.96 2.66
1.97 2.06 1.72
2.47 2.42 2.43
2.27 3.12 1.5
2.82 2.96 2.44
2.33 2.76 1.77
2.87 2.86 2.85
3.24 3.29 1.65
3.46 3.31 2.68
2.27 2.37 1.81
3.09 3.14 2.46
1.98 2.12 1.77
3.19 3.16 3.16
2.76 3.09 1.65
3.32 3.37 2.38
2.29 3.34 1.64
3.34 3.35 3.18

MAP@10
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Table 7.4 – Comparaison des trois meilleures performances des graphes de recommanda-
tion étendus par des informations secondaires avec celles des graphes de recommandation
de base associés. Nous présentons les pourcentages d’amélioration obtenues. En ce qui
concerne les noms des meilleurs graphes, la couleur rouge correspond à une seule informa-
tion secondaire, la couleur bleu correspond à deux informations secondaires et la couleur
verte correspond à trois informations secondaires.

1
2
3

F@10

No
Epinions Dataset

2.18 6.34 190% CIU-EDF-IT
2.18 5.69 160% CIU-LDF-IT
2.18 5.29 142% CIU-LDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

2.0 7.66 282% CIU-EDF-IT
2.0 6.48 223% CIU-EDF
2.0 6.13 206%CIU-EDF-ET

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.14 3.68 221% CIU-LDF-IT
1.14 3.41 197% CI-LDF-IT
1.14 3.29 187% LDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@10
5.17 7.82 51% CIU-EDF-IT
5.17 7.82 51% CIU-LDF-IT
5.17 7.69 48% CI-EDF

4.77 7.96 66% CIU-EDF-IT
4.77 7.69 61% CIU-EDF
4.77 7.43 55% CIU-EDF-ET

4.24 7.29 71% CI-LDF-IT
4.24 7.16 68% LDF-IT
4.24 7.03 65% CIU-LDF-IT

1
2
3

M@10
2.23 3.32 48% CIU-EDF-IT
2.23 3.23 45% CIU-EDF
2.23 3.18 42% CIU-LDF-IT

2.17 3.18 46% CIU-EDF-IT
2.17 3.07 41% CIU-LDF-IT
2.17 3.03 39% CIU-EDF

1.71 3.17 85% CIU-LDF-IT
1.71 3.01 76% LDF-IT
1.71 2.66 55% CI-LDF-IT

1
2
3

F@10

No
Ciao Dataset

1.18 7.74 556% CIU-LDF
1.18 5.07 330% CIU-LDF-IT
1.18 4.62 291% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.48 6.42 332%CIU-LDF-ET
1.48 6.11 311% CIU-LDF-IT
1.48 5.79 290% CIU-LDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.45 3.27 125% LDF
1.45 2.96 104% CIU-IT
1.45 2.9 99% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@10
5.26 11.1 110% CIU-LDF-IT
5.26 10.7 103% CI-LDF-IT
5.26 10.3 96% CIU-EDF-IT

5.63 11.3 100% CI-LDF-IT
5.63 11.1 96% CIU-LDF-IT
5.63 10.5 87% CIU-EDF-IT

6.53 9.26 41% LDF
6.53 9.07 38% CIU-LDF-IT
6.53 8.71 33% LDF-IT

1
2
3

M@10
1.9 3.46 82% CIU-LDF
1.9 3.34 76% CIU-LDF-IT
1.9 3.32 74% CIU-EDF-IT

1.99 3.37 69% CIU-EDF-IT
1.99 3.35 68% CIU-LDF-IT
1.99 3.34 67% CIU-LDF-ET

2.24 3.51 57% LDF
2.24 3.18 42% CIU-LDF-IT
2.24 3.16 41% CI-LDF-IT

base LSG. Dans le cas de Ciao, les meilleurs résultats sont obtenus par la combinaison
CIU-LDF-IT pour tous les graphes de base. Ces observations confirment clairement la
pertinence des graphes étendus simultanément par des informations sur le contenu, le
temps et la confiance.

7.3 Analyse des meilleurs résultats

Dans cette section nous présentons l’impact de l’ajout des informations secondaires
dans les graphes de base, puis des commentaires sur les meilleures valeurs des paramètres
impliqués dans les systèmes de recommandation construits à partir de GraFC2T2. La
section se termine par une comparaison des meilleures performances de CraFC2T2 avec
d’autres systèmes de recommandation top-N dédiés aux données implicites.
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7.3.1 Effets des informations secondaires

Nous donnons maintenant des détails sur l’impact des informations secondaires et leur
combinaison dans GraFC2T2. Cet impact dépend du contexte, car les comportements
observés varient en fonction des jeux de données ; on peut cependant facilement tester
le framework GraFC2T2 avec ses propres données et découvrir les meilleurs choix de
combinaison des informations secondaires à faire pour ces cas. Les détails fournis dans la
suite sont apportés à titre d’illustration pour les jeux de données Epinions et Ciao.

Aucune information secondaire

Lorsque nous examinons les performances des graphes de recommandation de base
sans aucune information secondaire, dans le cas d’Epinions, BIP donne les meilleurs ré-
sultats pour toutes les métriques d’évaluation. Par contre dans Ciao, LSG a les meilleures
performances en HR et MAP, tandis que STG donne la meilleure performance de la mé-
trique F1.

Une seule information secondaire

Si nous n’incluons qu’un seul type d’information secondaire, nous observons que :

– la confiance explicite (ET) n’améliore pas les résultats, contrairement à la confiance
implicite (IT) pour tous les graphes de recommandation de base.

– L’insertion des fonctions de décroissance temporelle (EDF ou LDF) produit toujours
des améliorations.

– Enfin, l’insertion des attributs de description des produits augmentent les perfor-
mances pour BIP et STG mais pas pour LSG.

Dans le cas du jeu de données Epinions, le meilleur graphe de recommandation avec un
seul type d’information secondaire est BIP-EDF pour la métrique F1 et STG-CIU pour
les métriques HR et MAP. En ce qui concerne le jeu de données Ciao, le meilleur est LSG-
LDF pour les métriques HR et MAP, et STG-CIU est le meilleur pour la métrique F1.
Cela montre que l’impact d’un type unique d’informations secondaires dépend fortement
du graphe de base considéré et des données utilisées.

Deux informations secondaires

Les systèmes de recommandations qui utilisent deux types d’informations secondaires
simultanément ont des résultats bien meilleurs que ceux qui intègrent un seul type d’infor-
mation secondaire. Par exemple, dans le cas du jeu de données Epinions, les performances
augmentent de 3,74 à 6,48% pour la métrique F1, de 6,63 à 7,69% pour la métrique HR
et de 2,88 à 3,23% pour la métrique MAP.
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Lorsqu’on s’attarde sur les systèmes de recommandation de GraFC2T2 qui intègrent
simultanément deux informations secondaires, on fait les constats suivants :

– Les combinaisons d’une fonction de décroissance temporelle et de la confiance im-
plicite donnent de meilleurs résultats que l’ajout uniquement d’une fonction de
décroissance temporelle ou de la confiance implicite pris séparément.

– De même, les combinaisons des méthodes d’ajout des attributs basés sur le contenu
avec l’insertion de la confiance implicite sont préférables à chacune de ces informa-
tions secondaires prises séparément, mais généralement moins intéressantes que la
combinaison fonction de décroissance temporelle + confiance implicite.

– Les combinaisons des méthodes d’insertion des attributs basés sur le contenu avec
une fonction de décroissance temporelle produisent généralement de meilleures amé-
liorations pour BIP et STG, mais aucune amélioration pour LSG. Par exemple, dans
Epinions, BIP-CI-EDF et BIP-CIU-EDF sont les meilleurs graphes de recomman-
dation qui intègrent deux informations secondaires. Dans Ciao, BIP-CIU-LDF est
toujours le meilleur de cette catégorie.

La dernière observation confirme la pertinence des graphes de recommandation qui
intègrent simultanément les attributs de description des produits et les fonctions de dé-
croissance temporelle comme le Time−weight Content−based Session−based Temporal
Graph que nous avons proposé dans [100] et présenté dans la section 6.2 du chapitre 6.

Trois informations secondaires

L’utilisation de trois types d’informations secondaires n’améliore pas beaucoup les
meilleures performances obtenues avec deux types d’informations secondaires. Par exemple,
dans Epinions, les performances augmentent de 6,48 à 7,66% pour la métrique F1, de 7,69
à 7,96% pour la métrique HR, et de 3,23 à 3,32% pour la métrique MAP.

Néanmoins, le tableau 7.4 montre que les graphes de recommandation avec trois types
d’informations secondaires sont de loin les plus fréquents parmi les meilleurs. Pour cette
raison, nous recommandons d’utiliser simultanément les attributs de description des pro-
duits, les fonctions de décroissance temporelle et les informations sur la confiance dans
le but d’obtenir de bons résultats.

7.3.2 Meilleures valeurs des paramètres

Dans cette section, nous nous concentrons uniquement sur les graphes de recommanda-
tion associés aux combinaisons CIU-EDF-IT et CIU-LDF-IT des méthodes d’intégration
des informations secondaires. Ces deux combinaisons sont les plus courantes pour l’ob-
tention des meilleures performances dans le tableau 7.4. Nous avons fait les observations
suivantes :
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Cas du jeu de données Epinions.

– pour la combinaison CIU-EDF-IT, la durée d’une session à court terme ∆ = 7 et
la proportion des préférences à long terme injectées β = 0.5 pour tous les graphes
de base. La demi-vie des fonctions de décroissance temporelle τ0 = 90 pour BIP
et STG, et 180 pour LSG ; Le poids de l’influence des utilisateurs de confiance
γ ∈ {0.15, 0.3} pour BIP et STG, et γ = 0.9 pour LSG, et la meilleure valeur du
facteur d’amortissement du PageRank α = 0.9 pour tous les graphes de base.

– Pour la combinaison CIU-LDF-IT, ∆ = 365 et β = 0.7 pour tous les graphes de
base. τ0 ∈ {30, 90} pour les graphes BIP et STG et τ0 = 7} pour LSG. La pente de
la courbe de la fonction logistique décroissante LDF est K = 0.5 pour BIP, 100 pour
STG et 5 pour LSG. Le poids de l’influence de la confiance γ ∈ {0.1, 0.15} pour
BIP et STG, et γ = 0.9 pour LSG et la meilleure valeur du facteur d’amortissement
du PageRank α ∈ {0.7, 0.9} pour tous les graphes de base.

