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Résumé

Nos travaux s’articulent autour de l'extraction et de ’analyse de données issues de sources
hétérogenes pour les rendre facilement accessibles et exploitables par les utilisateurs/décideurs. En
effet, il devient de plus en plus difficile de savoir quelles sont les données & rechercher et ou les
trouver lorsque la masse de données/informations s’accroit. Des techniques informatiques existent
pour faciliter cette recherche et permettre une extraction pertinente des données/informations. L’une
d’entre elles est la recommandation qui guide I'utilisateur lors de son exploration, en cherchant pour
lui les informations susceptibles d’étre pertinentes.

Un enjeu intéressant est de proposer un systéme de recommandation capable de s’adapter a
différents cas d’applications, avec de bonnes performances du point de vue de utilisateur/décideur
et palliant certains manques des systémes de recommandation existants.

Dans le cadre de nos travaux, l’ensemble des données a explorer peut provenir de différents
domaines (les environnements de travail collaboratif, les plateformes d’apprentissage en ligne, les
entrepots de données, les villes intelligentes, les systémes d’alertes précoces, ...) et 'utilisateur a
aider peut étre un individu isolé ou une entité multiple & visée publique. Conscients que la masse
de données/informations a explorer dans de tels cas peut étre trés importante, complexe et variée,
il nous est apparu nécessaire de proposer des systémes de recommandation appropriés pour y faire
face. Nous proposons donc une approche générique de recommandation, en rupture compléte avec
les travaux existants, que nous instancions pour permettre de recommander soit des éléments, soit
des utilisateurs, sous forme de recommandations individuelles ou a visée publique dans des domaines
divers et variés.

Puis, nous nous intéressons a I’évaluation des (systémes de) recommandations. Afin d’assurer
la pertinence des recommandations du point de vue de l'utilisateur/décideur, nous proposons des
méthodes pour évaluer subjectivement d’une part le systéme de recommandation et d’autre part les
recommandations retournées.

Enfin, malgré de bonnes performances, parfois, les recommandations ne sont pas considérées
comme suffisamment pertinentes. Nous proposons donc des techniques pour améliorer les (systémes
de) recommandations. Elles concernent 'amélioration des données d’entrée, le démarrage a froid et
l’ajout de données/sources externes (notamment le contexte de l'utilisateur/décideur).

Nos propositions ont été validées par la participation a différents projets ainsi que le co-encadrement
de théses de Doctorat et le suivi de travaux de Master Recherche.

Mots clés : Systémes de recommandation, Analyse de données, Aide a la décision, Systémes
d’Information.






Abstract

Our work focuses on heterogeneous data extraction and analysis in order to make it easily
accessible and exploitable by users/decision-makers. Indeed, it becomes increasingly difficult to
know which data to look for and where to find it when the mass of data/information increases. IT
techniques exist to facilitate this research and allow relevant extraction of data/information. One of
them is the recommendation that guides the user during his/her exploration, seeking for him /her
information that may be relevant.

An interesting challenge is to propose a recommender system that can adapt to different ap-
plications, with good performances from user point of view and that can overcome some lacks of
existing systems. As part of our work, the explored data set can come from different fields (collabo-
rative work environments, massive open online courses, data warehouses, smart cities, early warning
systems, ...) and the helped user may be an isolated individual or a multiple public entity. Aware
that the mass of data/information to explore in such cases can be very large, complex and varied,
it became necessary to propose appropriate recommender systems to cope. We propose a generic
framework which is instantiated to recommend either items or users, as individual recommendations
or public recommendations in multiple and varied fields.

Then, we are interested in evaluating the recommendations. In order to ensure the relevance of
the recommendations from user point of view, we propose methods to subjectively evaluate both
the recommender system and the returned recommendations.

Finally, despite good performance, sometimes, the recommendations are not considered suf-
ficiently relevant. We therefore propose methods to enhance recommendations and recommender
systems. They relate to the improvement of input data, cold start and the integration of external
data/sources (including user context).

Our proposals have been validated by participation in various projects and the co-supervisor of
PhD and Master theses.

Keywords : Recommender systems, Data science/analysis, Decision support systems, Information
systems.






Sommaire

1 Introduction
1.1 Larecommandation . . . . . . . . . . . e
1.2 Plan du mémoire . . . . . . . . . e e
2 Contexte et Problématique
2.1 Larecommandation . .. . . . ... . ...
2.2 Domaines d’applications . . . . . . . . . . .. e
2.2.1 Entrepdts de données . . . . . . ...
2.2.2  Environnements de travail collaboratif . . . . . . . . ... ... ... ... ..
2.2.3 Plateformes d’apprentissage en ligne . . . . . .. .. ... ...
2.2.4 Les villes numériques intelligentes . . . . . . . .. ..o
2.2.5 Systémes d’alertes précoces . . . . ..o L
2.2.6 Recommandations individuelles ou a visée publique . . . . . . . .. ... ...
2.3 Verrous scientifiques . . . . . . . . L
24 Synthése . . . . . e
3 Définitions et travaux existants
3.1 Recommandation versus personnalisation . . . . . . .. ... ... ... L.
3.1.1 Recommandation . . . . . . .. .. L L L
3.1.2 Personnalisation . . . . .. .. . . L
3.2 Profil d’utilisateur . . . . . . . .. Lo
3.3 Systémes de recommandation . . . . ... .. L0
3.3.1 Catégorisation des systémes de recommandation . . . ... ... ... .. ..
3.3.1.1 Les approches basées sur le contenu . . . . .. ... ... oL
3.3.1.2  Les approches basées sur le filtrage collaboratif . . . . . .. .. . ..
3.3.1.3 Les approches hybrides . . . . .. . ... ... ... ... ...
3.4 Méthodes/techniques utilisées . . . . . . . ... Lo
3.4.1 Modéle d’espace vectoriel . . . .. ..o L
3.4.2 Mesures de similarité . . . . .. ..o L L
3.4.2.1 Similarité cosinus . . . ...
3.4.2.2  Coefficient de corrélation de Pearson . . . . . . . ... ... ... ..
3.4.3 Réduction de dimensions . . . . . . . . . ... Lo
3.4.3.1 Analyse en composantes principales . . . . ... ... ... ...
3.4.3.2 Décomposition en valeurs singuliéres . . . . . . . . ... ... ..
3.4.4 Classification . . . . . . . . . . .
3.4.4.1 Clagsification supervisée . . . . . . . . . . ...

3

11
11
12
13
13
15
15
16
17
17
18



4 SOMMAIRE

3.4.4.2 C(Classification non-supervisée . . . . . . . ... .. ... oL

3.4.5 TFE-IDF . . . . . e e

3.5 Evaluation de tels systémes . . . . . . ... Lo
3.5.1 Jeux de données, densité et erreurs . . . . . . ... ..o oL
3.5.2  MeSUres . . . . . . . e e e e e e e e
3.5.2.1 Justesse . . . . ..

3.5.2.1.1 Justesse de la prédiction . . . . . . . . . ... ... ..

3.5.2.1.2 Justesse de la classification . . . ... .. ... ... .. ..

3.5.2.1.3 Justesse d’ordonnancement . . . . .. ... ... ... .. ..

3.5.2.2 Autresmesures . . . . . .. ...

3.6 Des définitions & nos travauX . . . . . . . . ... e e e e e e e e

4 Un systéme générique de recommandation

4.1 Systéme générique de recommandation . . . . . . ..o oL Lo
4.2 Applications . . . . . . .. L e e e
4.2.1 Recommandations individuelles . . . . . . . ... ... o0
4.2.1.1 Recommander des requétes OLAP . . . . ... ... ... ... ...

4.2.1.2 Recommander des supports intéressants dans les plateformes d’ap-
prentissage numérique . . . . . . . ..o Lo e

4.2.1.3 Recommander des experts dans les environnements de travail colla-
boratif . . . . . ...
4.2.2 Recommandations & visée publique . . . . . ... ... Lo
4.2.2.1 Recommander des actions a mettre en place dans les villes . . . . .

4.2.2.2 Recommander des actions a mettre en place pour la gestion de crises
(systéme d’alertes précoces) . . . . . . . ...
4.3 Bilan . . . . e e

5 Evaluer un systéme de recommandation
5.1 FEvaluation subjective du systéme de recommandation . . . . ... ... .. ... ..
5.1.1 Prise en compte des connaissances . . . . . . . . . .. ... ...
5.1.2 Perception du systéme . . . . . . ... Lo
5.1.2.1 Indicateur de perception pour les systémes d’alertes précoces
5.1.2.1.1 Introduction d’un questionnaire . . . . . . . . . ... ... ..
5.1.2.1.2 Calcul de l'indicateur . . . ... ... ... ... ... ....
5.1.2.2  Expérimentations . . . . . . . ... oo
5.1.2.2.1 Contexte . . . . . . .
5.1.2.2.2 Protocole . . . . . . ...
5.1.2.2.3 Résultats quantitatifs . . . . .. ... .. ... ... ... ..
5.1.2.2.4 Résultats qualitatifs . . . . . ... ... ... .. L.
5.2 FEvaluation subjective des recommandations . . . . . . . . .. ... ...
5.2.1 Application a OLAP . . . . . . . . . .
5211 Casdétude . . . . . .. L
5.2.1.2 Protocole expérimental . . . . ... ..o
5.2.1.3 Utilisateurs et requétes . . . . . . . . ... L.
5.2.1.4 Systéme d’évaluation sémantique . . . . . . . . ...
5.2.1.5  Expérimentations et résultats . . . . .. . ... ... L.
5.3 Bilan . . . . .. e e



SOMMAIRE 5

6 Ameéliorer la recommandation 95
6.1 Améliorer les données d’entrée : Structuration de logs/journaux . . . . . . . ... .. 97
6.1.1 Sous forme de graphe . . . . . ... 98
6.1.1.1 Construction du graphe de requétes . . . . . . .. ... ... .. .. 99

6.1.1.2 Construction de I’arbre de recouvrement . . . . . . .. ... .. ... 100

6.1.1.3 Expérimentations . . .. . . . .. ... L oo 102

6.1.2 Sous forme de résumé . . . . . ... L. 104
6.1.2.1 QSL . . . . . 106

6.1.2.2 Mesure de qualité d'un résumé . . . . . . . . ... ... ... 106

6.1.2.3 Résumédunlog . . . . .. ..o 106

6.1.2.4 Implémentation et tests . . . . . . . .. ..o 106

6.2 Démarrage afroid . . . . . . .. 108
6.2.1 Obtenir les squelettes des requétesdulog . . . . . .. .. .. ... ... ... 109
6.2.2 Prédire les opérations candidates . . . . . . . ... ... L. 110
6.2.3 Calculer les recommandations candidates . . . . . . .. ... ... ...... 111
6.2.4 Ordonner les recommandations candidates . . . . . . . . ... ... ... ... 112

6.3 Ajouter des données/sources externes : Prise en compte du contexte . . . . ... .. 113
6.3.1 Contexte . . . . . . . . e e 113
6.3.2 Les facteurs de contexte de l'utilisateur . . . . . . . .. ... ... ... 114
6.3.3 Dans la pratique... . . . . . .. 117
6.3.3.1 En OLAP . . . . . . . . . . . 117

6.3.3.1.1 Familles et unités de contexte . . . . . . . ... ... .. ... 117

6.3.3.1.2 Modélisation . . . . . . .. ... ... ... 118

6.3.3.2 Dans un environnement commercial . . . ... ... .. ... .. .. 121

6.3.3.2.1 Familles et unités de contexte . . . . . . .. ... .. ... .. 121

6.3.3.2.2 Modélisation . . . . . . .. .. ... 122

6.3.3.3 Engestiondecrises . . ... ... ... 124

6.3.3.3.1 Comportement . . . . . .. .. ... L o 124

6.3.3.3.2 Les facteurs de comportement . . . . . . . ... ... .. 125

6.3.3.3.3 Familles et unités de contexte . . . . . . . . ... .. ... .. 125

6.3.3.3.4 Modélisation . . . . . . .. . ... 127

6.4 Bilan . . . . . .. e 129
7 Outils, Projets, Publications 131
7.1 Outils . . . L e 132
7.1.1 RecoOLAP . . . . . . . e 132
7.1.2 MEMORAe-CRS . . . . . . . . 134

7.2 Projets et Collaborations . . . . . . . . . . . ... 138
7.2.1 Vision synthétique . . . . . . . .. L o 138
7.2.2 Presentation des projets et/ou Collaborations . . . . . . . ... ... ... .. 138

7.3 Encadrements et Publications . . . . . . . .. ... L 141
7.3.1 Encadrements . . . . . . . . .. L 141
7.3.2 Publications . . . . . . ... e 142

74 Bilan et Synthése . . . . . .. L 143



6 SOMMAIRE

8 Conclusion et Perspectives générales 147
8.1 Bilandenos travaux . . . . . . . .. L L 147
8.2 Perspectives . . . . . . . L e 151

Bibliographie 153



Chapitre 1

Introduction

Sommaire
1.1 Larecommandation . . . . . . . . . i @ i i i i i i v it it e e 8
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Des milliers de décisions sont prises chaque jour. Si certaines d’entre elles semblent aller de soi,
d’autres se prennent beaucoup plus difficilement. La prise de décision est un processus cognitif com-
plexe qui vise a sélectionner une action (ou autre) parmi différentes alternatives. Ce processus est
basé sur des critéres de choix, une analyse des enjeux et des options et conduit & un choix final. Plus
concrétement, une des étapes du processus de prise de décision consiste & confronter un ensemble
de données/informations en les explorant afin de prendre une décision pertinente.

Il est & noter que, de nos jours, les termes : donnée, information et connaissance, sont souvent
utilisés de maniére interchangeable. Cependant, une donnée est un fait, une valeur non traitée sans
aucune interprétation ou analyse supplémentaire. Par exemple, 18 est une donnée. Une information
est une donnée qui a été interprétée de telle sorte qu’elle a un sens pour une personne en particulier.
Par exemple, Maz a 18 ans donne un sens & la donnée 18 et est une information sur I’adge de Max.
La connaissance est le résultat d’une réflexion sur les informations en fonction des expériences, des
opinions, des idées, des avis, ... d’'une personne en particulier. Par exemple, Fn France, Maz a le
droit de voter est une connaissance.

De nombreux travaux se sont intéressés a cette distinction, citons par exemple, [DP97, JS99,
LLO01, AC04, Grul2, BMFT16|. Ainsi, les données sont des éléments discrets, bruts, percus et sé-
lectionnés par un individu avant d’étre agrégés, complétés et organisés en information. Par ailleurs,
une information, captée par un individu qui se trouve dans un contexte et qui posséde ses propres
schémas d’interprétation et connaissances tacites antérieures, analysée, et interprétée, devient une
connaissance pour cet individu.

Transformer une donnée en information voire en connaissance est un processus relativement
trivial pour le cerveau humain. Cependant, lorsque le volume de données et/ou d’informations
devient trop important, ce processus se complexifie.