Cas du jeu de données Ciao.

– Pour la combinaison CIU-EDF-IT, on a ∆ = 180, β = 0.3, τ0 = 180, γ = 0.9 et
α = 0.9 pour tous les graphes de base.

– Pour la combinaison CIU-LDF-IT, on a ∆ = 540, β = 0.1 pour tous les graphes
de base. τ0 = 365 pour BIP et STG, et 180 pour LSG. La pente de la fonction
LDF K = 10 pour BIP et STG, et 100 pour LSG. Pour ce qui est du poids de la
confiance γ ∈ {0.7, 0.9}, et pour le facteur d’amortissement α = 0.9 pour tous les
graphes de base.

Les valeurs de ces paramètres indiquent que, dans Epinions, les poids des données
utilisées (poids des arcs) diminuent plus rapidement que dans Ciao ; la demi-vie τ0

est petit dans Epinions {7, 30, 90} et est plus grand dans Ciao {180, 365}. En ce qui
concerne la confiance, γ est toujours élevé dans Ciao {0.7, 0.9} et plus petit dans Epinions
{0.1, 0.15, 0.3}, ce qui montre que l’influence de la confiance implicite est plus importante
dans Ciao. Cependant, le poids de cette influence doit toujours être grand pour le graphe
LSG (γ = 0.9) dans les deux jeux de données.

7.3.3 Comparaison avec d’autres systèmes de recommandation

Pour évaluer la pertinence de GraFC2T2, nous comparons ses meilleures performances
à celles des systèmes de recommandation Top-N basés sur des données implicites. Les
modèles considérés sont les suivants :

– le système de base de recommandation des produits les plus populaires (POP) qui
calcule le score de classement d’un produit en fonction de sa popularité ;
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– les techniques des K-plus proches voisins orienté utilisateur (UKNN) et orienté
produit (IKNN) [72, 93] ;

– un algorithme standard des recommandations basées sur les réseaux bayésiens
Bayesian Personalized Ranking (BPR) [118] ;

– l’algorithme de recommandation SLIM (Sparse LInear Methods for top − N

recommender systems) [99] ;

– le système de recommandation CLiMF (Collaborative Less-Is-More Filtering) du
meilleur papier de la conférence ACM RecSys 2012 3 [125] ;

– et enfin le système de recommandation ALS (Alternating Least Squares) une tech-
nique de factorisation matricielle avec alternance des moindres carré [62].

Nous utilisons une fois de plus la techniques Randomized Search Cross−V alidation
[18] pour obtenir les meilleures performances des systèmes de recommandation considérés
dans notre processus de comparaison. Pour les modèles UKNN et IKNN, 10 paramètres
sont générés, de sorte que la taille du voisinage k ∈ {10, 20, 30, 40, 50, 80, 100, 150, 200, 500}.
Pour les modèles BPR, SLIM, CLIMF et ALS, 50 paramètres sont générés de sorte que
le nombre de facteurs latents l ∈ {10, 20, 30, 50, 100, 200, 500}, le taux d’apprentissage et
tous les biais de régularisations sont pris dans {0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05}. Le
tableau 7.5 présente les meilleurs résultats obtenus pour ces systèmes de recommandation
et une comparaison avec ceux obtenus avec GraFC2T2. Dans ce tableau, on constate que
les meilleures performances atteintes avec GraFC2T2 sont toujours les meilleures.

Table 7.5 – Résultats des expérimentations avec les jeux de données Epinions et Ciao
pour le calcul des recommandations top-10. Les meilleures performances sont en gras.

POP UKNN IKNN BPR SLIM CLIMF ALS GraFC2T2
F@10 1.79 0.30 0.70 0.15 0.82 1.97 2.27 7.66

Epinions H@10 4.91 1.46 2.79 0.80 2.92 5.17 4.91 7.96
M@10 2.07 0.61 1.29 0.45 1.16 2.15 2.26 3.32
F@10 2.26 0.31 0.94 0.22 1.49 3.38 2.10 7.74

Ciao H@10 7.62 1.63 4.17 1.27 5.08 8.71 6.90 11.3
M@10 2.62 0.59 1.65 0.56 2.09 3.06 2.46 3.51

De plus, en comparant les performances de GraFC2T2 avec les résultats obtenus
pour Epinions (MAP@10 = 1.32%) et Ciao (MAP@10 = 3.07%) par la technique TDAE
Trust−aware Denoising Auto Encoder basée sur les réseaux de neurones profonds [108]
confirme la pertinence de GraFC2T2. Ceci montre que les graphes de recommandation
peuvent atteindre des performances comparables, voir meilleures à la factorisation matri-
cielle et aux approches d’apprentissage profond, lorsque ces graphes sont étendus simul-

3. Les conférences ACM RecSys sont les plus prestigieuses du domaine des systèmes de recomman-
dation. Se sont des conférences annuelles internationales avec comité de lecture. https ://recsys.acm.org
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tanément par des informations basées sur le contenu des produits, les horodatages des
actions utilisateur et la confiance entre les utilisateurs.

Notons que la technique la plus élémentaire (POP) permet d’obtenir de meilleurs ré-
sultats que BPR, SLIM, UBCF et IBCF. Cela indique que les utilisateurs ont tendance
à consommer des produits populaires. Ce travail n’est pas le premier dans lequel la tech-
nique POP est meilleure que BPR ou d’autres modèles de la factorisation matricielle ;
c’est le cas dans [151, 52].

7.4 Résumé
Notre objectif principal dans ce chapitre était de montrer que l’intégration de plusieurs

informations secondaires améliore la qualité des graphes construits pour la recommanda-
tion top-N à partir des données implicites. A cet effet, nous avons conçu et mis en œuvre
GraFC2T2, un cadre général des graphes de recommandation enrichis par des informa-
tions sur le contenu des produits, sur les horodatages des actions utilisateur et sur les
relations de confiance entre les utilisateurs. Plus précisément, GraFC2T2 étend le graphe
biparti classique (BIP), Session−based Temporal Graph (STG) et Link Stream Graph

(LSG) en y intégrant un nouveau type de nœud pour les caractéristiques des produits,
une fonction de pénalisation des poids des vieux arcs et en utilisant des données sur la
confiance pour personnaliser l’algorithme PageRank pour le calcul des recommandations
top-N à partir des graphes construits.

Les expérimentations que nous avons menées sur les jeux de données Epinions et Ciao
avec les métriques d’évaluation F1-score, Hit ratio et Mean Average Precision (MAP)
montrent que les meilleures performances sont toujours atteintes par des graphes qui in-
tègrent au moins deux informations secondaires, et ceux qui pénalisent les poids des arcs
dans le temps sont généralement meilleurs que les autres. Les améliorations résultantes
sont d’au moins 41%. De plus, la comparaison avec des techniques de factorisation ma-
tricielle, des K-plus proches voisins basées sur les utilisateurs et les produits confirme la
pertinence de GraFC2T2 pour les recommandations Top-N.

Cependant, les taux d’amélioration obtenus avec l’extension des graphes de recom-
mandation par l’intégration des informations secondaires ne garantissent pas qu’on puisse
avoir de telles améliorations pour d’autres types de systèmes de recommandation tels que
la factorisation matricielle et les réseaux de neurones. Par conséquent, l’intégration si-
multanée des informations basées sur le contenu, sur le temps et sur la confiance dans de
telles techniques est une perspective de ce travail.
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8.1 Bilan des travaux
Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à la conception de systèmes de recom-

mandation top-N à partir des données implicites modélisées par des flots de liens. Les
flots de liens conservent les traces des actions des utilisateurs sur les produits tout en
conservant les instants d’apparition de ces actions. De plus, les flots de liens permettent
aisément d’extraire des graphes qui sont des modèles simples et faciles à interpréter. D’où
l’objectif de notre thèse d’exploiter des concepts temporels et topologiques extraits des
flots de liens en vue d’une amélioration des systèmes de recommandation top-N existant
et particulièrement des graphes de recommandation.

Pour atteindre cet objectif, nous avons fait le point sur le filtrage collaboratif qui
est l’approche de recommandation la plus étudiée, la plus utilisée et la catégorie dans
laquelle on classe les graphes de recommandation. Cependant, ces techniques ont des li-
mites comme le manque de données ou le problème du démarrage à froid des utilisateurs
et des produits. D’où la nécessité d’intégrer les informations secondaires comme les at-
tributs descriptifs des produits et les informations sur les relations de confiance entre les
utilisateurs. La prise en compte de ces données supplémentaires a permis dans le passé
d’améliorer la qualité des recommandations, sans toutefois atteindre les meilleures per-
formances car la dynamique temporelle des préférences des utilisateurs n’était pas prise
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en compte.
Afin d’améliorer la qualité des recommandations, la dynamique temporelle à été in-

tégrée dans certaines techniques de filtrage collaboratif, comme les K-plus proches voi-
sins et les techniques basées sur un modèle d’apprentissage automatique comme SVM
(Séparateurs à Vaste Marge) et la factorisation des tenseurs, qui intégraient déjà soit
des informations sur le contenu des produits, soit des informations sur les relations de
confiance entre les utilisateurs. Cependant ceci a rarement été fait dans les graphes de re-
commandation. De plus très peu de travaux sur les graphes de recommandation tiennent
compte de la confiance et aucun de ces travaux n’intègre simultanément les informations
sur le contenu des produits, sur la dynamique temporelle des préférences des utilisateurs
et sur les relations de confiance entre les utilisateurs.

Dans le but de dépasser les limites présentées précédemment, notre première contri-
bution est l’intégration des fonctions de décroissance temporelle dans les graphes de
recommandation. Cet ajout pénalise les arcs les plus anciens et donne plus d’importance
aux récentes actions des utilisateurs qui traduisent mieux leurs préférences actuelles. Les
expérimentations sur les jeux de données de CiteUlike, Delicious et Last.fm ont démontré
la pertinence de cet ajout dans le graphe Session−based Temporal Graph (STG) qui est
l’un des graphes les plus populaires de la littérature et qui prend en compte la dynamique
temporelle en combinant les préférences à long terme et à court terme, mais qui ne fait
aucune différence entre les poids des arcs les plus anciens et les plus récents.

Notre seconde contribution s’inscrit toujours dans la dynamique temporelle des graphes
de recommandation. En effet, les graphes de recommandation de la littérature ne consi-
dèrent pas le temps de manière continue dans leur structure ; le temps est soit ignoré
(comme dans le graphe biparti classique (BIP)), soit divisé en tranches (comme dans
le graphe STG). Nous avons dépassé cette limite en proposant le Link Stream Graph

(LSG) dont la pertinence a été montrée suite à une série d’expérimentations sur les jeux
de données de CiteUlike, Delicious, Last.fm, Ponpare, Epinions et Ciao en utilisant les
métriques d’évaluation F1-score, Hit ratio (HR) et Mean Average Precision (MAP).
Dans 12 cas sur les 18 possibles, le graphe LSG a la meilleure performance.

Notre dernière contribution est GraFC2T2, un cadre général qui permet d’enrichir les
graphes de recommandation par des informations sur le contenu des produits, sur la dy-
namique temporelle des préférences des utilisateurs et sur les relations de confiance entre
les utilisateurs. Plus précisément, GraFC2T2 permet d’étendre les graphes BIP, STG et
LSG en y intégrant un nouveau type de nœud pour les caractéristiques des produits, une
fonction de pénalisation des arcs anciens et en utilisant des données sur la confiance pour
personnaliser l’algorithme PageRank pour le calcul des recommandations top-N à partir
des graphes construits. Le code source du framework GraFC2T2 est accessible via le lien
https://github.com/nzekonarmel/GraFC2T2.

Les expérimentations que nous avons menées sur les jeux de données Epinions et Ciao
avec les métriques d’évaluation F1-score, HR et MAP montrent que les meilleures perfor-
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mances sont toujours atteintes par des graphes qui intègrent au moins deux informations
secondaires, et ceux qui pénalisent les poids des arcs dans le temps sont généralement
meilleurs que les autres. Les améliorations résultantes sont d’au moins 41%, et la com-
paraison avec des techniques de factorisation matricielle et les K-plus proches voisins,
confirme la pertinence de GraFC2T2 pour les recommandations Top-N.

8.2 Perspectives

Le travail proposé dans cette thèse permet d’étendre des modèles de graphes en uti-
lisant plusieurs informations secondaires. Nous envisageons plusieurs perspectives qui
portent principalement sur :

– Estimer de bonnes valeurs des paramètres

– Répliquer l’intégration de plusieurs informations secondaires dans d’autres modèles

– Prendre en compte plus d’informations secondaires

– Tenir compte des feedbacks négatifs

8.2.1 Estimer les bonnes valeurs des paramètres

Les graphes de recommandation considérés dans cette thèse imposent un certain
nombre de paramètres comme la durée d’une tranche de temps (court terme) utilisée
pour construire les nœuds session du graphe STG ; ou la durée de demi-vie τ0 qui est
utilisée de telle sorte que les poids des arcs diminuent de moitié tous les τ0 unités de
temps. D’autre part, des fonctions prédéfinies sont utilisées pour décrire la dynamique
temporelle des préférences des utilisateurs. Toutes ces considérations sont fixées sans tenir
compte des données.

A cet effet, des travaux futurs peuvent être consacrés à l’analyse des données de
manière à avoir une meilleure estimation des paramètres et des fonctions pertinentes
pour intégrer la dynamique temporelle. Cette démarche limitera le recours à la méthode
Randomized Search Cross−V alidation [18] pour l’optimisation des performances des
graphes de recommandation, d’autant plus que cette stratégie n’est pas applicable dans
certains contextes réels où les données sont plus volumineuses et dans lesquels on ne
dispose pas d’assez de temps.

8.2.2 Intégrer plusieurs informations secondaires dans d’autres
modèles

Dans cette thèse nous montrons comment étendre les graphes de recommandation en
intégrant simultanément des informations sur le contenu des produits, sur la dynamique
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temporelle et sur les relations de confiance entre les utilisateurs. L’usage de cette com-
binaison des informations secondaires n’est pas présent dans la littérature pour d’autres
techniques de recommandation comme la factorisation matricielle, les réseaux de neurones
ou les K-plus proches voisins. Intégrer à ces approches simultanément ces trois types d’in-
formations secondaires et éventuellement des informations secondaires supplémentaires
peut permettre de confirmer que l’usage de plusieurs informations secondaires améliore
la qualité des recommandations de manière générale.

8.2.3 Prendre en compte plus d’informations secondaires

Les travaux présentés dans ce manuscrit ne tiennent compte que de trois types d’infor-
mations secondaires : informations basées sur le contenu des produits, informations sur la
dynamique temporelle, et informations sur les relations de confiance entre les utilisateurs.
Cependant, d’autres types d’informations secondaires existent et peuvent être utiles dans
le processus de calcul des recommandations. On peut citer les attributs descriptifs des
utilisateurs, la méfiance (distrust), les positions géographiques et les influenceurs.

– Attributs descriptifs des produits : la prise en compte des attributs des profils
des utilisateurs seraient d’un apport positif car dans une plateforme de e-commerce,
on peut avoir des produits pour les enfants, d’autres pour les jeunes et certains
pour les vieillards. Ou encore avoir des produits pour des travailleurs aux salaires
importants et d’autres pour des chômeurs ou des travailleurs avec de petits salaires.

– Informations sur la méfiance : les informations sur la méfiance (distrust) prennent
en compte les désaccords entre les utilisateurs. De telles données peuvent être utiles
pour éviter de recommander à l’utilisateur cible u, des produits qui sont aimés par
des personnes avec qui u est méfiant et à qui il n’accorde aucun crédit. Les infor-
mations sur la méfiance aident également à identifier les produits qu’un utilisateur
n’aime pas ; si un utilisateur ne fait pas confiance à un autre, alors il n’aime pas les
produits que ce dernier lui recommande [2].

– Positions géographiques : les informations sur les positions géographiques des
utilisateurs peuvent être importantes dans une plateforme de streaming des chan-
sons où les utilisateurs sont dans des pays différents : chaque utilisateur peut avoir
tendance à écouter les chansons des artistes du pays dans lequel il se trouve.

– Influenceurs : des récents travaux en marketing montrent que les personnes ont
tendance à faire plus confiance aux influenceurs qui sont sur les réseaux sociaux
comme Youtube, Twitter, Facebook et Instagram, plutôt qu’à leurs amis, pour
l’achat de nouveaux produits [47]. La prise en compte des influenceurs et leur im-
pact sur les actions des utilisateurs peuvent être intégrés comme information secon-
daire supplémentaire comme dans [97]. On pourrait l’intégrer dans le processus de
personnalisation du PageRank comme les informations sur la confiance.
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8.2.4 Tenir compte des feedbacks négatifs

Dans ce travail nous considérons uniquement les feedbacks positifs des utilisateurs sur
les produits. Cependant dans certaines situations, les feedbacks négatifs sont également
disponibles. Dans ces cas, prendre en compte ces données permet d’éviter de recommander
des produits similaires à ceux que l’utilisateur cible n’aime pas. Pour ce faire, les graphes
de recommandation construits doivent tenir compte à la fois des feedbacks négatifs et des
feedbacks positifs notamment dans la manière de pondérer les arcs.
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Chapitre A

Autres résultats obtenus avec
GraFC2T2

A.1 Résultats de Epinions et Ciao pour d’autres va-
leurs du Top-N

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus pour le top-5, le top-20, top-
50 et top-100. La section est divisée en deux parties : la première présente les performances
obtenues avec Epinions et la seconde présente les performances obtenues avec Ciao. Dans
chacune des sous-parties, on présente d’abord les résultats généraux, ensuite on présente
les meilleurs résultats obtenus.

Les deux parties de la section A.1 des annexes, confirment les résultats obtenus dans
le chapitre 7. Par exemple, les graphes de recommandation qui intègrent simultanément
les informations sur le contenu des produits, la dynamique temporelle des préférences
des utilisateurs et la relation de confiance entre les utilisateurs sont généralement les
meilleurs. Nous recommandons donc l’intégration simultanée de ces trois types d’infor-
mations secondaires dans les systèmes de recommandation afin d’augmenter les chances
d’atteindre de bonnes performances.
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134 Annexe A. Autres résultats obtenus avec GraFC2T2

A.1.1 Cas de Epinions

Résultats généraux

Table A.1 – Epinions - Résultats obtenus en Top-5.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

EPINIONS BIP STG LSG
1.55 1.96 1.32
2.2 1.8 1.25
2.31 2.83 1.9
3.39 3.85 1.72
2.9 2.58 2.79
3.35 3.67 0.81
4.78 5.01 0.75
2.97 1.99 2.29
4.8 4.1 2.46
3.2 2.26 2.05
5.27 5.14 4.61
3.05 3.53 0.83
3.38 4.14 1.48
5.37 5.01 0.76
4.25 5.12 1.63
7.16 4.72 0.81
6.67 5.89 1.12
20.0 7.96 0.8
11.3 7.51 1.02
5.08 3.17 0.83
7.96 5.83 1.41
3.9 3.47 0.83
8.29 5.72 3.6
7.94 7.96 0.8
19.1 7.96 1.84
6.4 5.71 0.9
8.09 6.34 3.73

F1@5
BIP STG LSG

3.32 3.71 2.52
3.32 3.45 2.39
3.18 3.71 3.32
4.24 4.11 3.58
4.24 4.11 4.51
3.71 4.11 1.86
4.24 4.11 1.72
3.85 3.18 3.05
4.77 4.51 3.98
3.32 3.32 3.58
4.64 4.51 5.17
3.45 3.71 1.86
3.85 3.85 3.58
4.24 4.11 1.72
3.98 4.11 3.58
4.64 4.11 1.86
4.51 3.98 2.25
5.04 4.91 1.86
5.04 4.91 2.65
4.11 3.58 1.86
4.91 4.38 3.45
3.85 3.71 1.86
5.17 4.64 4.24
4.64 4.77 1.86
5.31 4.91 3.58
4.51 4.51 2.12
4.91 4.77 4.64

HR@5
BIP STG LSG
2.0 2.11 1.5
1.89 1.93 1.45
2.16 2.18 2.0
2.09 2.09 2.05
2.0 1.96 2.34
2.2 2.56 1.55
2.46 2.65 1.53
1.93 1.71 1.84
2.36 2.32 2.12
1.85 1.86 1.97
2.74 2.74 2.89
1.99 2.36 1.55
2.17 2.36 1.95
2.26 2.65 1.53
2.52 2.65 2.02
2.7 2.47 1.55
2.3 2.36 1.56
2.9 2.75 1.53
2.7 2.67 1.59
2.19 2.11 1.55
2.6 2.47 1.98
1.97 2.31 1.55
2.78 2.78 2.22
2.41 2.6 1.53
3.04 2.85 2.04
2.3 2.47 1.53
2.82 2.83 2.84