En effet, depuis le début des années 90, le développement des technologies du web et des commu-
nications a facilité la génération d’initiatives visant & créer des opportunités pour la communication
et le partage de I'information. Dans notre quotidien, nous sommes de plus en plus envahis par des
données et des informations. Ce flux est souvent le résultat des évolutions technologiques comme

7



8 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

celles des technologies de I'information et de la communication! (TIC) ou de I'Internet des objets 2.
En outre, les possibilités des TIC, qui ont augmenté de maniére quasi exponentielle, ont donné
naissance a une énorme masse de données a traiter [Bat13]. Finalement, lorsqu'une personne seule
doit prendre une décision, celle-ci peut se retrouver submergée par tant de données/informations et
ne saura pas quelle décision prendre.

Des techniques informatiques pour faciliter la tache de l'utilisateur dans son exploration de ce
grand volume de données existent, par exemple en Recherche d'Information (RI), en informatique
décisionnelle ou en fouille de données (Data Mining en anglais). L’exploration de données est un
processus de prospection d’informations pertinentes, au sein d’'un ensemble de données, destiné a
détecter des corrélations cachées ou des informations nouvelles. Les moyens, outils et méthodes de
RI cherchent & représenter des documents dans le but d’en récupérer des informations, souvent au
moyen d’indexes, les traiter et établir la représentation des documents. En informatique décision-
nelle, les moyens, outils et méthodes permettent de collecter, consolider, modéliser et restituer les
données afin d’offrir une aide & la décision et une vue d’ensemble des données. Par exemple, les
entrepdts de données sont utilisés pour collecter, ordonner et stocker des informations provenant de
base de données opérationnelles et fournir ainsi un socle a 1’aide & la décision. La fouille de données,
quant & elle, a pour objet ’extraction d’un savoir ou d’une connaissance & partir de grandes quanti-
tés de données, c’est-a-dire trouver des structures intéressantes selon des critéres fixés au préalable,
et d’en extraire un maximum de connaissances. Alors que l'informatique décisionnelle permet de
constater un fait et de ’expliquer, la fouille de données permet de classer les faits et de les prévoir
dans une certaine mesure ou encore de les éclairer.

Malgré leurs intéréts respectifs, leur adéquation a la problématique d’aide & I’exploration des
données et leurs performances, les techniques utilisées en RI, informatique décisionnelle et fouille de
données demandent a l'utilisateur d’avoir un minimum d’informations/connaissances initiales ainsi
que d’avoir une idée de la direction dans laquelle celui-ci veut orienter son exploration des données
(en se limitant parfois & certains domaines d’applications).

1.1 La recommandation

Le monde devient de plus en plus numérique et les individus sont touchés/affectés par ces
changements. L'infrastructure numérique induit un environnement informationnel qui est aussi im-
perceptible pour les individus que 1’eau pour les poissons [MG11]|. Dit autrement, nous pouvons
nous sentir noyés/perdus dans cet océan (de plus en plus étendu) de données/informations (tous
domaines confondus) [LVCT03]2. Tl existe une sorte de parallélisme entre les technologies et les

1. Les notions de technologies de l'information et de la communication (TIC) et de nouvelles technologies de
Iinformation et de la communication (NTIC) regroupent les techniques principalement de I'informatique, de Iau-
diovisuel, des multimédias, d’Internet et des télécommunications qui permettent aux utilisateurs de communiquer,
d’accéder aux sources d'information, de stocker, de manipuler, de produire et de transmettre I'information sous toutes
les formes : texte, musique, son, image, vidéo et interface graphique interactive [Wik17b].

2. L’Internet des objets (Internet of Things - IoT en anglais) représente I'extension d’Internet a des choses et a
des lieux du monde physique. Alors qu’'Internet ne se prolonge habituellement pas au-dela du monde électronique,
I'Internet des objets connectés représente les échanges d’informations et de données provenant de dispositifs présents
dans le monde réel vers le réseau Internet. L’IoT est en partie responsable d’un accroissement exponentiel du volume
de données générées sur le réseau, a l’origine du Big Data [Wik17a].

3. Depuis ’an 2000, School of Information Management and Systems de 'Université de Berkeley en Californie, a
étudié la quantité de nouvelles informations créées chaque année. Elle prend en compte toute information nouvellement
créée, stockée sur différents supports physiques (impression, film magnétique et optique) et vue ou entendue dans
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humains : d’une part, les individus utilisent de plus en plus les technologies et deviennent « hyper

connectés » et d’autre part, les systémes (numériques) sont de plus en plus centrés sur I'utilisateur
[VK14].

Des techniques informatiques pour faciliter cette recherche ainsi que I'extraction des informa-
tions pertinentes sont donc nécessaires, dans ce contexte de déluge de données et d’informations et
afin d’aider au mieux l'utilisateur dans son processus de prise de décision. L’une d’entre elles est la
recommandation. Le probléme est donc de répondre a la question suivante : « Comment guider ['uti-
lisateur dans son exploration des données afin qu’il trouve des informations qui sont pertinentes? »
Pour cela, nous faisons appel aux outils de recommandation afin de trouver le plus rapidement
possible des informations pertinentes pour 'utilisateur. Il s’agit de guider l'utilisateur lors de son
exploration de la quantité d’informations & sa disposition en cherchant pour lui, les informations
qui paraissent pertinentes.

Notons qu’un utilisateur ici, peut étre une organisation ou une entreprise. Auquel cas, un systéme de
recommandation peut aider une organisation/entreprise dans ses choix stratégiques en lui indiquant
quelles informations sont les plus pertinentes [Negl5b].

Finalement, la recommandation est un champ de recherche en soi. D’un point de vue informa-
tique, dans ce mémoire, ce vaste champ de recherche est restreint aux systémes de recommandation.
Notons que, encore récemment, [JA16], par exemple, appuie le réel intérét et la valeur ajoutée des
systémes de recommandation.

1.2 Plan du mémoire

Ce mémoire est structuré de la maniére suivante :

Le chapitre 2 introduit notre problématique et différents domaines d’application. L’objectif est
de présenter les concepts ayant servi de support & nos travaux ainsi que notre problématique de
recherche, en précisant 'intérét des recommandations et leur pertinence ainsi que les domaines d’ap-
plications sur lesquels portent nos travaux.

Aprés avoir différencié la recommandation et la personnalisation et défini/présenté les concepts
inhérents aux systémes de recommandation, nous positionnons nos travaux dans le chapitre 3.

Le chapitre 4 présente notre approche générique de recommandation. Nous y détaillons nos tra-
vaux sur les recommandations d’éléments et/ou d’utilisateurs dans différents domaines.

Le chapitre 5 détaille notre approche d’évaluation des systémes de recommandation. Il existe
différentes techniques de recommandation et de nombreux systémes qui veulent évoluer au cours
du temps en essayant d’étre de plus en plus proches des attentes/besoins des utilisateurs. 11 est
donc nécessaire d’évaluer les systémes de recommandation et ainsi vérifier si les recommandations
proposées sont pertinentes pour un utilisateur donné.

quatre flux d’information empruntant des canaux électroniques (téléphone, radio, télévision et Internet). L’étude
estime la quantité d’informations nouvellement créée chaque année a environ 2 exaoctets par an (1 exaoctet = 10'8
octets).
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Dans ce souci d’étre toujours au plus prés des besoins des utilisateurs, le chapitre 6 propose un
premier pas vers I’amélioration des systémes de recommandation en abordant la réorganisation de
logs/journaux, le probléme du démarrage a froid ou en intégrant des données/informations contex-
tuelles connues pour influencer les préférences, les envies et les intéréts des utilisateurs, et donc leurs

décisions.

Le chapitre 7 permet de finaliser la présentation de nos travaux. Notamment, nous y explicitons
les principales fonctionnalités des outils que nous avons développés, nous y listons les projets aux-
quels nous avons participés ainsi que les publications associées a ces travaux.

Le chapitre 8 conclut ce mémoire et ouvre quelques perspectives de recherche.



Chapitre 2

Contexte et Problématique
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Comme indiqué dans le chapitre précédent, l'utilisateur doit étre aidé pour synthétiser l'in-
formation et explorer les données (quel que soit le domaine d’application). Dans ce contexte de
« sur-information » et en raison de ’accroissement des capacités de calcul et de stockage, il est diffi-
cile de savoir exactement quelles informations rechercher et ol les chercher : des recommandations
sont donc nécéssaires.

L’objectif de ce chapitre est de présenter les concepts ayant servi de support & nos travaux
ainsi que notre problématique de recherche. Aprés avoir introduit notre rapport aux données /
informations qui nous « envahissent » au quotidien, nous exposons l'intérét des recommandations
et de leur pertinence. Enfin, nous précisons les domaines d’applications sur lesquels portent nos
travaux.

2.1 La recommandation

Le terme « recommandation » a plusieurs sens, I’Académie Francaise [Fra32| en donne six défi-
nitions différentes, & savoir :

1. Exhortation instante, conseil pressant, Il a fait cela malgré toutes mes recommandations. ;
2. Action de recommander ;

3. Priére que I’Eglise catholique fait & Dieu pour les agonisants;

4

. Estime qu’on a pour la vertu, le mérite, La sainteté de sa vie l'avait mis partout en grande
recommandation. ;

11
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5. Titre dont on peut se prévaloir, qui vous vaut de I’estime;
6. Administration postale : action de recommander une lettre, un paquet.

Dans le cadre de ce mémoire, nous allons nous concentrer sur la définition 2, ot recommander,
toujours selon |Fra32|, consiste, entre autres, & « conseiller particuliérement quelque chose, exhorter
une personne a quelque chose ».

Ainsi, la recommandation peut étre vue comme un dialogue entre une personne experte d’un
domaine donné et une autre personne qui souhaite acquérir des informations dans ce domaine. Par
exemple, un bibliothécaire suggére, en fonction soit des derniéres nouveautés, soit en fonction des
goits (clairement explicités) d’un de ses clients, des ouvrages a ce dernier. Cette recommandation
de lecture (reader’s advisory en anglais) existe depuis la fin du XIXéme siécle [Cro05]. Ici, la recom-
mandation est donc un moyen d’aider un client de la bibliothéque a choisir des livres parmi tous
les ouvrages de la bibliotheque & propos desquels le client n’a pas de connaissances suffisantes pour
les trier et évaluer leur pertinence. Ainsi, la communication et le partage de 'information semblent
étre le fondement de la recommandation.

La recommandation est un domaine scientifique qui cherche & adapter ’accés a I’information & un
utilisateur et ainsi I’aider & choisir des éléments de contenu dans un catalogue. Dans notre contexte
de déluge de données/informations, ce catalogue peut étre trés/trop volumineux. Des techniques
informatiques ont donc été proposées pour « automatiser » la recommandation. Le probléme peut
étre formulé de la maniére suivante : comment guider I'individu/utilisateur dans son exploration de
données afin qu’il trouve des informations pertinentes? Il s’agit de guider l'utilisateur lors de son
exploration de la quantité d’informations & sa disposition en cherchant pour lui, les informations
qui paraissent pertinentes. C’est une forme particuliére de filtrage visant & présenter les éléments
d’information (films, musique, livres, images, pages web, ...) susceptibles d’intéresser 1'utilisateur.
Généralement, a partir de certaines caractéristiques de référence !, le systéme de recommandation
cherche a prédire « 'avis » que donnerait 1'utilisateur a chaque élément et lui recommande ceux
obtenant le meilleur « avis ».

2.2 Domaines d’applications

Les systémes de recommandation sont mis en pratique dans de nombreux domaines, que ce
soit dans le contexte d’applications commerciales, industrielles, académiques, ... En effet, parmi les
systémes de recommandation les plus connus, nous pouvons citer ceux utilisés dans le commerce
électronique, comme Amazon.com |Amal7| dans le cadre de la recommandation de produits et
Netfliz [Netl7| dans le cadre de la recommandation de films. Mais, de nos jours, de nombreux
systémes que nous utilisons au quotidien proposent des recommandations a leurs utilisateurs. Citons
par exemple, la recommandation de groupes de travail ou de personnes comme sur LinkedIn [Linl7],
la recommandation « d’amis » comme sur Facebook [Facl7|, la recommandation de musique comme
sur last.fm [las17] ou encore la recommandation de nouvelles comme sur Forbes.com |Forl7|.

Nous avons donc souhaité travailler sur différents domaines ayant des caractéristiques diverses.
Dans la continuité des travaux de Doctorat [Neg09], nous avons évolué dans le domaine des entrepots
de données, ou la recommandation consiste & suggérer des éléments (requétes) & un utilisateur
dans un environnement constitué de peu d’utilisateurs. Puis, afin d’élargir nos travaux, nous nous

1. Ces caractéristiques peuvent, par exemple, provenir des éléments d’information eux-mémes, on parle alors
d’« approche basée sur le contenu » ou, elles peuvent provenir de ’environnement social, on parle alors de « filtrage
collaboratif ».



2.2. DOMAINES D’APPLICATIONS 13

sommes intéressés a des domaines ot le nombre d’utilisateurs est plus conséquent, notamment afin
d’avoir une matrice d’utilité plus fournie, comme dans les environnements de travail collaboratif
et I'apprentissage en ligne. Mais nous nous sommes également intéressés & des domaines ou les
enjeux des décisions prises sont importants et ol, de ce fait, la qualité des recommandations est
essentielle, comme pour les villes intelligentes et les systémes d’alertes précoces (gestion de crises).
Nous présentons ci-apres ces différents domaines, & savoir :

— les entrep6ts de données destinés au stockage de données massives pour la prise de décisions
(stratégiques) qu'un décideur doit explorer ;

— les environnements de travail collaboratif qui n’échappent ni au déluge de données ni a la
révolution numérique,

— les plateformes d’apprentissage en ligne qui sont impactées par 'augmentation du nombre
d’apprenants et/ou de ressources;

— les villes numériques intelligentes (smart cities) ou les défis sociétaux relevés par des pro-
grammes tels que H2020 2 les ont poussées 4 améliorer leurs prises de décisions (stratégiques,
politiques, ...);

— et les systémes d’alertes précoces (early warning systems) qui sont développés pour la prise
de décision en situation de crise et ou prendre la « bonne » décision est primordial.

2.2.1 Entrepots de données

Comme indiqué en début de chapitre, de nos jours, avec ’abondance de données a notre dispo-
sition, les volumes de données a traiter sont de plus en plus importants [LVCT03]. Apparus pour
gérer de tels volumes de données issues de sources hétérogénes, les entrepdts de données constituent
I’outil essentiel de collecte et de mise & disposition des données en vue de leur analyse interactive,
rapide et dynamique [Inm92, JLVVO01]. Pour gérer les données, les entreprises disposent d’un coté,
de systémes transactionnels (OLTP - On-Line Transactional Processing) qui traitent les données
sources de 'entrepot et de autre, de systémes analytiques (OLAP - On-Line Analytical Processing)
[CCS93] qui, quant a eux, traitent les données contenues dans l'entrepdt permettant ainsi une ana-
lyse efficace des données grace & différents outils tels que les requéteurs ou les logiciels d’analyses et
de fouille. La figure 2.1 [CD97| résume cette démarche ot les données sources sont entreposées puis
modélisées sous forme de cubes de données avant d’étre analysées.