MAP@5

Table A.2 – Epinions - Résultats obtenus en Top-20.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

EPINIONS BIP STG LSG
1.56 1.59 1.11
1.31 1.49 1.05
1.73 1.77 1.39
2.7 2.15 2.55
1.88 1.68 1.53
1.95 2.15 0.76
2.16 2.36 0.63
1.8 1.68 2.46
2.47 2.5 2.43
1.39 1.57 1.21
1.92 1.95 2.18
1.67 2.12 0.79
2.05 2.19 1.49
2.07 2.12 0.64
2.19 2.35 1.53
3.25 2.88 0.81
2.57 2.38 0.85
3.45 2.93 0.67
3.02 2.39 0.74
2.6 2.58 0.81
3.25 3.26 1.52
1.98 2.17 0.86
2.63 2.3 2.09
2.92 2.85 0.67
3.44 3.33 1.48
2.43 2.34 0.67
2.81 2.51 1.93

F1@20
BIP STG LSG

8.22 8.22 7.16
7.43 7.96 6.9
8.75 9.02 8.89
10.6 9.55 10.6
8.89 8.49 8.49
9.28 9.68 5.44
9.95 10.1 4.64
8.75 8.62 10.3
9.95 10.1 10.3
7.69 8.22 7.56
9.55 9.81 10.5
8.49 9.55 5.57
9.95 10.1 8.75
9.68 9.95 4.64
10.1 10.1 9.15
11.7 11.1 5.7
10.6 9.68 5.97
11.8 11.3 5.04
11.0 10.6 5.31
10.5 10.7 5.7
11.3 11.4 8.89
9.15 9.68 5.97
10.5 10.2 9.81
11.0 10.9 5.04
11.7 11.5 9.02
10.1 10.5 5.04
10.7 10.5 9.42

HR@20
BIP STG LSG

2.38 2.4 1.84
2.18 2.24 1.8
2.51 2.49 2.41
2.62 2.56 2.61
2.38 2.23 2.67
2.64 2.98 1.89
2.9 3.13 1.73
2.36 2.15 2.41
2.84 2.67 2.64
2.17 2.24 2.32
3.12 3.12 3.06
2.4 2.83 1.9
2.63 2.8 2.35
2.67 3.13 1.73
2.9 3.13 2.43
3.33 2.97 1.9
2.76 2.83 1.9
3.45 3.26 1.79
3.01 3.09 1.82
2.7 2.71 1.9
3.03 2.99 2.4
2.42 2.83 1.9
3.15 3.14 2.77
2.87 3.11 1.79
3.55 3.41 2.46
2.73 3.01 1.74
3.29 3.24 3.26

MAP@20
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Table A.3 – Epinions - Résultats obtenus en Top-50.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

EPINIONS BIP STG LSG
1.06 1.08 0.91
0.95 1.05 0.87
1.16 1.16 0.97
1.25 1.28 1.04
1.14 1.15 0.99
1.55 1.48 0.56
1.59 1.53 0.48
1.09 1.11 0.89
1.36 1.34 0.97
0.97 1.08 0.87
1.18 1.16 0.98
1.43 1.47 0.56
1.49 1.47 0.89
1.49 1.49 0.48
1.51 1.55 0.91
1.74 1.66 0.58
1.67 1.51 0.6
1.63 1.77 0.55
1.59 1.55 0.54
1.72 1.63 0.59
1.52 1.66 0.88
1.56 1.52 0.56
1.49 1.49 0.93
1.52 1.75 0.55
1.62 1.73 0.91
1.47 1.55 0.51
1.52 1.53 0.97

F1@50
BIP STG LSG

15.3 15.4 13.9
14.2 15.1 13.5
16.0 16.4 14.7
17.1 16.4 15.4
16.0 16.0 14.7
19.0 18.4 9.68
19.0 18.6 8.62
15.5 15.5 14.2
17.5 16.8 15.0
14.6 15.4 13.5
16.6 16.4 14.9
18.2 18.3 9.68
18.4 18.4 14.2
18.3 18.6 8.49
18.6 18.6 14.6
19.9 19.9 9.95
19.6 18.7 10.1
19.4 19.9 9.81
19.0 19.0 9.95
19.8 19.8 9.95
18.8 19.9 14.2
19.0 18.8 9.68
18.6 18.6 14.5
18.7 19.9 9.81
19.6 19.8 14.6
18.2 19.0 9.42
18.7 18.8 15.1

HR@50
BIP STG LSG
2.5 2.55 2.03
2.3 2.4 1.99
2.52 2.63 2.55
2.64 2.71 2.7
2.5 2.4 2.72
2.87 3.15 1.93
3.01 3.26 1.83
2.43 2.33 2.52
2.83 2.74 2.73
2.28 2.4 2.38
3.09 3.09 3.07
2.63 3.05 1.93
2.77 3.03 2.41
2.76 3.27 1.83
3.07 3.29 2.5
3.29 3.06 1.94
2.89 3.05 1.95
3.5 3.36 1.84
3.2 3.33 1.92
2.71 2.93 1.94
3.1 2.99 2.46
2.65 3.06 1.93
3.14 3.14 2.82
3.02 3.29 1.83
3.65 3.48 2.54
2.83 3.18 1.84
3.36 3.45 3.27

MAP@50

Table A.4 – Epinions - Résultats obtenus en Top-100.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

EPINIONS BIP STG LSG
0.7 0.72 0.67
0.69 0.68 0.66
0.74 0.77 0.66
0.77 0.77 0.67
0.71 0.72 0.67
0.89 0.91 0.39
0.87 0.92 0.39
0.71 0.7 0.65
0.76 0.79 0.67
0.71 0.69 0.66
0.75 0.79 0.66
0.87 0.88 0.39
0.88 0.88 0.58
0.86 0.92 0.39
0.89 0.92 0.59
0.92 0.98 0.42
0.89 0.88 0.42
0.91 1.03 0.4
0.89 0.94 0.41
0.91 0.95 0.42
0.92 0.95 0.58
0.88 0.89 0.41
0.88 0.88 0.57
0.91 1.02 0.39
0.91 1.02 0.59
0.88 0.94 0.39
0.89 0.92 0.59

F1@100
BIP STG LSG

22.5 22.4 21.9
22.3 22.0 21.5
23.3 23.6 21.9
22.9 23.3 21.9
22.5 22.3 21.9
26.3 26.3 14.3
26.0 27.5 14.3
22.1 22.0 21.2
23.5 23.9 22.3
22.4 21.9 21.5
23.6 23.9 21.9
25.9 25.7 14.3
26.1 26.5 20.0
25.9 27.5 14.3
26.5 27.3 20.2
26.8 27.6 15.1
26.3 26.0 15.1
26.3 28.5 14.5
26.3 27.6 15.0
26.5 27.2 15.0
26.7 27.2 20.0
25.7 25.7 14.6
26.1 26.5 20.0
26.1 28.5 14.3
27.2 28.5 20.2
26.0 27.6 14.3
26.5 27.3 20.3

HR@100
BIP STG LSG

2.54 2.59 2.13
2.35 2.43 2.09
2.6 2.68 2.61
2.66 2.66 2.72
2.54 2.42 2.65
2.84 3.13 1.83
3.03 3.35 1.82
2.44 2.33 2.54
2.9 2.77 2.77
2.33 2.42 2.36
3.1 3.1 3.02
2.6 2.96 1.83
2.78 2.93 2.48
2.85 3.36 1.82
3.15 3.35 2.52
3.29 3.15 1.85
2.88 2.95 1.89
3.58 3.34 1.83
3.12 3.33 1.9
2.71 2.89 1.84
3.2 3.06 2.49
2.61 2.95 1.83
3.16 3.16 2.82
2.94 3.21 1.82
3.73 3.44 2.55
2.79 3.17 1.82
3.37 3.43 3.26

MAP@100



136 Annexe A. Autres résultats obtenus avec GraFC2T2

Meilleures performances

Table A.5 – Epinions - Meilleures performances en Top-5, -20, -50 et -100

1
2
3

F@5

No
Epinions Dataset

1.55 20.0 1192% CIU-EDF
1.55 19.1 1136% CIU-EDF-IT
1.55 11.3 632% CIU-LDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.96 7.96 305% CIU-EDF
1.96 7.96 305%CIU-EDF-ET
1.96 7.96 305% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.32 4.61 247% LDF-IT
1.32 3.73 181% CIU-LDF-IT
1.32 3.6 172% CI-LDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@5
3.32 5.31 59% CIU-EDF-IT
3.32 5.17 55% CI-LDF-IT
3.32 5.04 51% CIU-EDF

3.71 4.91 32% CIU-EDF
3.71 4.91 32% CIU-LDF
3.71 4.91 32% CIU-EDF-IT

2.52 5.17 105% LDF-IT
2.52 4.64 84% CIU-LDF-IT
2.52 4.51 78% LDF

1
2
3

M@5
2.0 3.04 52% CIU-EDF-IT
2.0 2.9 45% CIU-EDF
2.0 2.82 41% CIU-LDF-IT

2.11 2.85 34% CIU-EDF-IT
2.11 2.83 33% CIU-LDF-IT
2.11 2.78 31% CI-LDF-IT

1.5 2.89 92% LDF-IT
1.5 2.84 89% CIU-LDF-IT
1.5 2.34 55% LDF

1
2
3

F@20

No
Epinions Dataset

1.56 3.45 121% CIU-EDF
1.56 3.44 120% CIU-EDF-IT
1.56 3.25 109% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.59 3.33 109% CIU-EDF-IT
1.59 3.26 105% CI-EDF-IT
1.59 2.93 84% CIU-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.11 2.55 129% EDF
1.11 2.46 121% EDF-ET
1.11 2.43 118% EDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@20
8.22 11.8 43% CIU-EDF
8.22 11.7 41% CI-EDF
8.22 11.7 41% CIU-EDF-IT