Ces systémes décisionnels permettent donc aux décideurs d’analyser l'activité d’une entreprise
ou d’une organisation en explorant des données historisées et agrégées d’un entrep6t de données
[Col96, Kim96|. Cependant, l'exploration d’un entrep6t volumineux peut s’avérer fastidieuse pour
un décideur [LVCT03]. Ainsi, comment guider I'utilisateur au cours de son exploration d’informations
volumineuses vers des informations plus pertinentes sous la forme de requétes OLAP 7

2.2.2 Environnements de travail collaboratif

Avec les progrés de la science et des technologies, résoudre un probléme technique ou d’ingénierie
demande plus que jamais de nombreuses personnes ayant des compétences dans différents domaines
et capables de travailler ensemble. La collaboration est une sorte de modéle de travail de groupe
qui unit les caractéristiques et les compétences de tous les membres du groupe. La collaboration est
obtenue en appliquant des outils de collaboration. Le but d’un outil de collaboration est de soutenir
un groupe de personnes pour atteindre un but/objectif commun qu’elles se sont fixées [LBPO0S|.

2. Programme européen pour la recherche et le développement pour la période 2014-2020
http ://www.horizon2020.gouv fr.
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FiGURE 2.1 — Démarche décisionnelle

Avant 1’ére de l'information, les gens collaboraient grace & des outils « non technologiques »
tels que le papier, les post-it ou le tableau blanc. De nos jours, 'existence de logiciels collaboratifs
plus complexes et basés sur le web comme les wikis ou Microsoft SharePoint |[Shal7| intégrés dans
un environnement de travail agile nous rend plus efficaces [WGCT09]. Les environnements de tra-
vail collaboratif (Collaborative Working Environment - CWE) fournissent aux gens une aide dans
leur travail individuel et professionnel. Les recherches en environnement collaboratif impliquent des
problémes et considérations d’ordres organisationnels, techniques et sociaux. Les éléments d’un en-
vironnement de travail collaboratif sont : le courrier électronique, les messageries instantanées, le
partage d’application, la visioconférence, 'espace de travail collaboratif et la gestion de documents,
la gestion des taches et de processus, les wikis®, les blogs (ol les entrées sont catégorisées par
groupe, communauté ou autres concepts permettant la collaboration). La notion d’environnement
collaboratif est une combinaison de plateforme collaborative et de réseau social.

Les ordinateurs et les smartphones, par exemple, permettent aux gens de travailler ensemble
indépendamment du lieu et du moment. Ces outils peuvent facilement enregistrer les comportements
et activités des gens afin de juger de la participation de chacun et éventuellement d’évaluer leurs
compétences. Pour avoir un groupe (collaboratif) compétitif, il faut évaluer les compétences des
membres du groupe afin de mieux répartir les taches et les ressources. Ainsi l'estimation de la
compétence d’une personne est non seulement nécessaire, mais aussi cruciale pour la collaboration.
Les entreprises/organisations cherchent de nouvelles fagons d’acquérir, de gérer et de conserver les
talents, précieux pour réussir.

Malheureusement, & ’heure actuelle, il existe un fossé entre les activités de collaboration et
I’évaluation des compétences. De ce fait, comment améliorer les échanges entre les membres des
environnements de travail collaboratif en tenant compte de leurs traces de collaboration ?

3. Par exemple, les pages de wikis décrivent des concepts permettant la compréhension commune par un groupe
ou une communauté
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2.2.3 Plateformes d’apprentissage en ligne

Les plateformes d’apprentissage en ligne (par exemple, Massive Open Online Course - MOOC),
les jeux sérieux (serious game), 'apprentissage social, 'apprentissage mobile,... sans aucun doute,
I’éducation et ’apprentissage n’échappent pas a la révolution numérique qui bouleverse notre fagon
d’apprendre, de travailler et de penser. Fini les diaporamas interminables et ennuyeux en face-a-
face avec ’écran de votre ordinateur, maintenant tout le monde apprend sur Internet en suivant un
MOOC ou en regardant des vidéos postées par des experts du monde entier, en participant a des
forums via des réseaux collaboratifs ou en pratiquant via les jeux sérieux.

En général, les composants de tels systémes sont les suivants :

— une communauté d’apprenants ;

une plateforme d’apprentissage ;

— des tuteurs;

— du contenu textuel ou multimédia (ressources) ;
— une stratégie d’apprentissage ;

des activités de validation.

Outre son accessibilité depuis tout ordinateur ou tablette, une connexion Internet, son émancipa-
tion des contraintes de temps et de lieu (consultation flexible) et souvent une taille adaptée (études
de cas, animations, interactivité...), les principaux facteurs clés pour l'adoption de la formation en
ligne sont un contenu pertinent et une bonne pédagogie. Ainsi, répondre aux attentes/besoins des
apprenants tout en leur permettant d’apprendre encore mieux est un défi majeur pour les plate-
formes d’apprentissage en ligne. Or, comment améliorer 'apprentissage des apprenants en termes
de contenus et de choix pédagogiques adaptés ?

2.2.4 Les villes numériques intelligentes

Le terme « ville (numérique) intelligente », traduction de 'anglais smart city, désigne une ville
utilisant les technologies de I'information et de la communication (TIC) pour améliorer la qualité des
services urbains ou encore réduire ses cotits. Ce concept émergent désigne un type de développement
urbain apte & répondre a 1’évolution ou I’émergence des besoins des institutions, des entreprises et
des citoyens, tant sur le plan économique, social, qu’environnemental [BAGT12, CNW'12].

La ville est un territoire intelligent ayant un caractére multidimensionnel en termes d’acteurs,
de domaines ciblés et de briques technologiques. Sous l'influence de la mondialisation et I'impact
des TIC qui modifient radicalement notre relation avec I'espace et le temps, la ville développe de
plus en plus ses activités. La ville hiérarchique enfermée dans ses frontiéres locales se transforme en
une ville étendue, ouverte et adaptable.

Il y a six caractéristiques/catégories pour classer les villes intelligentes et les comparer [GFKT07] :
Péconomie intelligente (smart economy), la mobilité intelligente (smart mobility), 'environnement
intelligent (smart environment), des gens intelligents (smart people), une maniére de vivre intelli-
gente (smart living) et la gouvernance intelligente (smart governance).

Cependant, étre « intelligent » est un défi de plus en plus important pour de nombreuses villes
ou communautés. C’est d’un intérét particulier dans le domaine des TIC et pour de tels systémes
ol il y a des enjeux économiques, sociaux et autres. La ville doit s’adapter et mettre en place des
actions/initiatives dans ce but. Par conséquent, comment aider une ville a identifier les actions a
mettre en ceuvre pour atteindre son objectif ?
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2.2.5 Systémes d’alertes précoces

Les catastrophes naturelles sont une cause constante de souffrance humaine et de pertes écono-
miques a travers le monde. Le changement climatique et I'urbanisation rapide ne font qu’aggraver le
probléme. Pour élaborer des plans d’urgence efficaces dans les zones a risques, il est vital de disposer
d’un systéme d’alertes précoces (early warning system - EWS). Un tel systéme doit étre capable
de surveiller et de prévoir le comportement de I’environnement puis d’émettre des alertes assez tot
pour permettre aux populations de prendre les mesures qui s’'imposent. Il est & noter qu’un systéeme
d’alertes précoces est spécifique a un type de catastrophe (dans différents domaines : 'école [HT09],
la finance [GJ02, Che09], 'environnement [AGW10, Ger10], 'humanitaire [BS00, Bak01, Int13], la
biologie [GSBT10], ...) mais aussi a 'environnement pour lequel il a é¢t¢ mis en place (zone géogra-
phique, décisions politiques, ...). Par conséquent, il n’existe pas deux systémes identiques.

Un systéme d’alertes précoces complet et efficace comprend quatre éléments. L’échec & 'une des
parties peut signifier I’échec de I’ensemble du systéme [Uni06] :

1. Counnaissance des risques : Connaissance préalable des risques encourus et planification du
systéme de controle en termes de capteurs, mesures, échelles, seuils, ... (I’évaluation et la
cartographie des risques aide & prioriser les besoins du systéme d’alertes précoces et a guider les
préparatifs d’intervention et de prévention des catastrophes. Cette évaluation des risques peut
étre fondée sur I'expérience historique et humaine, sociale, économique, et les vulnérabilités
environnementales).

2. Services d’alertes - Maintenance technique et surveillance d’alertes.

3. Diffusion des alertes : compréhensible pour les personnes a risques, les organisations et toutes
les personnes qui doivent répondre & ces alertes. Les avertissements doivent atteindre leurs
destinataires par le(s) meilleur(s) canal (canaux) de diffusion (adapté au destinataire) en
choisissant la bonne information a diffuser (pour ne pas causer la panique mais faire en sorte
que les personnes agissent).

4. Capacité d’intervention - Connaissance et préparation & agir : il est essentiel que les personnes
a risques comprennent leurs risques, elles doivent respecter le service d’alerte et doivent savoir
comment réagir.

Un systéme d’alertes précoces peut étre défini comme une chaine de systémes de communication
d’information comprenant des capteurs, de la détection, de la décision et des sous-systémes transi-
toires, dans cet ordre, qui travaillent en collaboration, pour prévenir et signaler des perturbations
affectant négativement la stabilité du monde physique; et qui donnent suffisamment de temps au
systéme de réponse pour préparer les ressources et les mesures d’intervention (actions) pour mini-
miser I'impact sur la stabilité du monde physique [Wail0]. Ainsi, un systéme d’alertes précoces est
un ensemble d’outils pour prédire des aléas [Uni06, JEQRI10].

Comprendre et réagir de maniére adéquate aux signaux d’alertes précoces, avant que ceux-ci ne
se manifestent et ne se transforment en besoins aigus est dans de nombreux cas plus efficace que de
répondre seulement aprés que la catastrophe ait eu lieu [Swil4]. Idéalement, les signaux d’alertes
précoces devraient déclencher des actions appropriées pour prévenir la population des dommages.

Les alertes et les décisions d’évacuer la population; de déployer des équipes de secours en cas
de catastrophe dans une ville/région ; ou de pré-positionner des marchandises, sont 'interface entre
la préparation et la réponse. Plus tét une alerte est lancée, plus il y a de temps pour planifier et
coordonner les activités de prévention. Cependant, les informations sur le danger deviennent de plus
en plus précises au fur et & mesure que le temps passe (de méme, la menace devient de plus en plus
concréte). Les décideurs doivent donc prendre en compte : (i) les points d’intervention : quelles sont
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les actions possibles 7 Combien de temps est nécessaire pour effectuer chaque action? Combien de
temps jusqu’a ce que la catastrophe frappe ?; (ii) I'exactitude et la précision des informations sur
la catastrophe : son ampleur, son chemin/parcours, ...

Par conséquent, comment aider les décideurs dans de telles situations de crises 7 Quelles actions
faut-il mettre en place pour améliorer la gestion de crises et le déclenchement des alertes précoces?

2.2.6 Recommandations individuelles ou a visée publique

Chaque domaine d’application a des caractéristiques propres et certains points communs existent
entre eux. Cependant, en terme de recommandation, il est difficile de les classer puisque les éléments
manipulés ou les utilisateurs n’ont pas les mémes caractéristiques. En effet, un systéme de recomman-
dation dans le domaine des environnements de travail collaboratif, peut recommander, par exemple
des utilisateurs ou des sujets intéressants de 'environnement. Dans le cadre de 'apprentissage en
ligne, les recommandations peuvent prendre la forme, par exemple, de supports de cours pour un
apprenant alors que dans les entrep6ts de données, il s’agira par exemple, de requétes recommandées
a un décideur. Dans le domaine des villes numériques intelligentes, le systéme peut recommander,
par exemple, des initiatives a mettre en place dans la ville auprés des décideurs ou encore indiquer
aux citoyens des personnes & contacter. Enfin, concernant les systémes d’alertes précoces, il peut
s’agir de recommander, par exemple, des actions & mettre en place en cas de crise.

A partir de ces constats, nous avons décidé d’organiser les domaines d’applications en fonction
des caractéristiques des recommandations qu’un systéme de recommandation peut retourner, et plus
particuliérement, a qui s’adresse la (ou les) recommandation(s). Nous avons ainsi établi deux classes
de recommandations :

— celles qui s’adressent a un utilisateur (ou un groupe d’utilisateurs) et qui seront utilisées dans
un cadre restreint a l'utilisateur (ou au groupe), autrement dit, utilisées pour prendre des
décisions qui le concerne, c’est-a-dire individuelles

— celles qui s’adressent & un décideur (ou groupe de décideurs) mais qui seront utilisées pour
prendre des décisions qui auront un impact sur les populations, c’est-a-dire une visée publique.

2.3 Verrous scientifiques

Notre objectif est d’aider l'utilisateur & se retrouver dans un grand espace de données en lui
proposant des recommandations pertinentes. Cependant, selon [HKTR04|, une « barriére magique »
empéche les systémes de recommandation d’atteindre la perfection : les utilisateurs eux-mémes. En
effet, le manque d’avis, leur inconsistance voire leur divergence/contradiction est un réel frein.
Ainsi,

— Quelle que soit application (ou la classe d’application - individuelle ou o visée publique), com-

ment concevoir un systéme de recommandation de qualité (au sens de la qualité logicielle®) ?

— Comment étre sir de cette qualité et de la pertinence des recommandations (que le systéme

répond correctement au besoin de l'utilisateur) ?

4. Les systémes informatisés doivent suivre les principes de l'ingénierie et de la qualité logicielle. L’ingénierie logi-
cielle repose sur sept principes [GJMO02] : la rigueur, la décomposition en sous-problémes, la modularité, ’abstraction,
I’anticipation des évolutions, la généricité et la construction incrémentale. Et, la norme ISO 9126 définit six groupes
d’indicateurs de qualité logicielle : la capacité fonctionnelle, la facilité d’utilisation, la fiabilité, la performance, la
maintenabilité et la portabilité.
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— Comment prendre en compte des données/informations complémentaires adaptées ?

De telles questions lévent des verrous scientifiques [BR16| liés notamment & :

— actuellement, les systémes de recommandation sont définis pour un cas d’application spécifique
limitant de ce fait 'adaptabilité, la réutilisabilité et la généricité (entre autres, liés a I'ingénierie
et & la qualité logicielle®) de tels systémes

— I’évaluation des recommandations : est une étape clé. Malheureusement, les performances
des systémes de recommandation sont souvent basées sur la précision des recommandations
[Ess10], elle-méme liée & la disponibilité des données...