8.22 11.5 40% CIU-EDF-IT
8.22 11.4 38% CI-EDF-IT
8.22 11.3 37% CIU-EDF

7.16 10.6 48% EDF
7.16 10.5 46% LDF-IT
7.16 10.3 44% EDF-ET

1
2
3

M@20
2.38 3.55 49% CIU-EDF-IT
2.38 3.45 45% CIU-EDF
2.38 3.33 40% CI-EDF

2.4 3.41 41% CIU-EDF-IT
2.4 3.26 35% CIU-EDF
2.4 3.24 34% CIU-LDF-IT

1.84 3.26 77% CIU-LDF-IT
1.84 3.06 66% LDF-IT
1.84 2.77 50% CI-LDF-IT

1
2
3

F@50

No
Epinions Dataset

1.06 1.74 64% CI-EDF
1.06 1.72 61% CI-EDF-ET
1.06 1.67 57% CI-LDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.08 1.77 62% CIU-EDF
1.08 1.75 61% CIU-EDF-ET
1.08 1.73 59% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

0.91 1.04 14% EDF
0.91 0.99 9% LDF
0.91 0.98 7% LDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@50
15.3 19.9 30% CI-EDF
15.3 19.8 29% CI-EDF-ET
15.3 19.6 28% CI-LDF

15.4 19.9 29% CI-EDF
15.4 19.9 29% CIU-EDF
15.4 19.9 29% CI-EDF-IT

13.9 15.4 10% EDF
13.9 15.1 8% CIU-LDF-IT
13.9 15.0 7% EDF-IT

1
2
3

M@50
2.5 3.65 45% CIU-EDF-IT
2.5 3.5 40% CIU-EDF
2.5 3.36 34% CIU-LDF-IT

2.55 3.48 36% CIU-EDF-IT
2.55 3.45 35% CIU-LDF-IT
2.55 3.36 31% CIU-EDF

2.03 3.27 61% CIU-LDF-IT
2.03 3.07 51% LDF-IT
2.03 2.82 38% CI-LDF-IT

1
2
3

F@100

No
Epinions Dataset

0.7 0.92 30% CI-EDF-IT
0.7 0.92 30% CI-EDF
0.7 0.91 29% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

0.72 1.03 44% CIU-EDF
0.72 1.02 42% CIU-EDF-ET
0.72 1.02 42% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

0.67 0.67 0% -
0.67 0.67 0% LDF
0.67 0.67 0% EDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@100
22.5 27.2 20% CIU-EDF-IT
22.5 26.8 18% CI-EDF
22.5 26.7 18% CI-EDF-IT

22.4 28.5 27% CIU-EDF
22.4 28.5 27% CIU-EDF-ET
22.4 28.5 27% CIU-EDF-IT

21.9 22.3 1% EDF-IT
21.9 21.9 0% -
21.9 21.9 0% IT

1
2
3

M@100
2.54 3.73 46% CIU-EDF-IT
2.54 3.58 41% CIU-EDF
2.54 3.37 33% CIU-LDF-IT

2.59 3.44 32% CIU-EDF-IT
2.59 3.43 32% CIU-LDF-IT
2.59 3.36 29% CIU-ET

2.13 3.26 53% CIU-LDF-IT
2.13 3.02 41% LDF-IT
2.13 2.82 32% CI-LDF-IT
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A.1.2 Cas de Ciao

Résultats généraux

Table A.6 – Ciao - Résultats obtenus en Top-5.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

CIAO BIP STG LSG
1.44 1.86 1.64
1.09 1.86 1.18
1.83 1.86 1.6
1.86 2.33 1.82
1.75 1.79 3.05
1.52 1.8 1.05
1.85 2.91 1.23
0.92 1.4 1.19
3.47 2.31 1.6
1.18 1.36 1.18
2.83 2.46 2.41
0.91 1.7 1.07
1.61 1.7 2.05
1.05 3.12 1.23
2.06 2.85 2.22
2.16 2.32 1.3
2.99 2.76 2.32
4.34 5.0 1.23
3.85 4.4 2.33
1.91 2.5 1.28
3.31 4.09 1.99
1.02 1.7 1.38
5.51 3.53 2.1
2.33 3.05 1.23
3.54 4.68 2.22
1.2 5.63 1.23
5.81 5.52 2.22

F1@5
BIP STG LSG

3.27 3.99 4.17
2.72 3.81 3.63
4.9 4.17 3.99
4.36 4.17 4.54
4.72 4.72 5.44
3.27 4.17 2.72
3.81 4.9 3.09
3.63 3.81 3.63
5.44 4.9 3.99
2.9 3.99 3.63
5.81 5.44 4.9
3.27 3.81 2.72
4.36 4.17 4.72
3.63 4.54 3.09
5.08 4.72 4.54
4.54 4.54 3.27
5.26 5.08 4.54
5.63 5.44 3.09
5.99 5.99 4.54
4.17 4.36 3.09
5.44 5.63 4.72
3.27 3.81 3.27
5.99 5.99 4.9
5.26 5.08 3.09
5.44 5.81 4.36
3.45 5.26 3.09
5.99 5.99 5.26

HR@5
BIP STG LSG

1.65 1.8 1.91
1.42 1.69 1.74
2.04 1.94 1.97
1.72 2.05 2.13
2.34 2.55 3.03
1.63 1.93 1.38
1.96 2.61 1.28
1.48 1.83 1.76
2.52 2.36 1.99
1.46 1.8 1.74
2.72 2.66 2.4
1.61 1.88 1.38
2.07 1.94 2.0
1.82 2.62 1.28
2.4 2.46 1.9
1.97 2.32 1.46
2.43 2.51 2.53
2.86 2.9 1.38
3.07 2.96 2.51
1.97 2.07 1.46
2.59 2.66 2.08
1.68 1.96 1.49
2.88 2.91 2.69
2.34 2.52 1.38
2.68 2.75 1.81
1.78 2.77 1.37
2.93 2.99 2.76

MAP@5

Table A.7 – Ciao - Résultats obtenus en Top-20.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

CIAO BIP STG LSG
1.61 1.93 1.71
1.36 1.69 1.61
3.08 2.72 2.2
2.24 2.35 2.51
2.05 1.99 2.7
3.13 3.58 1.03
2.93 4.39 0.87
2.01 2.01 1.69
3.15 2.69 2.34
1.44 1.69 1.61
2.82 2.82 2.6
2.59 3.25 1.09
3.35 3.47 2.76
3.78 4.39 1.03
3.64 4.71 3.27
4.81 3.95 1.48
4.27 3.92 1.54
4.37 4.19 1.32
3.43 4.55 1.39
2.19 3.78 1.47
4.18 3.86 2.95
2.7 3.33 1.24
4.87 4.92 3.38
3.7 4.38 1.32
3.84 4.56 3.39
4.2 4.5 1.21
5.06 4.36 3.28

F1@20
BIP STG LSG

9.26 9.98 10.2
8.71 9.26 9.98
13.1 12.9 11.8
11.1 11.4 12.3
10.2 10.2 13.2
12.2 12.3 7.44
13.2 14.5 6.72
10.7 10.3 11.4
14.2 13.8 12.0
8.71 9.26 9.98
12.3 12.5 12.3
11.6 12.2 7.8
13.4 14.0 12.7
14.0 14.5 7.26
14.5 14.7 13.4
15.1 13.8 9.26
14.9 14.2 10.3
15.8 14.7 8.17
15.2 15.4 9.62
13.8 13.6 9.07
15.4 14.9 13.1
11.6 13.1 8.71
15.1 14.5 13.8
15.8 14.5 8.17
16.0 15.8 13.6
14.5 15.4 8.35
16.0 15.8 14.5

HR@20
BIP STG LSG

2.13 2.25 2.44
1.96 2.13 2.35
2.76 2.75 2.51
2.28 2.56 2.65
2.74 3.0 3.78
2.37 2.45 1.75
2.8 3.43 1.55
2.0 2.36 2.41
3.27 3.11 2.56
2.02 2.22 2.36
3.06 3.25 2.81
2.3 2.39 1.88
2.87 2.83 2.68
2.73 3.51 1.63
3.13 3.39 2.66
2.77 3.01 1.84
3.29 3.21 2.92
3.66 3.6 1.84
3.62 3.68 2.82
2.76 2.78 1.93
3.41 3.42 2.76
2.31 2.44 2.01
3.44 3.48 3.45
3.24 3.42 1.84
3.63 3.64 2.69
2.79 3.69 1.69
3.59 3.69 3.49

MAP@20
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Table A.8 – Ciao - Résultats obtenus en Top-50.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

CIAO BIP STG LSG
1.46 1.55 1.51
1.58 1.52 1.47
1.69 1.72 1.62
1.74 1.74 1.81
1.47 1.62 1.77
2.27 2.18 0.97
2.37 2.65 0.88
1.63 1.59 1.59
1.98 1.79 1.7
1.59 1.58 1.47
1.9 1.69 1.65
2.34 2.07 0.98
2.53 2.29 1.57
2.27 2.66 0.88
2.52 2.86 1.58
2.45 2.36 1.26
2.56 2.23 1.17
2.57 2.71 1.03
2.62 2.78 1.13
2.63 2.34 1.29
2.6 2.44 1.59
2.31 2.21 0.99
2.51 2.42 1.64
2.69 2.69 1.07
2.82 2.69 1.61
2.55 2.72 1.08
2.99 2.88 1.61

F1@50
BIP STG LSG

19.4 19.6 19.8
19.6 19.2 20.0
20.9 21.1 20.5
21.4 20.7 20.9
19.4 20.3 20.9
22.1 22.5 15.2
24.0 24.9 14.3
20.3 20.9 20.7
22.1 21.8 21.2
19.6 19.6 20.0
21.8 20.5 20.5
23.0 23.0 15.4
23.6 22.7 20.5
24.0 24.7 14.2
24.7 25.8 21.2
23.0 24.0 18.9
23.4 22.9 17.6
24.0 25.4 16.5
24.0 24.7 16.9
24.1 23.8 18.9
24.5 24.1 20.7
23.4 23.8 15.4
23.8 23.8 21.1
24.3 25.8 16.9
25.4 25.4 21.4
23.8 25.2 16.7
24.9 24.9 20.9

HR@50
BIP STG LSG

2.34 2.5 2.74
2.2 2.43 2.67
2.92 2.84 2.73
2.56 2.78 2.86
2.91 3.0 3.97
2.55 2.71 1.92
3.03 3.67 1.72
2.24 2.65 2.73
3.39 3.23 2.81
2.25 2.54 2.68
3.18 3.29 2.99
2.51 2.68 1.92
2.98 2.91 2.76
2.98 3.75 1.74
3.26 3.62 2.88
2.98 3.18 2.02
3.45 3.29 3.12
3.87 3.87 2.07
3.74 3.82 3.01
3.01 3.04 2.05
3.53 3.56 2.94
2.63 2.75 2.05
3.61 3.56 3.61
3.42 3.7 2.07
3.69 3.73 2.91
3.0 3.86 1.93
3.69 3.76 3.51

MAP@50

Table A.9 – Ciao - Résultats obtenus en Top-100.