— le démarrage a froid : ce probléme se traduit par la difficulté de générer des recommandations
pour des nouveaux éléments ou des nouveaux utilisateurs qui viennent d’étre introduits dans
le systéme de recommandation [SPUPO01];

— la prise en compte du contexte de I'utilisateur : le choix des informations, leur modélisation
et leur intégration ouvrent de nombreuses pistes de recherche [AT08, CCFG12|.

2.4 Synthése

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos contextes et problématiques de recherche, & savoir
mettre en place un systéme de recommandation afin de guider un utilisateur/décideur a travers le
grand volume de données/informations a sa disposition et ainsi faciliter sa prise de décision dans de
nombreux domaines comme les environnements de travail collaboratif, les plateformes d’apprentis-
sage en ligne, les entrepots de données, les villes intelligentes et les systémes d’alertes précoces, ...
Puis nous avons classer les recommandations en fonction du domaine d’application et du destinataire
de la recommandation : les recommandations individuelles (destinées a l'utilisateur pour prendre
des décisions qui le concerne) et les recommandations a visée publique (utilisées pour prendre des
décisions qui auront un impact sur les populations).

Bien que les systémes de recommandation soient définis pour des applications spécifiques, le
nombre de systémes existants et le nombre de domaines variés dans lesquels ils ont été développés,
devraient permettre de tirer avantages des approches, méthodes, et outils existants. Ainsi, nos
travaux ne se limitent pas & un domaine particulier mais se positionnent dans une mouvance plus
géneérale de recherche (orientée vers la pluridisciplinarité et la transversalité) que nous pouvons
méme prétendre précéder.

Par ailleurs, afin d’assurer la qualité/pertinence des recommandations du point de vue de l'uti-
lisateur, nos travaux le placent au coeur de I’évaluation des (systémes de) recommandations en
proposant des méthodes d’évaluation subjective.

Enfin, pour tenter d’étre encore plus pres des attentes/besoins de I'utilisateur, des axes d’ameé-
lioration existent, notamment dans le cas du démarrage a froid et de la prise en compte des don-
nées/informations contextuelles de l'utilisateur.

5. https ://www.iso.org/standard/35733.html
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Dans ce chapitre, aprés avoir différencié recommandation et personnalisation et présenté des
définitions liées aux systémes de recommandation, nous positionnons nos travaux.

3.1 Recommandation versus personnalisation

Avant toute autre chose, il est important de différencier la recommandation de la personnalisation
qui sont souvent confondues dans de nombreux domaines [Negl5b].

3.1.1 Recommandation

De notre point de vue, un élément recommandé (film, livre, ...) est un élément existant, par
exemple issu d’'un ensemble d’éléments déja visualisés dans une base de données ou un catalogue.
L’élément recommandé peut, par conséquent, étre complétement différent de I’élément initial car
ils ne sont pas forcément issus du méme catalogue ou ne s’adressent pas au méme utilisateur ou
encore, peuvent avoir des caractéristiques treés différentes. De maniére générale, la démarche de
recommandation, & partir d’un ensemble d’éléments initial @), renvoie un ensemble d’éléments @’ tel
que, en général, Q' Z Q et Q € Q' (au sens de l'inclusion ensembliste) [KWFHO04, Neg09, MK09,
Marl2].

Exemple 3.1.1- Supposons qu’un utilisateur, passionné de « POMME » cherche & agrandir sa bi-
bliothéque, qui contient majoritairement des livres de cuisine et notons cet ensemble de livres déja
possédés, notre ensemble Q). Des recommandations possibles pourraient étre, des livres de cuisine
(contenant des recettes de cuisine G base de pommes), mais aussi des livres de jardinage (expliquant
par exemple comment planter et entretenir un pommier) et des livres de voyages (par exemple, sur
la ville de New-York (auz Etats-Unis) dont le surnom est « la grosse pomme »), qui sont notre
ensemble de livres recommandés @Q'. Notons donc que l'ensemble d’éléments initial (les livres de la
bibliothéque, étant majoritairement des livres de recettes de cuisine, Q) et ’ensemble de recomman-
dations (contenant des livres de cuisine mais aussi des livres de jardinage et des livres de voyages,
Q') ont peu de caractéristiques communes.

3.1.2 Personnalisation

De notre point de vue, la personnalisation, quant & elle, correspond plus & une inclusion. En effet,
dans le domaine des bases de données, par exemple, la personnalisation de requéte est considérée
comme un ajout de contraintes, issues du profil de I'utilisateur, a une requéte donnée et se traduit
par I'ajout de conditions de sélection [KI04, BGMT05]. De maniére plus générale, la démarche de
personnalisation, & partir d’'un ensemble d’éléments Q renvoie un ensemble d’éléments Q' tel que
les caractéristiques de @ sont incluses dans celles de @, Q' C @ (au sens de U'inclusion ensembliste)
|Neg09, Marl2].

Exemple 3.1.2- Supposons que ['ensemble d’éléments Q a personnaliser soit les livres de recettes
de cuisine contenant des recettes a base de pommes, el supposons que les préférences de utilisateur
se portent uniquement sur les desserts, un livre mieux adapté auz préférences de lutilisateur, c’est-
a-dire personnalisé, Q' sera, par exemple, un livre de recettes de desserts a base de pommes.
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3.2 Profil d’utilisateur

Que ce soit dans le cadre de la personnalisation ou de la recommandation, il est important de
connaitre au mieux 'utilisateur : ses attentes/besoins mais aussi son environnement et ses connais-
sances propres, c¢’est-a-dire des données, informations et connaissances qui doivent étre extraites et
intégrées dans le systéme informatique.

Les données de 'utilisateur sont intégrées au sein du systéme informatique par l'intermédiaire
de ce que nous appelons un profil utilisateur. Un profil utilisateur est un ensemble de données qui
influencent le comportement d’un dispositif informatique en fonction des besoins/attentes de I'utili-
sateur [BDR91, LU03, BR07, DTBC08, CJSV(09, TPJ"12|. Il peut contenir des données telles que,
par exemple, identifiant, état civil, age, sexe, préférences, compétences, historique des interactions
avec le systéme, ... [Negl5b|.

Notons que les données du profil de 'utilisateur sont représentées différemment selon les besoins,
mais qu’en général elles sont stockées sous la forme de couples attribut-valeur ot chaque couple repré-
sente une propriété du profil. Les propriétés peuvent éventuellement étre regroupées par catégories.
Dans ’exemple 3.2.1, le tableau 3.1 illustre le profil de 'utilisateur Marie qui contient pour le groupe
Livre, Vattribut Genre ayant pour valeur Thriller/Policier et Uattribut Auteur ayant pour valeurs
S. King et M. Connelly.

Ce profil se construit avec ou sans 1’aide de l'utilisateur. En effet, lors de la construction du
profil, il faut distinguer la collecte explicite de la collecte implicite des données. La collecte de
données est explicite lorsque l'utilisateur exprime explicitement son avis, par exemple, classer une
collection d’éléments en fonction de ses préférences, choisir ’élément le plus pertinent, créer une liste
d’éléments intéressants pour l'utilisateur. A conirario, la collecte de données est implicite lorsque
les préférences/avis de l'utilisateur sont induits en « analysant » les actions de l'utilisateur, par
exemple, regarder quels éléments ont été visualisés par l'utilisateur, garder une trace des navigations
de l'utilisateur (achats réalisés, éléments sur lesquels l'utilisateur s’est attarde, ...), analyser le réseau
social de D'utilisateur et découvrir ses gotits/aversions '.

Enfin, il est & noter que ce profil de 'utilisateur évolue au cours du temps.

Exemple 3.2.1- Le tableau 3.1 illustre un extrait du profil de lutilisateur Marie basé sur les infor-
mations/préférences qu’elle a données [Neg15b/.

Identifiant 1

Informations | Utilisateur | Marie

Personnelles | Sexe Femme

Livre Genre Thriller /Policier
Auteur S. King, M. Connelly

Film Genre Jeunesse, Dessins Animés, Humour
Réalisateur | G. Lucas

TABLE 3.1 — Extrait du profil de 'utilisateur Marie

1. Pour plus de détails sur les profils d’utilisateurs : [BR07, DTBC08, TPJ*12] en francais et [BDR91, LU03,
STB*16] en anglais.
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3.3 Systémes de recommandation

Les techniques utilisées dans les systémes de recommandation ont été initiées dans des domaines
de recherche tels que la recherche d’informations (Information Retrieval) [Ken71, Sal83, BYRN99]
et I'apprentissage automatique (Machine Learning) |[GK65, JD88, CHO06]. Les systémes de recom-
mandation, quant a eux, ont commencé a étre étudiés dans les années 90 en fonction de leur domaine
d’application. Le premier systéme de recommandation permettait la recommandation de documents
[RIST94] puis ont suivi des systémes de recommandation dans des domaines d’applications tels que
la recherche web [BYHMO04, WBCO07], le e-commerce [SKRO1], l'exploitation des usages du web
(Web Usage Mining) [SCDT00, FS02, PPPS03, BYHMDO05], les nouvelles [BP00] et bien d’autres.
Le probléme de la recommandation peut se résumer & ’estimation de scores pour des éléments qui
n’ont pas encore été vus par un utilisateur. En effet, le nombre d’éléments ainsi que le nombre
d’utilisateurs du systéme peuvent étre trés importants; il est, de ce fait, difficile que chaque utili-
sateur voit tous les éléments ou que chaque élément soit évalué par tous les utilisateurs. Il est donc
nécessaire d’estimer les scores pour les éléments non encore évalués.

Cette évaluation est habituellement basée sur les scores donnés par un utilisateur & d’autres
éléments et sur une autre information qui sera formellement décrite ci-dessous. Lorsqu’il est possible
d’estimer les scores pour les éléments non encore évalués, les éléments ayant les scores les plus
élevés peuvent étre recommandeés a 'utilisateur. Plus formellement, [AT05] formule le probléme de
recommandation dans le domaine du e-commerce comme suit :

Définition 3.3.1 - Recommandation en e-commerce

Soit C lensemble de tous les utilisateurs, I 'ensemble de tous les éléments possibles qui peuvent
étre recommandés (comme des livres, des films ou des restaurants) et soit u une fonction qui mesure
lutilité d’un élément i a lutilisateur ¢, c’est-a-dire u : C x I — R,

Alors pour chaque ulilisateur ¢ € C, nous voulons choisir Uélément i’ € I qui mazimise? lutilité a
Vutilisateur : Ve € C,il, = argmazicu(c,i).

Dans les systémes de recommandation, 'utilité d’un élément est habituellement représentée par
un score qui indique comment un utilisateur particulier a aimé un élément particulier.

Exemple 3.3.1- Ici, les éléments sont des films que les utilisateurs Arnaud, Patrick, Marie et Elsa
sont susceptibles d’avoir notés. Par exemple, lutilisateur Arnoud a donné au film « Harry Potter »
le score de 3 (sur 10). Nous obtenons la matrice C x I :

u(e,i) | Harry Potter | L’Age de glace | L’Age de glace | OSS 117 Bienvenue
2 chez les Ch’tis
Elsa 8 2 7
Marie 9 8 3 6
Arnaud 3 5 5
Patrick 5 3 3 3

Notons qu’une cellule (c,i) de la matrice correspond au score d’utilité assigné au film i par ['utili-
sateur c.

Le probléme central des systémes de recommandation vient du fait que cette utilité u n’est pas
habituellement définie sur ’espace complet C x I, mais seulement sur un certain sous-ensemble

2. L’argument maximum ou argmax représente la valeur de la variable pour laquelle la valeur de la fonction
concernée atteint son maximum.
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de celui-ci. Cela signifie que u doit étre extrapolée & ’espace entier C' x I. Dans les systémes de
recommandation, l'utilité est typiquement représentée par les scores et est d’abord définie sur les
éléments précédemment évalués par les utilisateurs. Par conséquent, le moteur de recommandation
devrait pouvoir prévoir les scores des combinaisons non évaluées d’éléments x utilisateurs et publier
des recommandations appropriées basées sur ces prévisions.

Une fois que les scores inconnus sont estimés, des recommandations sont émises en choisissant
le(s) score(s) le(s) plus élevé(s) parmi tous les scores prévus pour cet utilisateur, selon la formule
donnée dans la définition 3.3.1.

Alternativement, nous pouvons recommander les meilleurs éléments & un utilisateur, c’est-a-dire
les éléments les plus pertinents pour un utilisateur ou un ensemble d’utilisateurs a un élément,
c’est-a-dire les utilisateurs les plus intéressés par [’élément.

3.3.1 Catégorisation des systémes de recommandation

Les systémes de recommandation sont habituellement classifiés en fonction des scores déja éva-
lués, utilisés pour estimer les scores manquants [HSRF95, BS97, KK06] :

— méthode basée sur le contenu : l'utilisateur se verra recommander des éléments semblables
(au sens d’une mesure de similarité entre éléments) a ceux qu'il a préférés dans le passe.
Exemple 3.3.2- Considérons la matrice Utilisateurs X Films de Uexemple 3.3.1, le systéme
va affecter une utilité o des films qu’Elsa n’a pas encore évalués. Cette utilité est calculée en
fonction des scores des films déja évalués par Elsa. Les films « L’Age de glace » et « Bienvenue
chez les Ch'tis » ont été évalués quasiment de la méme maniére. A partir de cette observation
et du fait que les films « L’Age de glace » et « L’Age de glace 2 » sont trés « proches », le
systeme assigne au film « L’Age de glace 2 » pour Elsa, le meilleur score attribué par Elsa auz
films « L’Age de glace » et « Bienvenue chez les Ch’lis », c¢’est-a-dire 8.

— méthode collaborative ou basée sur le filtrage collaboratif : I'utilisateur se verra recommander

des éléments que d’autres utilisateurs ayant des gotts et des préférences similaires (au sens
d’une similarité entre utilisateurs et éléments) ont aimé dans le passeé.
Exemple 3.3.3- Considérons a nouveau la matrice Utilisateurs X Films de Uezemple 3.5.1,
le systéme va chercher les utilisateurs similaires o Elsa : ici, Marie car Marie et Elsa ont
noté tous les films quasiment de la méme maniére. Puis, & partir de 'observation des scores
que Marie a donnés aux films, le systéme assigne au film « Harry Potter » pour Elsa, le score
que Marie a donné a « Harry Potter », c’est-a-dire 9.

— méthode hybride : combinaison des deux méthodes précédentes.