-
ET
IT
EDF
LDF
CI
CIU
EDF-ET
EDF-IT
LDF-ET
LDF-IT
CI-ET
CI-IT
CIU-ET
CIU-IT
CI-EDF
CI-LDF
CIU-EDF
CIU-LDF
CI-EDF-ET
CI-EDF-IT
CI-LDF-ET
CI-LDF-IT
CIU-EDF-ET
CIU-EDF-IT
CIU-LDF-ET
CIU-LDF-IT

CIAO BIP STG LSG
1.11 1.15 1.06
1.08 1.15 1.03
1.16 1.15 1.07
1.25 1.27 1.18
1.23 1.14 1.17
1.54 1.51 0.96
1.58 1.57 0.89
1.21 1.27 1.11
1.22 1.26 1.09
1.11 1.15 1.03
1.14 1.18 1.07
1.57 1.52 0.98
1.52 1.53 1.09
1.57 1.56 0.9
1.48 1.5 1.09
1.66 1.56 1.01
1.6 1.49 1.0
1.73 1.74 0.9
1.56 1.5 0.89
1.71 1.54 1.01
1.57 1.54 1.16
1.55 1.55 0.98
1.49 1.5 1.15
1.84 1.76 0.91
1.74 1.73 1.1
1.59 1.57 0.9
1.52 1.51 1.13

F1@100
BIP STG LSG

27.9 28.3 27.8
27.9 28.1 27.4
28.7 28.7 27.9
30.5 31.0 29.9
29.6 28.5 29.2
33.8 33.4 26.7
34.3 34.5 25.8
29.2 30.3 28.3
28.9 30.1 27.9
28.7 28.7 27.6
27.9 29.2 27.9
33.9 33.4 26.5
33.2 33.4 29.9
34.8 35.2 25.8
33.4 34.1 29.2
34.5 33.6 28.5
34.5 33.6 27.2
35.0 35.9 26.5
34.5 34.3 26.0
34.5 33.6 29.2
33.0 33.4 29.8
33.9 33.4 26.5
32.7 33.8 30.5
35.8 35.9 26.9
34.7 35.8 29.6
34.7 34.7 25.8
33.2 34.5 30.5

HR@100
BIP STG LSG

2.39 2.49 2.64
2.25 2.36 2.56
2.88 2.85 2.73
2.46 2.64 2.86
2.96 3.05 3.94
2.62 2.74 2.02
3.08 3.51 1.72
2.18 2.57 2.62
3.37 3.22 2.78
2.32 2.47 2.57
3.22 3.31 3.02
2.58 2.65 2.04
2.97 2.91 2.83
3.03 3.6 1.8
3.23 3.47 2.85
2.92 3.13 2.14
3.37 3.32 3.18
3.83 3.76 2.17
3.7 3.81 2.98
2.91 2.98 2.12
3.41 3.55 2.85
2.63 2.71 2.16
3.58 3.59 3.5
3.33 3.66 2.17
3.64 3.68 2.89
3.04 3.72 1.98
3.75 3.79 3.46

MAP@100
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Meilleures performances

Table A.10 – Ciao - Meilleures performances en Top-5, -20, -50 et -100

1
2
3

F@5

No
Ciao Dataset

1.44 5.81 304% CIU-LDF-IT
1.44 5.51 284% CI-LDF-IT
1.44 4.34 202% CIU-EDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.86 5.63 203%CIU-LDF-ET
1.86 5.52 196% CIU-LDF-IT
1.86 5.0 169% CIU-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.64 3.05 86% LDF
1.64 2.41 47% LDF-IT
1.64 2.33 42% CIU-LDF

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@5
3.27 5.99 83% CIU-LDF
3.27 5.99 83% CI-LDF-IT
3.27 5.99 83% CIU-LDF-IT

3.99 5.99 50% CIU-LDF
3.99 5.99 50% CI-LDF-IT
3.99 5.99 50% CIU-LDF-IT

4.17 5.44 30% LDF
4.17 5.26 26% CIU-LDF-IT
4.17 4.9 17% LDF-IT

1
2
3

M@5
1.65 3.07 85% CIU-LDF
1.65 2.93 76% CIU-LDF-IT
1.65 2.88 74% CI-LDF-IT

1.8 2.99 66% CIU-LDF-IT
1.8 2.96 64% CIU-LDF
1.8 2.91 61% CI-LDF-IT

1.91 3.03 58% LDF
1.91 2.76 43% CIU-LDF-IT
1.91 2.69 40% CI-LDF-IT

1
2
3

F@20

No
Ciao Dataset

1.61 5.06 215% CIU-LDF-IT
1.61 4.87 202% CI-LDF-IT
1.61 4.81 199% CI-EDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.93 4.92 155% CI-LDF-IT
1.93 4.71 144% CIU-IT
1.93 4.56 136% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.71 3.39 98% CIU-EDF-IT
1.71 3.38 97% CI-LDF-IT
1.71 3.28 91% CIU-LDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@20
9.26 16.0 72% CIU-EDF-IT
9.26 16.0 72% CIU-LDF-IT
9.26 15.8 70% CIU-EDF

9.98 15.8 58% CIU-EDF-IT
9.98 15.8 58% CIU-LDF-IT
9.98 15.4 54% CIU-LDF

10.2 14.5 42% CIU-LDF-IT
10.2 13.8 35% CI-LDF-IT
10.2 13.6 33% CIU-EDF-IT

1
2
3

M@20
2.13 3.66 72% CIU-EDF
2.13 3.63 70% CIU-EDF-IT
2.13 3.62 70% CIU-LDF

2.25 3.69 64% CIU-LDF-ET
2.25 3.69 64% CIU-LDF-IT
2.25 3.68 63% CIU-LDF

2.44 3.78 54% LDF
2.44 3.49 42% CIU-LDF-IT
2.44 3.45 41% CI-LDF-IT

1
2
3

F@50

No
Ciao Dataset

1.46 2.99 104% CIU-LDF-IT
1.46 2.82 93% CIU-EDF-IT
1.46 2.69 83% CIU-EDF-ET

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.55 2.88 85% CIU-LDF-IT
1.55 2.86 84% CIU-IT
1.55 2.78 79% CIU-LDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.51 1.81 20% EDF
1.51 1.77 17% LDF
1.51 1.7 12% EDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@50
19.4 25.4 30% CIU-EDF-IT
19.4 24.9 28% CIU-LDF-IT
19.4 24.7 27% CIU-IT

19.6 25.8 31% CIU-IT
19.6 25.8 31% CIU-EDF-ET
19.6 25.4 29% CIU-EDF

19.8 21.4 8% CIU-EDF-IT
19.8 21.2 7% EDF-IT
19.8 21.2 7% CIU-IT

1
2
3

M@50
2.34 3.87 65% CIU-EDF
2.34 3.74 60% CIU-LDF
2.34 3.69 57% CIU-LDF-IT

2.5 3.87 54% CIU-EDF
2.5 3.86 54% CIU-LDF-ET
2.5 3.82 52% CIU-LDF

2.74 3.97 44% LDF
2.74 3.61 31% CI-LDF-IT
2.74 3.51 28% CIU-LDF-IT

1
2
3

F@100

No
Ciao Dataset

1.11 1.84 66% CIU-EDF-ET
1.11 1.74 57% CIU-EDF-IT
1.11 1.73 56% CIU-EDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.15 1.76 52% CIU-EDF-ET
1.15 1.74 51% CIU-EDF
1.15 1.73 50% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.06 1.18 11% EDF
1.06 1.17 10% LDF
1.06 1.16 9% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@100
27.9 35.8 27% CIU-EDF-ET
27.9 35.0 25% CIU-EDF
27.9 34.8 24% CIU-ET

28.3 35.9 26% CIU-EDF
28.3 35.9 26% CIU-EDF-ET
28.3 35.8 26% CIU-EDF-IT

27.8 30.5 9% CI-LDF-IT
27.8 30.5 9% CIU-LDF-IT
27.8 29.9 7% EDF

1
2
3

M@100
2.39 3.83 60% CIU-EDF
2.39 3.75 57% CIU-LDF-IT
2.39 3.7 55% CIU-LDF

2.49 3.81 52% CIU-LDF
2.49 3.79 52% CIU-LDF-IT
2.49 3.76 51% CIU-EDF

2.64 3.94 49% LDF
2.64 3.5 32% CI-LDF-IT
2.64 3.46 31% CIU-LDF-IT
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A.2 Meilleures performances dans les autres jeux de
données

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus avec les jeux de données
CiteUlike, Delicious, Last.fm et Ponpare. Notons que nous ne disposons pas de données
sur la confiance explicite dans ces jeux de données. Les statistiques sur les données utilisées
sont présentées dans le tableau A.11.

Table A.11 – Statistiques sur les jeux de données de CiteUlike, Delicious, Last.fm et
Ponpare utilisés en annexe.

CiteUlike Delicious Last.fm Ponpare
D. début 2010-01-01 2010-05-10 2005-02-14 2011-07-01
D. fin 2010-04-01 2010-09-10 2005-05-14 2011-09-01
|U| 2 158 801 87 1 508
|I| 1 824 2 198 3 796 2 449
|C| 7 233 5 818 700 153
Nb. (u,i) 10 858 5 275 15 504 11 353
Densité 0.28% 0.30% 4.69% 0.31%
|L| 28 115 24 453 39 912 152 714

Commentaires sur les résultats En observant les performances obtenus dans les jeux
de données CiteUlike, Delicious, Last.fm et Ponpare nous faisons les constats suivants :

– Dans CiteUlike, les résultats sont un peu similaires à ceux obtenus avec Epinions
et Ciao. Les graphes de recommandation qui intègrent les trois informations secon-
daires sont dominant dans le tableau A.12.

– Dans Delicious, les graphes de recommandation qui intègrent les trois informations
secondaires sont moins fréquents excepté pour les Top-50 et -100. D’autre part, on
remarque que le graphe LSG que nous avons proposé a généralement les meilleures
performances dans le tableau A.13.