3.3.1.1 Les approches basées sur le contenu

Pour les recommandations basées sur le contenu (voir [PB07| pour plus de détails), le systéme
fait coincider les caractéristiques de 1’élément du catalogue avec le profil de 'utilisateur pour décider
de sa pertinence pour 'utilisateur. La tiche de recommandation consiste donc & déterminer quels
éléments coincident le mieux avec les préférences de I'utilisateur. Une telle approche ne requiert pas
une grande communauté d’utilisateurs ou un gros historique d’utilisation du systéme. La figure 3.1
illustre ce processus.
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) Contenu : « Montrez-moi plus que ce qui

AR
ressemble a ce que j’ai aimé »
Profil d’utilisateur

item score

i2 1

. il 0.9
i3 0.3

Title | Genre | Actors | ... )'
Systéme de Liste des

Caractéristiques des éléments recommandation recommandations
(Catalogue)

FIGURE 3.1 — Le systéme de recommandation basé sur le contenu vu comme une boite noire (adapté
de [JZFF10])

La maniére la plus simple de décrire un catalogue d’éléments est d’avoir une liste explicite des
caractéristiques de chaque élément (on parle aussi d’attributs, de profil d’élément, ...). Pour un
livre, par exemple, on peut utiliser le genre, le nom des auteurs, I’éditeur ou toute autre informa-
tion relative au livre, puis stocker ces caractéristiques (dans une base de données par exemple).
Quand le profil de I'utilisateur est exprimé sous forme d’une liste d’intéréts basée sur les mémes
caractéristiques, la tache de recommandation consistera donc & faire coincider les caractéristiques
de I’élément et le profil de 'utilisateur.

La coincidence entre les caractéristiques des éléments et le profil de I'utilisateur peut étre me-
surée de différentes manieres : I'indice de Dice [Dic45| ou d’autres mesures de similarité [BYRN99],
le TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [SWYT75], les techniques basées sur la
similarité des espaces vectoriels (kNN [BP00], méthode de Rocchio [RocT71], les approches bayé-
siennes [PB07|, les arbres de décision [Qui93], ...) couplés avec des techniques statistiques comme le
x? [CS93] par exemple, lorsqu’il y a trop de mots-clés.

Les systémes de recommandation basés sur le contenu ont comme avantages :
— de recommander des éléments similaires a ceux que les utilisateurs ont aimés dans le passé;
— de prendre en compte le profil des utilisateurs qui est la clé pour avoir des recommandations
les plus pertinentes pour 'utilisateur ;
faire coincider les préférences de 'utilisateur et les caractéristiques des éléments fonctionne
pour de nombreux types de données (textuelles, numeriques, ...) puisqu’on utilise généralement
des listes de mots-clés;
— les données relatives aux autres utilisateurs sont inutiles ;
— il n’y a pas de probléme de démarrage 3 froid 2 lorsqu’un nouvel élément est ajouté au catalogue

3. Bien que les systémes de recommandation permettent de recommander des éléments pertinents & un utilisateur,
ils s’avérent inopérants lorsque de nouveaux éléments sont ajoutés au catalogue ou lorsque les utilisateurs sont diffé-
rents ou nouveaux. Ce probléme du démarrage a froid (cold-start problem) est rencontré lorsque les recommandations
sont nécessaires pour des éléments et/ou des utilisateurs pour lesquels nous n’avons aucune information explicite ou



3.3. SYSTEMES DE RECOMMANDATION 25

ou de faible densité puisqu’il s’agit de faire coincider les préférences de l'utilisateur et les
caractéristiques des éléments;

— il est possible de faire des recommandations & des utilisateurs avec des goits « uniques » ;

— de recommander de nouveaux éléments ou méme des éléments qui ne sont pas populaires.

Cependant, de tels systémes ont aussi des inconvénients :

— tous les contenus ne peuvent pas étre représentés avec des mots-clés (exemple : les images,
)

— des éléments représentés par le méme ensemble de mots-clés ne peuvent pas étre distingués;

— les utilisateurs ayant visualisé un trés grand nombre d’éléments sont un probléme (trop d’infor-
mations dans le profil de I'utilisateur a faire coincider avec les caractéristiques des éléments) ;

— lorsqu’un nouvel utilisateur commence & utiliser le systéme, il n’existe pas d’historique;

— risque de « sur-spécialisation », ¢’est-a-dire que 1’on se limite aux éléments similaires (réponses
trop homogeénes) ;

— les profils des utilisateurs restent difficiles a élaborer et, qui plus est, il faut faire attention &
I’évolution des intéréts de 'utilisateur et les prendre en compte;

— pour produire des recommandations précises, I'utilisateur doit fournir un feedback?® sur les
suggestions retournées mais cela est chronophage pour les utilisateurs ; finalement,

— ces systémes sont entiérement basés sur les scores d’éléments et les scores d’intérét : moins il
y a de scores, plus 'ensemble de recommandations possibles est limité.

Exemple 3.3.4- Considérons un catalogue de livres tel que Uextrait présenté dans le tableau 3.2
[Neg15b] ainsi que Uextrait du profil de l'utilisateur Marie basé sur ses précédents achats de livres
et sur les informations qu’elle a données concernant ses préférences, tel qu’illustré par le tableau
3.8 [Neg15b]. Nous souhaitons proposer & Marie des livres susceptibles de lui plaire. Il s’agit de
faire coincider le tableau 3.2 et le tableau 3.3 et de définir quels livres correspondent le mieus
auz préférences de Marie. Le tableau 3.4 résume la coincidence entre les deux tableaux (oui : les
informations coincident; non : les informations ne coincident pas). Ainsi & partir du tableau 3.4
[Neg15b], intuitivement, les livres « Shining » et « Millenium » pourraient étre recommandés a Marie
(puisque les caractéristiques de ces deux livres coincident le mieur avec les préférences de Marie).

Titre Genre Auteur Prix | Mots-clés
Shining Thriller S. King 19,50 | Alcoolisme, Colorado, Mé-
dium,  Surnaturel, Hotel,

Millenium Policier | S. Larsson | 23,20 | Journalisme,  Investigation,
Meurtre, Suéde, Politique, ...
Le Journal de Bridget Jones Romance | H. Fielding | 8,50 | Célibataire, Humour, Amour,
Trentenaire, Journal intime, ...

TABLE 3.2 — Extrait du catalogue de livres

implicite. Il y a donc plusieurs problémes liés au démarrage a froid [Klo09] : nouvel utilisateur et nouvel élément.
4. Un feedback utilisateur est un retour, une appréciation de 'utilisateur suite a une action du systéme.
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Titres Genres Auteurs Prix | Mots-clés

Docteur Sleep, Joy- | Policier, Thriller | S. King, M. Connelly, ... | 15 | Détective, Meurtre,
land, Intervention Surnaturel, ...
Suicide, Darling

Lilly, ...

TABLE 3.3 — Extrait du profil de 'utilisateur Marie

Préférences utilisateur | Shining | Millenium | Bridget Jones
Genre oul oul non
Prix oul oul oul
Mots-clés oul oul non

TABLE 3.4 — Coincidence entre les caractéristiques des livres et les préférences (profil) de Marie

3.3.1.2 Les approches basées sur le filtrage collaboratif

Les systeémes basés sur le filtrage collaboratif (voir [SFHS07] pour plus de détails) produisent des
recommandations en calculant la similarité entre les préférences d’un utilisateur et celles d’autres
utilisateurs [Negl5b|. De tels systémes ne tentent pas d’analyser ou de comprendre le contenu des
¢éléments & recommander. Ils sont capables de suggérer de nouveaux éléments & des utilisateurs qui
ont des préférences similaires & d’autres. La méthode counsiste & faire des prévisions automatiques
(filtrage) sur les intéréts d’un utilisateur en collectant des avis de nombreux utilisateurs. L’hypothése
sous-jacente de cette approche est que ceux qui ont aimé un élément spécifique dans le passé ont
tendance a aimer cet élément spécifique (ou un autre trés « proche »), de nouveau dans l'avenir. La
figure 3.2 illustre ce processus.

N
AR Collaboratif : « Dites-moi ce qui est
Profil d’utilisateur populaire parmi mes pairs »

&\. [tem | score

‘ i2 1

Données communautaires —l - 82
I

Systéme de Liste des
recommandation recommandations

FIGURE 3.2 — Le systéme de recommandation collaboratif vu comme une boite noire (adapté de
[JZFF10])



3.3. SYSTEMES DE RECOMMANDATION 27

L’idée des approches collaboratives est d’essayer de prédire I’opinion qu’aura l'utilisateur sur les
différents éléments et d’étre en mesure de recommander le « meilleur » élément & chaque utilisateur
en fonction des gotits/avis précédents de l'utilisateur et des avis d’autres utilisateurs qui lui sont
semblables. Les principales étapes de cette approche sont :

1. de nombreuses préférences d’utilisateurs sont enregistrées ;

2. un sous-groupe d’utilisateurs est repéré dont les préférences sont similaires & celles de I'utili-
sateur qui cherche la recommandation ;

3. une moyenne des préférences pour ce groupe est calculée;

4. la fonction de préférence qui en résulte est utilisée pour recommander des options/éléments a
I'utilisateur qui cherche la recommandation.

Notons que la notion de similitude/similarité doit étre définie.

Il est possible de distinguer trois fonctionnements différents : les approches ltem-to-Item basées
sur la similarité entre les éléments (items), les approches User-to-User basées sur la similarité entre
les utilisateurs (users) et les autres approches. Nous illustrons la différence entre les deux premiéres
dans ’exemple suivant.

Exemple 3.3.5- Dans cet exemple, nous reprenons la matrice Utilisateurs X Films de l’exemple
3.3.1 qui indique les scores donnés par les utilisateurs Arnaud, Patrick, Marie et Elsa a des films.

Dans ’approche Item-to-Item, les recommandations sont faites en trouvant les éléments qui ont
le méme intérét pour plusieurs utilisateurs. Elsa et Marie aiment « I’Age de glace » et « Bienvenue
chez les Ch’tis ». Cela suggére que, en général, les utilisateurs qui aiment « l’Age de glace » aimeront
aussi « Bienvenue chez les Ch'tis », donc « Bienvenue chez les Ch’lis » pourra élre recommandé a
Arnaud (qui aime « [’Age de glace » ). Notons que cette approche s’adapte a un nombre trés important
d’utilisateurs et/ou d’éléments.

Dans Uapproche User-to-User, les recommandations sont faites en trouvant des wutilisateurs
ayant des avis similaires. Elsa et Marie aiment toutes les deur « L’Age de glace » et « Bienvenue
chez les Ch’tis » et nont pas aimé « OSS 117 » ; il semble qu’elles ont des avis similaires, ce qui
suggere qu’en général Marie et Elsa sont du méme avis. Donc, « Harry Potter » est une bonne
recommandation pour Elsa (puisque Marie 'aime). Notons que cette approche n’est pas adaptée a
un nombre trés important d’utilisateurs.

Les systémes de recommandation collaboratifs, par leur diversité, s’appuient donc sur de nom-

breuses techniques, qu’il s’agisse de :

— similarité entre utilisateurs (coefficient de corrélation de Pearson [RN8S8]|, ...) ou de sélection
de voisinage (les algorithmes basés sur la recherche de voisinage (kNN [AWY14], ...)) pour les
approches User-to-User ;

— similarité entre éléments (la mesure de similarité cosinus [Qaml0], ...) pour les approches
Item-to-Item ;

— techniques de prédiction de scores (analyse en composantes principales, ACP |Pea0l], facto-
risation de matrices (décomposition en valeurs singuliéres, SVD [GK65|), analyse sémantique
latente, LSA [DDF*90], régles d’association, approches bayésiennes [FGG97], ...) pour les
autres approches.

Les systémes de recommandation collaboratifs ont comme avantages :
— d’utiliser les scores d’autres utilisateurs pour évaluer 'utilité des éléments ;
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de trouver des utilisateurs ou groupes d’utilisateurs dont les intéréts correspondent a 1’utili-
sateur courant et,
plus il y a d’utilisateurs plus il y a de scores : meilleurs sont alors les résultats.

Cependant, de tels systémes ont aussi des inconvénients :

trouver des utilisateurs ou groupes d’utilisateurs similaires est difficile et,

le systéme de recommandation se heurte & la faible densité de la matrice Utilisateurs X
FEléments; de plus,

il existe aussi le probléme du démarrage a froid (cold-start problem) : lorsquun nouvel utili-
sateur utilise le systéme, ses préférences ne sont pas connues et lorsqu’un nouvel élément est
ajouté au catalogue, personne ne lui a attribué de score,

dans les systémes avec un grand nombre d’éléments et d’utilisateurs, le calcul croit linéaire-
ment ; des algorithmes appropriés sont donc nécessaires,

la « non-diversité » : il n’est pas utile de recommander tous les films avec 'acteur Antonio
Banderas & un utilisateur qui a aimé 'un d’eux dans le passé.

3.3.1.3 Les approches hybrides

Un systéme de recommandation hybride utilise des composants ou la logique de différents types
d’approches de recommandation (voir [Bur02] pour un apergu). Par exemple, un tel systéme peut
utiliser a la fois des connaissances extérieures et les caractéristiques des éléments combinant ainsi
des approches collaboratives et basées sur le contenu [Negl5b].

Hybride: combinaisons de différentes
P entrées et/ou composition de différents
AR mécanismes

Profil d’utilisateur

Données communautaires

i3 0.3

w item | score
i2 1
ﬁ i 0.9

Title | Genre | Aclors

Systeme de Liste des

Caractéristiques des éléments recommandation recommandations

(Catalogue)

e

7

Modeéles de connaissance

FIGURE 3.3 — Le systéme de recommandation hybride vu comme une boite noire (adapté de
[JZFF10])
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Il est & noter que le terme « hybride » est un artefact de I’évolution historique des systémes de
recommandation otll certains types de sources de connaissances ont été exploités en premier lieu,
conduisant & des techniques bien établies qui ont ensuite été combinées. Finalement, si la recom-
mandation est considérée comme un probléme dont la solution peut s’appuyer sur des sources de
connaissances multiples, alors la seule question qui se pose est : quelles sources sont les plus ap-
propriées & une tache donnée et comment elles peuvent étre utilisées le plus efficacement possible.
La figure 3.3 illustre ce processus. Notons que les approches hybrides étant une combinaison d’ap-
proches; elles ont les avantages tout en limitant les inconvénients des approches qui la composent
[Negl5b].

11 existe trois grandes catégories de combinaisons de systémes de recommandation pour concevoir
un systéme de recommandation hybride [Bur02, JZFF10] : la combinaison monolithique (monolithic
hybridization design), la combinaison parallele (parallelized hybridization design) et la combinaison
tubulaire (pipelined hybridization design).

Monolithique décrit une conception d’hybridation qui intégre les aspects de différentes stratégies
de recommandation en un seul algorithme. Différents systémes de recommandation y contribuent
puisque ’approche hybride utilise des données d’entrée additionnelles qui sont spécifiques & un autre
algorithme de recommandation, ou bien les données d’entrée sont complétées par une technique et
exploitées par une autre. Par exemple, un systéme de recommandation basé sur le contenu qui
exploite également des données communautaires pour déterminer des similarités entre éléments
reléve de cette catégorie.

Les deux autres approches hybrides nécessitent au moins deux mises en ceuvre de recommanda-
tions séparées qui sont combinées en conséquence.

Sur la base de leurs données d’entrée, les systémes hybrides de recommandation paralléles fonc-
tionnent indépendamment l'un de ’autre et produisent des listes de recommandations distinctes.
Dans une étape ultérieure d’hybridation, leurs sorties sont combinées en un ensemble final de re-
commandations.

Lorsque plusieurs systémes de recommandation sont joints dans une architecture tubulaire, la
sortie de I'un des systémes de recommandation devient une partie des données d’entrée du systéme
suivant.

3.4 Meéthodes/techniques utilisées

Quelles que soient les approches évoquées précédemment, certaines mesures de similarité, mé-
triques ou distances et autres techniques sont utilisées dans le cadre des systémes de recommanda-
tion. Nous ne prétendons pas donner une liste exhaustive de toutes les méthodes existantes, mais
nous tentons de donner un apercu des méthodes les plus utilisées.

Une mesure de similarité est, en général, une fonction qui quantifie le rapport entre deux objets,
comparés en fonction de leurs points de ressemblance et de dissemblance. Les deux objets comparés
sont, bien entendu, de méme type. Toutefois, il est important de noter qu’'une valeur de mesure de
similarité entre x et y peut étre différente de celle entre y et .

3.4.1 Modéle d’espace vectoriel

De maniére générale, le profil de I'utilisateur, les données communautaires ainsi que les caracté-
ristiques des éléments peuvent étre représentés par des vecteurs. La représentation de ces différents
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ensembles sous forme de vecteurs dans un espace vectoriel commun est connu sous le nom de modéle
d’espace vectoriel (vector space model) [Neglbb|.

Dans le cadre des systémes de recommandation, il s’agit donc de représenter les éléments et les
utilisateurs sous forme vectorielle.

Exemple 3.4.1 Dans notre exemple, nous simplifions ici la représentation vectorielle en se limitant
@ des vecteurs de taille 4 (par souci de lisibilité et de facilité des calculs), en affichant des mots-clés
communs (ici relatifs aux genres de livres/films) auz utilisateurs el auz éléments. Nous indiquons
par la valeur 1 la présence du mot-clé dans les caractéristiques de [’élément ou dans le profil de
Vutilisateur et par la valeur 0 son absence. A partir des profils de Marie (voir le tableau 3.1) et
Arnaud (supposons qu’il aime le genre « Romance » et « Jeunesse ») et de Uextrait de catalogue de
livres (voir le tableau 3.2), nous obtenons les représentations vectorielles suivantes :

Policier/Thriller Humour Jeunesse Romance

c1 : Marie 1 1 1 0
co : Arnaud 0 0 1 1
i1 : Shining 1 0 0 0
19 : Le Journal de Bridget Jones 0 1 0 1

Cette matrice va étre utilisée tout au long de cette section.

3.4.2 Mesures de similarité

Nous présentons ici les mesures de similarité les plus utilisées/connues [Negl5b]. Il est a noter
que les mesures et techniques présentées ci-aprés sont majoritairement basées sur le modéle vectoriel
et /ou sont des approches syntaxiques . Les avantages et inconvénients liés au modéle vectoriel ainsi
que ceux liés aux approches syntaxiques sont présentés dans le tableau 3.5% [Negl5b].

3.4.2.1 Similarité cosinus

La similarité cosinus [Qam10] est fréquemment utilisée en tant que mesure de ressemblance entre
deux documents [BYRN99]. Ici, il s’agit de calculer le cosinus de l’angle entre les représentations
vectorielles des éléments ou des utilisateurs a comparer. La similarité obtenue simeosinus € [0, 1].
Dans le cas de deux éléments iq et io, la formule est :

dnd

. .. i1.4
Slmcosinus(zlvw) = —}72—*
latlllal

Exemple 3.4.2 Pour les éléments i1 (Shining) et ia (Le Journal de Bridget Jones), nous avons
ir.ia
il
mun. De la méme maniére, il est possible de comparer les utilisateurs ci et co, tels que
SiMeosinus(C1,c2) =~ 0,408 ou encore de calculer la similarité entre un élément et un utilisateur,

donc siMeosinus(i1,12) = = ﬁO\/i = 0 qui montre que ces deux éléments n’ont rien en com-

5. Par exemple, une mesure de similarité syntaxique permet de comparer des documents textuels en se basant sur
les chaines de caractéres qui les composent : les chaines de caractéres « voiture » et « voiturier » peuvent étre consi-
dérées comme trés proches, alors que « voiture » et « automobile » pourront étre considérées comme trés différentes.
Une telle mesure sur les chaines de caractéres fournit une valeur obtenue algorithmiquement.

6. L’inconvénient majeur du modéle vectoriel peut étre pallié par la lemmatisation, I’élimination des mots-vides
et le TF-IDF.
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Avantages

Inconvénients

Modéle vectoriel

e Quelle que soit la technique utili-
sée, basée sur le modéle vectoriel, a
de ce fait, le méme format initial,
a savoir, la représentation vecto-
rielle.

e Les techniques basées sur le mo-
déle vectoriel sont faciles & déve-
lopper, il s’agit uniquement de cal-
cul vectoriel.

e Des mots identiques considé-
rés comme peu pertinents peuvent
parfois trop influer sur la valeur de
la similarité.

e Les techniques basées sur 'ap-
proche syntaxique ne laissent pas
de place aux exceptions.

e Par définition, les techniques ba-
sées sur 'approche syntaxique ne
prennent pas en compte la séman-

Approches syntaxiques tique.
PP Y q e Elles sont donc facilement auto-

matisables.

TABLE 3.5 — Avantages et inconvénients liés au modéle vectoriel et aux approches syntaxiques

tel que SiMeosinus(c1,11) = 0,577 et siMmeosinus(c2,11) = 0 qui montre que l’élément i1 (Shining) est
plus pertinent pour ¢ (Marie) que pour ca (Arnaud).

3.4.2.2 Coefficient de corrélation de Pearson

Le coefficient de corrélation de Pearson [RN88| calcule la similarité entre deux éléments ou deux
utilisateurs comme le cosinus de 'angle entre leurs représentations vectorielles centrées-réduites. La
similarité obtenue simpearson € [—1,1]. Dans le cas de deux utilisateurs c; et ¢z, la formule est :

Simpea’r‘son(ch 02) = Simcosinus(cl - ﬁ, C2 — 6)

ou ¢ (resp. ¢z) représente la moyenne de ¢; (resp. cz).

Exemple 3.4.3 En gardant des vecteurs de taille 4, la moyenne pour c¢q, ¢ = %, pour co, Cg = % et
_1

2~ —0,577. De
NENG

la méme maniére, siMpearson(c1,i1) = 0,333 et SiMmpearson(c2,11) = —0,577. Cela montre, selon le
coefficient de corrélation de Pearson, que l’élément i1 (Shining) est plus pertinent pour ¢ (Marie).

pour i1, iy = 3, NOUS AVONS SiMpearson(C1,C2) = 51Mcosinus(C1 — C1,C2 — C2) =

Si nous nous intéressons aux performances de chaque mesure, [Hua08| et [SGMO00] ont tous
les deux montré que les performances de la similarité cosinus et du coefficient de Pearson sont trés
proches (quelle que soit la densité de la matrice d’utilité pour des volumes de données assez grands).

3.4.3 Réduction de dimensions

Dans le cadre des systémes de recommandation oil la problématique peut se résumer & l’esti-
mation de scores dans une matrice d'utilité (Utilisateurs x Eléments), un constat s'impose : la
matrice peut contenir un nombre trés grand d’utilisateurs et/ou d’éléments [Negl5b]. Or cela peut
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poser un probléme lors de 'exploration et ’analyse de ces données. Pour cela, il est fondamental de
mettre en place des outils de traitement de données permettant une meilleure compréhension de la
valeur des connaissances disponibles dans ces données.

La réduction de dimensions est l'une des plus vieilles approches permettant d’apporter une
réponse & ce probléme. Son objectif est de sélectionner ou d’extraire un sous-ensemble optimal de
la matrice selon un critére défini a 'avance. La sélection de ce sous-ensemble permet d’éliminer
les informations non-pertinentes et redondantes selon le critére utilisé. Cette sélection/extraction
permet donc de réduire la dimension de I'espace de recherche et de rendre I’ensemble des données
plus représentatif du probléme [Fod02, Gué06].

3.4.3.1 Analyse en composantes principales

L’Analyse en composantes principales (ACP) [Pea0l, HZC04]| est une méthode d’analyse des
données issue de la statistique multivariée, qui consiste a transformer des variables liées entre elles
(dites « corrélées » en statistique) en nouvelles variables décorrélées les unes des autres. Ces nou-
velles variables sont nommées « composantes principales », ou axes principaux. L’ACP, en tant que
technique de réduction de dimensions, permet de réduire le nombre de variables et de rendre I'in-
formation moins redondante (voir [wik15] pour une introduction détaillée). Il s’agit d’une approche
a la fois géomeétrique et statistique.

Mathématiquement, I’ACP est un simple changement de base : passer d’une représentation dans
la base canonique’ des données initiales 4 une représentation dans la base de facteurs définis par
les vecteurs propres de la matrice des corrélations.

3.4.3.2 Décomposition en valeurs singuliéres

Le procédé de décomposition en valeurs singulieres (Singular Value Decomposition - SVD)
|[GK65] d'une matrice est un outil important de factorisation de matrices rectangulaires réelles
ou complexes. La SVD est un procédé de réduction de données [Bak05].

Mathématiquement, soit M une matrice n X p (a n lignes et p colonnes), la décomposition SVD
(voir [JZFF10], p.28, pour un exemple de SVD dans le cas des systémes de recommandation pour la
matrice d’utilité Utilisateurs x Eléments) est un algorithme de factorisation qui permet d’exprimer
M comme le produit de trois matrices particuliéres, U, ¥ et V telles que :

M=UxVT

avec :
— U : matrice m x m orthogonale®
— ¥ : matrice m x n a diagonale positive
— VT : matrice n x n orthogonale '

7. Dans ’espace des matrices a n lignes et p colonnes, la base canonique est I’ensemble des matrices M; ; qui
présentent un 1 & Pintersection de la i*™¢ ligne avec la j™¢ colonne et 0 partout ailleurs.
8. Une matrice réelle A carrée d’ordre n est dite orthogonale si elle vérifie I'une des propriétés équivalentes
suivantes :
~TAA=1, ;
- ATA=1, ;
— A est inversible et A™! = TA.
avec I,, : matrice Identité d’ordre n.
9. Une matrice & diagonale positive contient des réels positifs ou nuls sur sa diagonale et toutes les autres cellules
contiennent des valeurs nulles.

10. La matrice transposée V7, d’une matrice V, est obtenue en échangeant les lignes et les colonnes.
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Notons que, par convention, les valeurs ¥; sont rangées par ordre décroissant de 4. Alors, la
matrice 3 est déterminée de fagon unique par M (mais U et V ne le sont pas).

En utilisant des techniques de réduction de dimensions telles que ’ACP ou la SVD, nous rédui-
sons le bruit des données a dimensions élevées, nous améliorons 1’évolutivité (passage a 1’échelle) et
nous abordons le probléme de la faible densité de la matrice d’utilité. Mathématiquement, I’ACP
et la SVD ont des propriétés communes. Leurs performances different donc de peu. Notons ce-
pendant que pour des dimensions supérieures & 3, la SVD perd en précision par rapport a ’ACP
[SKKR00, kBGM15].

3.4.4 Classification

La classification, par définition, permet de classer des utilisateurs ou des éléments; c’est un
systéme de classement organisé et hiérarchisé de catégorisation d’utilisateurs ou d’éléments. On
distingue deux types de classification : la classification supervisée et la classification non-supervisée.

3.4.4.1 Classification supervisée

L’objectif de la classification supervisée est de définir des régles permettant de classer des uti-
lisateurs ou des éléments dans des classes & partir de variables qualitatives ou quantitatives les
caractérisant. On dispose au départ d’un échantillon dit d’apprentissage dont le clagssement est
connu, c’est-a-dire les classes dans lesquelles les utilisateurs ou les éléments vont étre répartis sont
connues a I'avance. Cet échantillon est utilisé pour ’apprentissage des régles de classement. Notons
que traditionnellement, un deuxiéme échantillon indépendant, dit de validation ou de test est utilisé
pour valider la classification.

Parmi les méthodes/techniques de classification supervisée connues, nous pouvons citer :

— la méthode des k plus proches voisins (k-Nearest Neighbors - kNN) [CHO6].
Cette méthode simple consiste & comparer un utilisateur /élément de classe inconnue a tous les
utilisateurs/éléments stockés. Il s’agit ensuite de choisir pour ce nouvel utilisateur/élément,
la classe majoritaire parmi ses k plus proches voisins. Plus formellement, & partir des utili-
sateurs/éléments x’ de 1’ensemble d’apprentissage et d’un nouvel utilisateur/élément X que
nous voulons classer :

1. Déterminer les k plus proches utilisateurs/éléments de X en calculant la distance entre
X et tous les 2’ ;

2. Compter les occurrences de chaque classe pour les k plus proches utilisateurs/éléments ;
3. Attribuer & X la classe la plus fréquente.

Notons que l'algorithme nécessite de connaitre k, le nombre de voisins & considérer, qui peut
étre déterminé par validation croisée. De méme 1’algorithme nécessite une distance entre uti-
lisateurs/éléments, qui peut étre mesurée selon différentes méthodes dont celles qui ont été
présentées en début de section.

— les arbres de décision [Qui86].
Un arbre de décision est une représentation graphique d’une procédure de classification, plus
particuliérement sous forme d’arbre, on les extrémités de chaque branche (ou feuilles) re-
présentent les différents résultats possibles en fonction des décisions prises & chaque étape.
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Appliqué & la recommandation, les nceuds de I’arbre représentent les caractéristiques des élé-
ments et sont utilisés pour partitionner les données, par exemple, en fonction de I’existence
ou de la non-existence d’un mot-clé dans le profil.

3.4.4.2 Classification non-supervisée

Contrairement & la classification supervisée, ol les classes sont connues au préalable et o ’ob-
jectif est de construire une régle de classement pour prédire comment de nouvelles observations
(utilisateurs ou éléements) vont étre classées; en classification non-supervisée, les classes ne sont
pas connues au préalable. L’objectif de la classification non-supervisée (clustering) est de trouver
comment classer les observations (utilisateur ou éléments) a partir des descripteurs disponibles (voir
[JD88] pour plus de détails).