– Dans Last.fm, la prise en compte des informations sur la confiance est presque
inutile. Ce sont les combinaisons des informations sur le contenu des produits et
la dynamique temporelle qui dominent dans le tableau A.14. Ceci confirme une
fois de plus, la pertinence de notre contribution Time−weight Content−based
Session−based Temporal Graph [100].

– Dans Ponpare, toutes les trois informations secondaires sont utiles pour obtenir les
meilleures performances avec les graphes BIP et STG, mais pour le cas du graphe
LSG, les attributs de description des produits sont inutiles.
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A.2.1 Cas de CiteUlike

Table A.12 – CiteUlike - Meilleures performances en Top-10, -20, -50 et -100.

1
2
3

F@10

No
CiteUlike Dataset

4.53 5.52 21% CI-LDF-IT
4.53 5.46 20% CI-LDF
4.53 5.46 20% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

4.55 5.6 23% CI-LDF
4.55 5.58 22% CI-LDF-IT
4.55 5.57 22% CI-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

4.15 4.45 7% IT
4.15 4.45 7% EDF-IT
4.15 4.45 7% LDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@10
20.1 26.6 32% CI-EDF-IT
20.1 26.5 31% CI-EDF
20.1 26.1 29% CI-LDF-IT

20.0 26.4 31% CI-EDF
20.0 26.4 31% CI-EDF-IT
20.0 26.2 30% CI-LDF-IT

16.7 21.0 25% IT
16.7 21.0 25% EDF-IT
16.7 21.0 25% LDF-IT

1
2
3

M@10
7.05 11.5 62% CI-EDF-IT
7.05 11.4 61% CI-EDF
7.05 11.2 58% CI-LDF-IT

7.31 11.0 51% CI-EDF-IT
7.31 11.0 50% CI-EDF
7.31 10.6 44% CI-LDF-IT

6.16 8.27 34% CI-IT
6.16 8.27 34% CI-EDF-IT
6.16 8.27 34% CI-LDF-IT

1
2
3

F@20

No
CiteUlike Dataset

3.66 4.66 27% CI-EDF-IT
3.66 4.64 26% CI-EDF
3.66 4.58 24% CI-LDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

3.63 4.64 27% CI-EDF
3.63 4.62 27% CI-EDF-IT
3.63 4.54 24% CI-LDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

3.63 3.75 3% CI-EDF-IT
3.63 3.73 2% CI-IT
3.63 3.73 2% CI-LDF-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@20
29.0 37.5 29% CI-EDF-IT
29.0 37.4 28% CI-EDF
29.0 36.4 25% CI-LDF-IT

29.2 36.6 25% CI-EDF
29.2 36.6 25% CI-EDF-IT
29.2 36.0 23% CI-LDF

24.7 30.9 25% CI-IT
24.7 30.9 25% CI-EDF-IT
24.7 30.9 25% CI-LDF-IT

1
2
3

M@20
7.36 11.6 57% CI-EDF-IT
7.36 11.5 56% CI-EDF
7.36 11.4 54% CI-LDF-IT

7.52 11.2 48% CI-EDF-IT
7.52 11.1 48% CI-EDF
7.52 10.9 44% CI-LDF-IT

6.56 8.7 32% CI-EDF-IT
6.56 8.7 32% CI-LDF-IT
6.56 8.69 32% CI-IT

1
2
3

F@50

No
CiteUlike Dataset

2.62 3.11 18% CI-LDF
2.62 3.11 18% CI-EDF
2.62 3.1 18% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

2.62 3.15 20% CI-LDF
2.62 3.13 19% CI-EDF
2.62 3.13 19% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

3.33 3.39 1% EDF
3.33 3.39 1% LDF
3.33 3.33 0% -

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@50
42.2 50.8 20% CI-EDF
42.2 50.8 20% CI-EDF-IT
42.2 50.4 19% CI-LDF

42.1 50.8 20% CI-LDF-IT
42.1 50.7 20% CI-LDF
42.1 50.6 20% CI-EDF

37.7 45.9 21% CI-IT
37.7 45.9 21% CI-LDF-IT
37.7 45.8 21% CI-EDF-IT

1
2
3

M@50
7.41 11.1 49% CI-EDF-IT
7.41 11.0 48% CI-LDF-IT
7.41 11.0 48% CI-EDF

7.43 10.7 44% CI-EDF-IT
7.43 10.7 43% CI-EDF
7.43 10.5 41% CI-LDF-IT

6.58 8.63 31% CI-EDF-IT
6.58 8.63 31% CI-LDF-IT
6.58 8.63 31% CI-IT

1
2
3

F@100

No
CiteUlike Dataset

1.83 2.16 18% CI-EDF
1.83 2.16 17% CI-LDF
1.83 2.16 17% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.86 2.16 16% CI-EDF-IT
1.86 2.16 16% CI-LDF-IT
1.86 2.16 16% CI-LDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

3.32 3.39 2% EDF
3.32 3.39 1% LDF
3.32 3.32 0% -

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@100
52.5 62.0 17% CI-EDF-IT
52.5 61.9 17% CI-EDF
52.5 61.5 16% CI-LDF

52.8 62.1 17% CI-EDF
52.8 62.1 17% CI-EDF-IT
52.8 61.8 16% CI-LDF

48.7 56.9 16% CI-IT
48.7 56.9 16% CI-EDF-IT
48.7 56.9 16% CI-LDF-IT

1
2
3

M@100
7.27 10.7 47% CI-EDF-IT
7.27 10.7 46% CI-EDF
7.27 10.6 45% CI-LDF-IT

7.25 10.4 42% CI-EDF-IT
7.25 10.3 42% CI-EDF
7.25 10.1 38% CI-LDF-IT

6.45 8.1 25% CI-LDF-IT
6.45 8.09 25% CI-IT
6.45 8.09 25% CI-EDF-IT
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A.2.2 Cas de Delicious

Table A.13 – Delicious - Meilleures performances en Top-10, -20, -50 et -100.

1
2
3

F@10

No
Delicious Dataset

7.8 7.8 0% -
7.8 7.8 0% LDF
7.8 7.78 0% IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

8.73 8.73 0% -
8.73 8.62 -1% IT
8.73 8.27 -5% LDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

11.6 11.7 0% EDF
11.6 11.7 0% LDF
11.6 11.6 0% -

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@10
16.7 17.0 1% LDF
16.7 17.0 1% EDF-IT
16.7 16.9 0% EDF

17.6 18.1 2% LDF-IT
17.6 17.9 1% EDF
17.6 17.9 1% LDF

18.1 18.5 2% LDF-IT
18.1 18.2 0% IT
18.1 18.2 0% LDF

1
2
3

M@10
8.68 10.3 18% EDF
8.68 10.2 18% EDF-IT
8.68 10.1 15% LDF-IT

11.1 11.6 4% EDF-IT
11.1 11.6 4% EDF
11.1 11.2 1% LDF

14.0 14.1 0% EDF
14.0 14.1 0% LDF
14.0 14.0 0% -

1
2
3

F@20

No
Delicious Dataset

5.76 5.76 0% -
5.76 5.76 0% IT
5.76 5.76 0% LDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

5.82 5.82 0% -
5.82 5.82 0% IT
5.82 5.76 0% EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

10.6 10.7 0% LDF
10.6 10.6 0% EDF
10.6 10.6 0% -

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@20
20.2 20.6 2% EDF
20.2 20.6 2% EDF-IT
20.2 20.6 2% CI-EDF-IT

20.2 21.4 5% CI-EDF
20.2 21.4 5% CI-EDF-IT
20.2 21.1 4% EDF

19.9 20.2 1% LDF-IT
19.9 20.0 0% IT
19.9 20.0 0% LDF

1
2
3

M@20
9.28 10.8 16% EDF
9.28 10.7 15% EDF-IT
9.28 10.6 13% LDF

11.2 11.5 3% EDF-IT
11.2 11.5 3% EDF
11.2 11.3 1% LDF

13.9 14.1 1% EDF
13.9 14.0 0% LDF
13.9 13.9 0% -

1
2
3

F@50

No
Delicious Dataset

2.78 2.92 5% CI-IT
2.78 2.87 3% CI-LDF-IT
2.78 2.87 3% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

2.79 2.89 3% CI-IT
2.79 2.86 2% CI-LDF-IT
2.79 2.84 1% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

10.4 10.5 1% LDF
10.4 10.4 0% EDF
10.4 10.4 0% -

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@50
24.1 28.9 19% CI-EDF-IT
24.1 28.5 18% CI-EDF
24.1 28.5 18% CI-LDF

24.7 28.9 17% CI-EDF
24.7 28.9 17% CI-LDF
24.7 28.9 17% CI-EDF-IT

23.3 26.5 13% CI-EDF
23.3 26.5 13% CI-EDF-IT
23.3 26.4 12% CI

1
2
3

M@50
9.39 11.0 17% EDF
9.39 10.9 16% EDF-IT
9.39 10.8 14% LDF

11.3 11.7 3% EDF-IT
11.3 11.6 2% EDF
11.3 11.5 1% LDF

13.9 14.1 1% EDF
13.9 14.0 0% LDF
13.9 13.9 0% -

1
2
3

F@100

No
Delicious Dataset

1.54 1.68 9% CI-EDF-IT
1.54 1.68 9% CI-IT
1.54 1.68 8% CIU-LDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.54 1.73 12% CIU-EDF-IT
1.54 1.73 12% CIU-LDF-IT
1.54 1.72 11% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

10.4 10.5 1% LDF
10.4 10.4 0% EDF
10.4 10.4 0% -

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@100
30.1 36.4 20% CI-EDF
30.1 36.1 19% CI-EDF-IT
30.1 36.1 19% CIU-EDF-IT

30.1 36.7 21% CI-EDF
30.1 36.6 21% CI-EDF-IT
30.1 36.0 19% CI-LDF

28.6 34.5 20% CI-IT
28.6 34.5 20% CI-EDF-IT
28.6 34.5 20% CI-LDF-IT

1
2
3

M@100
9.45 11.1 17% EDF
9.45 11.0 16% EDF-IT
9.45 10.8 14% LDF-IT

11.4 11.7 2% EDF-IT
11.4 11.7 2% EDF
11.4 11.5 1% LDF

13.9 14.1 1% EDF
13.9 14.0 0% LDF
13.9 13.9 0% -
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A.2.3 Cas de Last.fm

Table A.14 – Last.fm - Meilleures performances en Top-10, -20, -50 et -100.