Parmi les méthodes/techniques de classification non-supervisée connues, nous pouvons citer : la
méthode de partitionnement des Kmeans [HW79]. Il est supposé l'existence de K classes distinctes
puis I'algorithme s’appuie sur K centres ' de classes i1, ..., g parmi les utilisateurs ou les éléments.
Puis les étapes suivantes sont réalisées itérativement :

1. Pour chaque utilisateur/élément qui n’est pas un centre de classe, l’algorithme repére le centre
de classe le plus proche et définit ainsi K  classes Pip,...,Pg, ol
Pj = {ensemble des points les plus proches du centre pu;},Vj € [1, K],

2. Dans chaque nouvelle classe P;, ’algorithme définit le nouveau centre de classe p; comme
étant le barycentre des points de P;.

L’algorithme s’arréte selon un critére d’arrét fixé : soit le nombre limite d’itérations est atteint, soit
Palgorithme a convergé, c’est-a-dire qu’entre deux itérations les classes formées restent les mémes,
soit l'algorithme a « presque » convergé, c’est-a-dire que l'inertie intra-classe ne s’améliore quasi-
ment plus entre deux itérations.

La classification supervisée et la classification non-supervisée ont des performances similaires
avec des données a forte dimensionnalité comme avec des données a faible dimensionnalité [BG09].
Elles sont principalement utilisées avec des approches & base de filtrage collaboratif. Notons ce-
pendant que la classification non-supervisée présente des avantages reconnus (limite de la sur-
charge d’informations, réduction de la dimensionnalité, ...) pour les systémes de recommandation

[PZW11, SMI11].

3.4.5 TF-IDF

Outre les mesures de similarité, les techniques de réduction de dimensions et les méthodes de
classification, il existe d’autres approches. Nous présentons ici le TF-IDF.

Dans le contexte des systémes de recommandation, le TF-IDF (Term Frequency-Inverse Docu-
ment Frequency) permet d’évaluer I'importance d’un terme contenu dans un profil utilisateur ou
dans les caractéristiques d’un élément, relativement & un ensemble d’utilisateurs ou & un catalogue
d’éléments. Le poids augmente proportionnellement avec le nombre d’occurrences du terme dans
le profil de l'utilisateur ou les caractéristiques de 1’élément. Il varie également en fonction de la
fréquence du terme dans I’ensemble des utilisateurs ou du catalogue. Ainsi, la fréquence inverse du
profil utilisateur (resp. caractéristique de I’élément) (idf) est une mesure de 'importance du terme
dans 'ensemble des utilisateurs (resp. du catalogue).

11. Ces centres peuvent étre soit choisis pour leur représentativité, soit désignés aléatoirement.
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Dans le cas du TF-IDF, elle vise & donner un poids plus important aux termes les moins fré-
quents, considérés comme les plus discriminants. Il s’agit de calculer le logarithme de I’inverse de la
proportion des profils utilisateurs (resp. des caractéristiques des éléments) qui contiennent le terme :
idfy, = log% (resp. idfy = log%)ou |C| (resp. |I|) est le nombre total de (profils) uti-
lisateurs (resp. nombre total d’éléments) et |{c; : tx € ¢;}| (vesp. |{i; : tx € i;}]) est le nombre de
profils (resp. de caractéristiques d’éléments) ou le terme t; apparait. Finalement, le poids s’obtient

en multipliant les deux mesures : ¢ fidfy j = tfy ;.idf%.

Notons que les nouveaux vecteurs obtenus par le TF-IDF peuvent étre la base de calcul des
mesures de similarité qui comparent des vecteurs (comme celles vues précédemment).

Exemple 3.4.4 Si nous nous intéressons aux utilisateurs (et nous nous restreignons toujours a
quatre termes), notre exemple contient deuz profils (c1 et cz), donc |C| = 2. Pour le terme « Thril-
ler/Policier », seul le profil de ci le contient. Par conséquent, idfrhyijier) Policier = log(%) ~ 0,301.
De méme, le terme « Jeunesse » apparait dans les deux profils, donc 1df jeunesse = log(%) = 0. Le cal-
cul du TF-IDF du terme « Thriller/Policier » est donc
7jfZ'dfThm'ller/Policier,cl = thhrillev‘/Policier,cl'idfThriller/Policier = %'log% ~ 05075 bour le p’/‘Oﬁl de
c et tfidfThriller/Policier,02 = thhriller/Policier,cz'idfThriller/Policier = O'ZOQ% = 0 pour le profil de c;.
Celut du terme « Jeunesse » est donc : tfidf jeunesse,c; = tfJeunesse,ci - 1Af Jeunesse = i.log% = 0 pour

le proﬁl de c1 el tfideeunesse,cz = theunesse,cg-ideeunesse = %509% =0 pour le proﬁl de c3.
Les représentations vectorielles de c1 et co avec le TF-IDF sont :

Thriller/Policier Humour Jeunesse Romance
c1 0,075 0,075 0 0
c2 0 0 0 0,075

Il est & noter que le TF-IDF est plutot utilisé dans les approches a base de contenu et permet
d’obtenir de bonnes performances [NR17]. Il est cependant essentiellement utilisé en prétraitement
(nettoyage, réduction de dimensions, ...) pour une utilisation par d’autres techniques mathématiques.

3.5 Evaluation de tels systémes

Les techniques et systémes évoluent au cours du temps en essayant d’étre de plus en plus
proches des attentes/besoins des utilisateurs. Pour cela, il est nécessaire d’évaluer les systémes
de recommandation et ainsi vérifier s’ils sont pertinents pour l'utilisateur en fonction du contexte,
des objectifs & atteindre, du temps de réponse, de la prise en compte de certains critéres, ... [Negl5b]

3.5.1 Jeux de données, densité et erreurs

Dans le cadre des systémes de recommandation, l'intérét se porte sur des groupes spécifiques
d’une population (des acheteurs en ligne, des utilisateurs du web, ...) a qui il faut proposer/suggérer
des éléments adaptés et personnalisés. De plus, nous avons besoin d’un jeu de données qui peut
étre synthétique ou, mieux, des données « historiques » d’interaction d’utilisateurs avec un systéme,
c’est-a-dire une collection de profils utilisateurs avec des préférences, des scores, des transactions,
... Utiliser un méme jeu de données pour évaluer différents systémes de recommandation facilite la
comparaison des performances de ces différents systémes.

Il faut cependant étre attentif a la densité du jeu de données qui correspond au rapport entre les
cellules vides et les cellules remplies de la matrice Utilisateurs x Eléments, de la fagon suivante :
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L’élément a été proposé par le systéme de recommandation

Oui Non
L’élément a été « aimé » Oui | Prédictions correctes Faux négatifs
ar I'utilisateur . -
P Non Faux positifs Omissions correctes

TABLE 3.6 — Types d’erreurs

w1 _ IR
densité =1 LRl

ol R est I’ensemble des scores, I I’ensemble des éléments et C' ’ensemble des utilisateurs qui font
partie du jeu de données. Notons que la valeur de la densité appartient a U'intervalle [0, 1] ot une
valeur proche de 0 indique une forte densité et une valeur proche de 1 indique une faible densité du
jeu de données.

Cependant, les résultats de I’évaluation des systémes de recommandation via des jeux de données
« historiques » ne peuvent pas étre comparés aux études réalisées avec de vrais utilisateurs. En effet,
comme illustré par le tableau 3.6 (traduit de [JZFF10]) :

— si ’élément recommandé était réellement pertinent pour 1'utilisateur alors c’est une prédiction
correcte;;

— si ’élément recommandé n’était pas indiqué comme pertinent pour l'utilisateur alors il peut
s’agir d’un faux positif car le systéme propose un élément qui n’est pas indiqué, dans 1’histo-
rique, comme pertinent mais cela peut étre da au fait que l'utilisateur ne connaissait pas cet
élément et peut-étre que 'utilisateur 'aurait trouvé pertinent s’il en avait eu connaissance;

— de méme, si I’élément n’est pas recommandé, alors il est difficile de déterminer si I'utilisateur
aurait indiqué 1’élément non proposé comme pertinent ; dans ce cas, il s’agit d’un faux négatif;

— si ’élément n’était pas recommandé et qu’il n’était pas indiqué comme pertinent pour 1'utili-
sateur alors c’est une omission correcte.

3.5.2 Mesures

1l existe de nombreuses mesures pour évaluer la qualité des systémes de recommandation. Les
plus utilisées sont les mesures de justesse (accuracy) (voir [HKTRO04| pour plus de détails). Ici, nous
nous focalisons sur les mesures les plus connues pour I'évaluation de systémes de recommandation
& partir de jeux de données.

3.5.2.1 Justesse

1l existe trois types de justesse : la justesse de la prédiction des recommandations, la justesse de
la classification des recommandations et la justesse de l'ordonnancement des recommandations.

3.5.2.1.1 Justesse de la prédiction

La justesse de prédiction permet d’évaluer la capacité d’un systéme de recommandation & prédire
correctement ’avis d’un utilisateur pour un élément donné.

Issues du domaine statistique, les mesures les plus utilisées sont Ierreur absolue moyenne (Mean
Absolute Error, MAE) et la racine carrée de erreur quadratique moyenne (Root Mean Square Error,
RMSE). Dans le cadre des systémes de recommandation, ces mesures sont utilisées pour mesurer la
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différence entre les scores de recommandations prédits, reco(c,?) et les scores réels, r.; pour tous
les utilisateurs ¢ € C' et tous les éléments testés i € Itest,.

MAE calcule donc la déviation moyenne, I’écart, entre les scores prédits et les scores réels, telle
que :

MAE — ZCEC ZiEItestc‘T’eco(cj)_rcA,”
Y ceclltestc]

RMSE, quant a elle, est la racine carrée de la moyenne (arithmétique) des carrés des écarts entre
les scores prédits et les scores réels, c¢’est-a-dire 'amplitude moyenne de 'erreur. Elle est similaire
a la MAE, mais accentue les plus grands écarts (elle donne un poids relativement plus élevé aux
erreurs importantes) :

Zc Zz es C(TCCO(CJ)_TCJ)Q
RMSE = \/ << ezlietc Itest.

Les valeurs de MAE et RMSE appartiennent a 'intervalle [0, +00) et sont orientées négativement,
c’est-a-dire les résultats sont bons lorsque les valeurs sont petites. Afin de faciliter I'interprétation
des résultats, ces mesures peuvent étre normalisées 2. 11 existe donc NMAE et NRMSE qui sont les
mesures normalisées de MAE et RMSE.

3.5.2.1.2 Justesse de la classification

Le but d’une tache de classification dans le cadre des systémes de recommandation est d’identifier
les éléments les plus pertinents pour un utilisateur donné. Le rappel et la précision sont les deux
mesures les plus connues (issues du domaine de la recherche d’'informations [BYRN99]).

La précision, Précision., calcule le nombre de succés pour l'utilisateur ¢, succes., c¢’est-a-dire
le nombre d’éléments pertinents correctement recommandés pour 'utilisateur ¢, par rapport au
nombre total d’éléments recommandés a 'utilisateur c. La précision est telle que :

Nombre de succés pour c
Nombre total d'éléments recommandés a ¢

Précision, =

En revanche, le rappel, Rappel., calcule le rapport entre le nombre de succés pour ¢, succés.
et le nombre maximal théorique de succes, succest au regard de la taille de I’ensemble de test. En
fait, le rappel est défini par le nombre d’éléments pertinents recommandés en fonction du nombre
d’éléments pertinents que posséde I'ensemble de test. Le rappel est tel que :

Nombre de succes pour c _ |succesc|
Nombre total d'éléments pertinents existants [succesr|

Rappel. =

Un systéme de recommandation parfait fournit des recommandations dont la précision et le
rappel sont égaux a 1 (l'algorithme trouve la totalité des éléments pertinents (rappel) et ne fait
aucune erreur (précision)). Cependant, les algorithmes sont plus ou moins précis, et plus ou moins
pertinents. Il arrive donc souvent d’avoir un systéme trés précis mais peu performant (précision
~ 0,99, rappel ~ 0, 10) ou trés performant mais peu précis (précision ~ 0, 10, rappel ~ 0,99). Pour
pallier ce probléme, il est préférable d’utiliser la F-Mesure qui combine la précision et le rappel,
telle que :

F = 2-(Précision.-Rappel.)
¢ ™ (Précisionc~+Rappel.)

12. Une mesure est normalisée lorsque ses valeurs appartiennent a l'intervalle de valeurs dans R, [0, 1].
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3.5.2.1.3 Justesse d’ordonnancement

Les mesures de justesse d’ordonnancement étendent les résultats des mesures de justesse de
classification en prenant en compte la position relative des succés dans la liste des recommanda-
tions. Nous détaillons ici les mesures de justesse d’ordonnancement les plus connues : le Rank score
[BHKO9S]| et le Lift index [LLLIS|.

Le Rank score ou R-Score [BHK98| étend la mesure de rappel en prenant en compte les positions
des éléments corrects dans une liste ordonnée (cela est important dans les systémes de recomman-
dation car des éléments situés en bas de la liste peuvent étre négligés par les utilisateurs). Le Rank
Score est défini comme le rapport entre le score des éléments corrects et le meilleur score théorique
réalisable, comme :

>, RankScore.

RankScore = IOO.W

max(re,;—d;0)

1ESUCCES, rank(i)—1
a—

avec Rankscore. = ) ol d correspond a un vote neutre et a correspond au

rang de I’élément dans la liste tel qu’il y a une probabilité de 50-50 que I'utilisateur note cet élément ;
et RankScorel'®* est le score maximal atteignable si tous les éléments recommandés a l'utilisateur
¢ avaient été en premiére position de la liste des recommandations (ordonnés par valeur de vote).

Le Lift Index [LLL98] divise la liste ordonnée des recommandations en dix déciles '3 Dy, égaux
et compte le nombre de succés pour l'utilisateur ¢ dans chaque décile avec Z}lcO:1 Dy, = |succes,|, tel
que :

1.D1,640,9.Da e +...40,1.D10.c
liftindex, = 0 je1 Diee

st |succese| > 0
sinon

Notons que, par rapport au Rank score, le Lift index attribue encore moins de poids aux succés
situés en haut de la liste.

3.5.2.2 Autres mesures

Il existe, bien entendu, un trés grand nombre de mesures pour quantifier la qualité des systémes
de recommandation et toutes ne sont pas présentées ici. En plus des mesures de justesse, nous pou-
vons également citer les mesures basées sur :

— la couverture des utilisateurs (user coverage) [AZM14], lorsque de trés nombreux utilisateurs
C utilisent le systéme et qu’il s’agit de vérifier 'attitude du systéme de recommandation face
4 de nouveaux utilisateurs avec peu de scores, comme :

Ucov — Zcfcﬁ Pe o pe = { 1 375 le nombre de recommandations > 0
0 sinon

— la diversité des recommandations, comme la similarité intra liste (Intra-List Similarity - ILS)
[ZMKLO05] qui calcule la similarité deux a deux des éléments recommandés et plus I'ILS est
faible, plus les éléments recommandés sont diversifiés.