1
2
3

F@10

No
Last.fm Dataset

2.48 4.66 87% CI-LDF
2.48 4.53 82% CI-LDF-IT
2.48 4.53 82% CIU-LDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

2.82 4.57 62% CI-LDF
2.82 4.56 61% CI-LDF-IT
2.82 4.52 60% CI-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.68 2.44 45% CI-EDF
1.68 2.43 45% CI-EDF-IT
1.68 2.42 44% CI-IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@10
20.1 42.7 112% CIU-LDF
20.1 42.0 108% CIU-LDF-IT
20.1 41.0 103% CI-EDF

25.6 40.5 57% CIU-EDF
25.6 40.5 57% CIU-LDF
25.6 40.2 56% CIU-EDF-IT

16.1 22.6 40% CIU-EDF
16.1 22.4 39% CIU
16.1 22.4 39% CI-LDF

1
2
3

M@10
6.96 14.4 107% CI-LDF-IT
6.96 14.2 104% CI-LDF
6.96 14.2 104% CIU-LDF-IT

9.75 15.4 58% CIU-LDF-IT
9.75 15.3 57% CIU
9.75 15.3 56% CIU-LDF

6.51 10.1 54% CI-LDF
6.51 9.91 52% CI-EDF
6.51 9.85 51% CI

1
2
3

F@20

No
Last.fm Dataset

2.98 6.55 119% CI-LDF
2.98 6.47 117% CI-EDF
2.98 6.28 110% CI-LDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

3.51 6.36 81% CI-LDF
3.51 6.34 80% CI-LDF-IT
3.51 6.22 77% CIU-EDF-IT

Basic Best Imp. STG-Best
STG

2.18 2.81 29% CI-LDF
2.18 2.81 28% CIU-EDF
2.18 2.8 28% CIU-LDF

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@20
29.9 56.8 89% CIU-LDF
29.9 56.5 89% CIU-LDF-IT
29.9 56.0 87% CIU-EDF

34.4 54.0 56% CIU-LDF
34.4 54.0 56% CIU-EDF-IT
34.4 54.0 56% CIU-LDF-IT

25.1 30.9 23% CIU
25.1 30.9 23% CIU-EDF
25.1 30.9 23% CIU-LDF

1
2
3

M@20
7.14 14.6 105% CI-LDF
7.14 14.5 103% CIU-LDF
7.14 14.5 102% CIU-LDF-IT

9.98 15.3 53% CIU-EDF
9.98 15.3 53% CIU-EDF-IT
9.98 15.2 52% CIU-LDF-IT

6.69 9.64 44% CI-EDF
6.69 9.58 43% CI-LDF
6.69 9.42 40% CI

1
2
3

F@50

No
Last.fm Dataset

3.66 8.42 130% CI-LDF
3.66 8.41 129% CI-EDF
3.66 8.2 124% CIU-LDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

4.27 8.07 88% CIU-LDF
4.27 8.07 88% CIU-EDF
4.27 8.03 87% CIU

Basic Best Imp. STG-Best
STG

2.77 3.37 21% CI-EDF
2.77 3.36 21% CI-LDF
2.77 3.29 18% CI

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@50
47.0 72.6 54% CIU-EDF
47.0 71.4 51% CI-EDF
47.0 71.1 51% CI-LDF

49.7 70.9 42% CIU-EDF
49.7 70.6 41% CIU
49.7 70.6 41% CIU-LDF

42.7 45.5 6% CIU-EDF
42.7 45.5 6% CIU-LDF
42.7 45.2 5% CIU

1
2
3

M@50
6.57 14.2 115% CI-LDF
6.57 13.7 108% CIU-LDF-IT
6.57 13.7 108% CIU-LDF

8.94 14.4 60% CIU-LDF-IT
8.94 14.4 60% CIU-LDF
8.94 14.2 58% CIU-EDF

6.18 8.71 40% CI-EDF
6.18 8.6 39% CI-LDF
6.18 8.5 37% CIU-EDF

1
2
3

F@100

No
Last.fm Dataset

3.89 8.08 107% CI-LDF
3.89 8.07 107% CIU-EDF
3.89 8.06 107% CI

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

4.2 7.83 86% CIU-EDF
4.2 7.79 85% CIU-LDF
4.2 7.79 85% CIU

Basic Best Imp. STG-Best
STG

2.87 3.38 17% CI-EDF
2.87 3.38 17% CI-LDF
2.87 3.38 17% CI

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@100
59.5 81.9 37% CIU-EDF
59.5 81.4 36% CI-EDF
59.5 81.2 36% CIU-IT

62.1 80.7 29% CIU-EDF
62.1 80.2 29% CIU
62.1 80.2 29% CIU-LDF

55.8 59.5 6% CI
55.8 59.5 6% CI-EDF
55.8 59.5 6% CI-LDF

1
2
3

M@100
5.57 12.7 127% CI-LDF
5.57 12.1 118% CI-LDF-IT
5.57 12.0 116% CI-EDF

7.41 12.7 70% CIU
7.41 12.5 68% CIU-LDF
7.41 12.5 68% CIU-EDF

6.01 8.59 42% CI-EDF
6.01 8.43 40% CI-LDF
6.01 8.31 38% CI
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A.2.4 Cas de Ponpare

Table A.15 – Ponpare - Meilleures performances en Top-10, -20, -50 et -100.

1
2
3

F@10

No
Ponpare Dataset

4.0 6.9 72% CIU-EDF
4.0 6.9 72% CIU-EDF-IT
4.0 6.45 61% CI-EDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

3.55 6.45 81% CIU-EDF
3.55 6.45 81% CIU-EDF-IT
3.55 5.83 64% CI-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

3.35 5.26 56% LDF
3.35 5.26 56% LDF-IT
3.35 5.11 52% IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@10
10.3 36.1 250% CIU-EDF
10.3 36.1 250% CIU-EDF-IT
10.3 32.4 213% CI-EDF

10.3 33.3 222% CIU-EDF
10.3 33.3 222% CIU-EDF-IT
10.3 28.1 172% CI-EDF

7.3 25.6 251% LDF
7.3 25.6 251% LDF-IT
7.3 21.5 195% IT

1
2
3

M@10
2.97 20.2 580% CIU-EDF
2.97 20.2 580% CIU-EDF-IT
2.97 18.7 528% CI-EDF

3.72 19.7 430% CIU-EDF
3.72 19.7 430% CIU-EDF-IT
3.72 16.3 338% CIU-LDF

2.56 12.4 383% EDF-IT
2.56 12.3 382% LDF-IT
2.56 12.3 380% IT

1
2
3

F@20

No
Ponpare Dataset

2.41 4.73 96% CIU-EDF
2.41 4.73 96% CIU-EDF-IT
2.41 4.1 70% CI-EDF-IT

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

2.5 4.34 73% CIU-EDF
2.5 4.34 73% CIU-EDF-IT
2.5 3.74 49% CI-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

2.39 3.59 50% LDF-IT
2.39 3.59 50% LDF
2.39 3.21 34% IT

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@20
14.8 48.0 225% CIU-EDF
14.8 48.0 225% CIU-EDF-IT
14.8 40.7 175% CI-EDF-IT

14.9 44.7 198% CIU-EDF
14.9 44.7 198% CIU-EDF-IT
14.9 37.4 150% CI-EDF

12.1 32.9 172% LDF-IT
12.1 32.7 170% LDF
12.1 27.0 123% EDF-IT

1
2
3

M@20
3.27 20.8 536% CIU-EDF
3.27 20.8 535% CIU-EDF-IT
3.27 19.1 483% CI-EDF-IT

3.94 20.3 415% CIU-EDF
3.94 20.3 415% CIU-EDF-IT
3.94 16.9 328% CIU-LDF

2.85 12.6 343% EDF-IT
2.85 12.6 343% LDF-IT
2.85 12.6 341% IT

1
2
3

F@50

No
Ponpare Dataset

1.77 3.01 69% CIU-EDF
1.77 3.0 69% CIU-EDF-IT
1.77 2.74 54% CI-EDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.78 2.87 60% CIU-EDF
1.78 2.87 60% CIU-EDF-IT
1.78 2.41 35% CI-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.88 2.09 11% LDF-IT
1.88 2.06 9% LDF
1.88 1.88 0% EDF

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@50
26.9 71.7 166% CIU-EDF
26.9 71.5 166% CIU-EDF-IT
26.9 64.6 140% CI-EDF

26.9 67.4 150% CIU-EDF
26.9 67.4 150% CIU-EDF-IT
26.9 56.8 111% CI-EDF

26.7 41.1 54% LDF-IT
26.7 40.7 52% LDF
26.7 38.4 44% CIU-LDF-IT

1
2
3

M@50
3.49 21.4 512% CIU-EDF
3.49 21.4 511% CIU-EDF-IT
3.49 19.5 458% CI-EDF

4.19 20.7 395% CIU-EDF
4.19 20.7 395% CIU-EDF-IT
4.19 17.2 309% CIU-LDF

3.23 12.8 296% LDF
3.23 12.7 293% EDF-IT
3.23 12.7 293% LDF-IT

1
2
3

F@100

No
Ponpare Dataset

1.04 1.88 80% CIU-EDF-IT
1.04 1.88 79% CIU-EDF
1.04 1.72 64% CI-EDF

Basic Best Imp. BIP-Best
BIP

1.04 1.8 72% CIU-EDF
1.04 1.8 72% CIU-EDF-IT
1.04 1.56 48% CI-EDF

Basic Best Imp. STG-Best
STG

1.43 1.55 8% LDF
1.43 1.44 0% EDF
1.43 1.43 0% -

Basic Best Imp. LSG-Best
LSG

1
2
3

H@100
33.8 89.9 165% CIU-EDF-IT
33.8 89.7 165% CIU-EDF
33.8 81.9 142% CI-EDF

32.9 85.8 160% CIU-EDF
32.9 85.8 160% CIU-EDF-IT
32.9 73.8 124% CI-EDF

32.9 55.3 68% LDF
32.9 55.3 68% LDF-IT
32.9 54.6 65% CIU-LDF

1
2
3

M@100
3.6 21.4 494% CIU-EDF
3.6 21.4 493% CIU-EDF-IT
3.6 19.5 442% CI-EDF

4.29 20.8 383% CIU-EDF-IT
4.29 20.8 383% CIU-EDF
4.29 17.0 295% CIU-LDF-IT

3.3 12.8 286% LDF-IT
3.3 12.8 286% LDF
3.3 12.7 283% EDF-IT