13. En statistique descriptive, un décile est chacune des neuf valeurs qui divisent un jeu de données, triées selon une
relation d’ordre, en dix parts égales, de sorte que chaque partie représente %0 de I’échantillon de population. Dans le

cas de recommandations ordonnées, les déciles sont les valeurs qui partagent ’ensemble de ces recommandations en
dix parties égales, de sorte que le premier décile correspond au score au-dessous duquel se situent 10 % des scores, le
neuviéme décile est le score au-dessous duquel se situent 90 % des scores.
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3.6 Des définitions & nos travaux

Dans ce chapitre, aprés avoir distingué la recommandation de la personnalisation, nous avons
abordé différentes approches pour proposer des recommandations & un utilisateur. Les trois ap-
proches les plus courantes sont les approches basées sur le contenu, les approches collaboratives et
les approches hybrides (qui sont une combinaison des autres). Puis, nous avons précisé différentes
techniques utilisées dans le cadre des systémes de recommandation, que ce soit en mesurant la simila-
rité entre utilisateurs, entre éléments ou entre utilisateurs et éléments (Similarité cosinus, Coefficient
de corrélation de Pearson), ou en réduisant le nombre de dimensions afin de faciliter analyse des
relations entre les utilisateurs, entre les éléments ou entre les utilisateurs et les éléments (ACP,
SVD), ou en classifiant /partitionnant des utilisateurs ou des éléments (classification supervisée et
non-supervisée) ou encore, via d’autres techniques (TF-IDF). Puis, nous avons présenté différentes
techniques pour évaluer la qualité des systémes de recommandation. A partir d’un jeu de données
(de préférence « historique ») plus ou moins dense, il est possible de mesurer la justesse de précision
(MAE, RMSE), la justesse de la classification (précision, rappel, F-mesure), la justesse d’ordon-
nancement (Rank score, Lift index) ou encore la couverture des utilisateurs (UCov) ou la diversité
des recommandations proposées (ILS). Notons que chacune des techniques a des caractéristiques
propres et qu’elles sont complémentaires les unes des autres.

Ainsi, les systémes de recommandation sont historiquement plutdt basés sur le contenu ou sur
le filtrage collaboratif et suggérent des éléments ou des utilisateurs. Ils sont « sur-spécialisés » et de
ce fait, spécifiques au domaine d’application pour lequel ils ont été définis.

Parmi les différentes approches de recommandation existantes, nous nous sommes focalisés sur
les approches hybrides qui sont, pour rappel, une combinaison d’approches et qui, en général, per-
mettent de tirer parti des avantages des approches combinées en limitant leurs inconvénients. De
plus, nous ne voulons pas nous limiter quant & la nature des recommandations : les approches doivent
pouvoir recommander des éléments et/ou des utilisateurs. D’autre part, nous avons classé (voir dans
le chapitre précédent) les recommandations en fonction du domaine d’application et du destinataire
de la recommandation. En outre, au vu du nombre de techniques d’évaluation existantes, tout
systéme de recommandation peut étre amélioré.

Ainsi, notre objectif est de présenter nos travaux sur les systémes de recommandation hybrides
selon trois dimensions/axes, & savoir :

1. la nature de la recommandation : un élément ou un utilisateur,
2. la classe a laquelle appartient le recommandation : recommandation individuelle ou recom-
mandation & visée publique,

3. lamélioration proposée des recommandations.

Chaque systéme de recommandation proposé peut étre visualisé selon ces trois axes comme illustré
en 3D par la figure 3.4 et en 2D par la figure 3.5. Notons que les cases vides indiquent que nous
n’avons pas (encore) traité ces cas.

Finalement, la « sur-spécialisation » va & ’encontre des principes de I'ingénierie et de la qualité
logicielle (pronant, entre autres, la généricité des systémes informatisés). Nous souhaitons donc offrir
un systéme générique de recommandation (adaptatif avec un niveau d’abstraction élevé), capable
de recommander des éléments et/ou des utilisateurs quel que soit le domaine d’application. En effet,
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a notre connaissance, il n’existe pas de systéme générique de recommandation utilisable quel que
soit le domaine d’application.

Dans le chapitre 4, nous présentons une approche générique de recommandation pouvant étre
instanciée pour les recommandations individuelles d’éléments et /ou d’utilisateurs et pour les recom-
mandations & visée publique d’éléments et/ou d’utilisateurs, sans amélioration (cela correspond a la

partie supérieure de la figure 3.4).

Entv. de travail collaboratif
Entrepbts de données

SANS AMELIORATION

Smart Cities
Systémes d'alertes précoces

AVEC AMELIORATION

Systémes d'alertes précoces

FIGURE 3.4 — Intersection de nos travaux selon les trois axes (nature, classe et contexte) - Visuali-

sation en 3D

AVEC amélioration SANS amélioration
Individuelle Publigue Individuelle Publigue
R , Environnements de travail collaboratif -
Entrepdts de données - i s B o Smart Cities
Element(s) Systémes d'alertes précoces Entrepdts de données 3 : i
Commerce Systémes d'alertes précoces
MOOC
Utilisateur(s) Environnements de travail collaboratif

F1GURE 3.5 — Intersection de nos travaux selon les trois axes (nature, classe et contexte) - Visuali-

sation en 2D
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Dans ce mémoire, nous présentons nos travaux de recherche sur les systémes de recommandation
hybrides selon trois axes (voir les figures 3.4 et 3.5) : la nature de la recommandation (élément ou
utilisateur), sa classe d’appartenance (individuelle ou & visée publique) et ’amélioration proposée.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux recommandations d’éléments et/ou d’utilisateurs,
qu’elles soient individuelles ou & visée publique, sans amélioration. Les recommandations indivi-
duelles g’adressent a un utilisateur (ou groupe d’utilisateurs) et seront utilisées par 'utilisateur
(ou au groupe) pour prendre des décisions qui le concerne. Les recommandations & visée publique
s’adressent a un décideur (ou groupe de décideurs) mais seront utilisées pour prendre des décisions
qui auront un impact sur les populations.

Afin de pallier la « sur-spécialisation » des systémes de recommandation existants, nous pro-
posons un systéme générique de recommandation (d’éléments et/ou d’utilisateurs) permettant de
proposer des recommandations individuelles mais également des recommandations & visée publique,
quel que soit le domaine d’application. Ce chapitre est organisé de la maniére suivante : la sec-
tion 4.1 présente notre systéme générique de recommandation, puis dans la section suivante, nous
illustrons son applicabilité pour la recommandation individuelle dans des domaines tels que OLAP,
les plateformes d’apprentissage numeérique et les environnements de travail collaboratif ainsi que
pour la recommandation & visée publique dans les villes « intelligentes » et la gestion de crises.

41
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4.1 Systéme générique de recommandation

Pour rappel, la recommandation peut se résumer par le probléme d’estimation de scores pour des
entités qui n’ont pas encore été vues/évaluées par un utilisateur. En effet, le nombre d’entités ainsi
que le nombre d’utilisateurs du systéme peuvent étre trés importants; il est, de ce fait, difficile que
chaque utilisateur voit toutes les entités ou que chaque entité soit évaluée par tous les utilisateurs.
Il est donc nécessaire d’estimer les scores pour les entités non encore évaluées.

Cette évaluation est habituellement basée sur les scores donnés par un utilisateur & d’autres
entités. Lorsqu’il est possible d’estimer les scores pour les entités non encore évaluées, les entités
ayant les scores les plus élevés peuvent étre recommandées & 'utilisateur.

Les systémes de recommandation existants sont spécifiques & chaque application. Or, les systémes
de recommandation, comme tout systéme informatisé, sont régis par les principes de l'ingénierie et
de la qualité logicielle. La généricité, selon laquelle un systéme réutilisable/adaptable a beaucoup
plus de valeur qu’'un systéme dédié, est I'un de ces principes [GIMO02]. Ainsi, la spécialisation des
systémes de recommandation va & ’encontre du principe de généricité et donc, de I'ingénierie et de
la qualité logicielle. Par conséquent, dans cette section nous proposons un systéme générique de re-
commandation, c’est-a-dire qui fonctionne quel que soit le cas d’application afin d’avoir un systéme
adaptatif, avec un niveau d’abstraction, favorisant, entre autres, I'interopérabilité et la réutilisabi-
lité. A notre connaissance, il n’existe pas, a ce jour, un tel systéme de recommandation.

Ainsi, notre approche générique estime les scores des entités non encore évaluées et recommande
les entités ayant les scores les plus adaptés au besoin de l'utilisateur. Par analogie avec la défini-
tion 3.3.1 de [AT05], nous proposons la définition suivante dans un cadre générique :

Définition 4.1.1 - Recommandation « générique »

Soit C l'ensemble de tous les utilisateurs/décideurs (une personne seule ou un groupe de personnes),
I ’ensemble de toutes les entités (éléments ou personnes) possibles qui peuvent étre recommandées et
soit u une fonction qui mesure l'utilité d’une entité i a Uutilisateur c, c’est-a-dire v : C x [ — R. !
Alors pour chaque utilisateur ¢ € C, nous voulons choisir 'entité i' € I qui mazimise l'utilité a
Vutilisateur : Ve € C, 1., = argmaz;cru(c,i).

Notre approche générique utilise donc a la fois : 'ensemble des utilisateurs, I’ensemble des enti-
tés recommandables, la matrice d’utilité et un log relatif & I’ensemble des entités recommandables,
c’est-a-dire un historique contenant les précédentes interactions entre les utilisateurs du systéme et
les entités recommandables (voir la partie Entrées, en violet, de la figure 4.1).

A partir de la définition 4.1.1, nous avons élaboré la fonction suivante
GenericReco(C, I, Log, Mu, PretraitementL, Pretraitement M, Generation, Ordonnancement,
Defaut,t,<,c,Cons) — Rec, qui, a partir de :

— I’ensemble des utilisateurs C,

— l'ensemble des entités recommandables I,

— un log/journal relatif aux entités de I : Log,

— une matrice d’utilité Mu (C x I),

— une fonction de prétraitement du log : PretraitementL,

— une fonction de prétraitement de la matrice d’utilité : PretraitementM

— une fonction de génération de recommandations candidates sur I’ensemble I : Generation,

1. Notons que cette fonction d’utilité u : C x I — R est représentée sous la forme d’une matrice C X I et est
nommeée : Matrice d’utilité.
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— une fonction d’ordonnancement des recommandations candidates : Ordonnancement,

— une fonction qui retourne une recommandation par défaut (au cas o le systéme ne trouve
pas de recommandations candidates) : Defaut,

— un seuil £ € R (pour la fonction de génération),

— un ordre sur I : < (pour la fonction d’ordonnancement),

— l'utilisateur /décideur : ¢ € C pour qui le systéme va suggérer des recommandations,

— une contrainte de restriction Cons (pour le prétraitement de la matrice d’utilité),

retourne un ensemble de recommandations Rec.

Cette fonction est associée a un algorithme qui requiert (en entrées) des données hétérogeénes, doit
prédire les scores correspondant aux recommandations candidates et doit les retourner a ’'utilisateur
par ordre de pertinence/intérét. Ainsi, notre proposition repose sur le processus suivant, en trois
étapes (voir partie Flapes, en bleu, de la figure 4.1) :

1. Preétraitement du log et/ou de la matrice d’utilité,

2. Génération des recommandations candidates en cherchant les entités recommandables qui
coincident le mieux avec les attentes de I'utilisateur (via la matrice d’utilité),

3. Ordonnancement des recommandations candidates afin de présenter les recommandations a
I'utilisateur par ordre d’intérét.

Cette approche est générique dans le sens ou elle n’impose pas une méthode spécifique de pré-
traitement du log, de génération ou d’ordonnancement des recommandations candidates. Au lieu de
cela, ces actions sont laissées comme parameétres de I'approche qui, de ce fait, peut étre instanciée
de différentes maniéres afin de changer la méthode de calcul des recommandations (en changeant
ces parameétres, la maniére dont les recommandations sont calculées change).

Notons que nous nous focalisons ici sur une approche hybride (voir la section 3.3.1.3). En effet,
les approches hybrides ont la particularité de tirer avantage des approches collaboratives et & base
de contenu, en limitant leurs inconvénients. De plus, la prise en compte d’un log/journal relatif aux
entités de I permet d’accéder a une sorte d’historique du systéme, sorte de modeéle de connaissances,
introduisant ainsi des données/informations/connaissances supplémentaires.

Enfin, la figure 4.1 illustre notre proposition ot un utilisateur (ou groupe d’utilisateurs) a un
besoin (partie Besoin en vert), et notre systéme, a partir des entrées (partie Entrées en violet),
procéde en trois étapes (partie Etapes en bleu) afin de retourner des sorties (recommandations -
partie Sorties en jaune) répondant au mieux au besoin de l'utilisateur. L’algorithme 1 détaille notre
systéme générique de recommandation.

Prétraitement du log ou de la matrice d’utilité
Au vu du nombre d’utilisateurs et du nombre d’entités recommandables, le log, relatif aux interac-
tions entre les utilisateurs et les entités recommandables, peut étre trés volumineux en plus d’étre
difficilement exploitable (de par son format non structuré). Le log a donc besoin d’étre prétraité.
A partir du log, la fonction de prétraitement PretraitementL : Log — PretraitementL(Log)
permet d’obtenir un log prétraité. Par exemple, [Neg09] prétraite un log en utilisant la classifica-
tion (k-médoides) (abordée en section 3.4.4). Notons que cette fonction de prétraitement peut étre
I'identité, auquel cas, le log prétraité est le log initial.

La matrice d’utilité, quant & elle, souffre parfois de faible densité car il est difficile d’obtenir les
notes/avis des utilisateurs. Par ailleurs, dans le cadre de recommandations individuelles, suggérer
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FIGURE 4.1 — Vue d’ensemble de notre systéme générique de recommandation

des recommandations & partir de U'intégralité du catalogue (et donc de la matrice d’utilité intégrale)
ne pose pas de probléme (outre celui de faible densité). Par contre, dans le cadre de recommandations
& visée publique, utiliser 'intégralité du catalogue peut s’avérer dangereux. Par exemple, dans le
cadre de la gestion de crises, la matrice d’utilité peut contenir des scores associés & des actions
pouvant étre mises en place pour limiter les effets d’un incendie comme des scores associés & des
actions pour limiter les effets d’'un tsunami; or, si le systéme recommande des actions destinées
& un incendie dans le cas d’un tsunami, cela peut coliter la vie & la population : restreindre la
matrice aux incendies dans le cas de recommandations pour limiter les effets d’un incendie est donc
important. Ainsi, la matrice d’utilité a besoin d’étre prétraitée. A partir de la matrice d’utilité Mu et
d’une contrainte de restriction Cons, la fonction de prétraitement PretraitementM : Mu, Cons —
Pretraitement L(Mu, Cons) permet d’obtenir une matrice d’utilité prétraitée. Le prétraitement
de matrice est souvent réalisé¢ via la réduction de dimensions (et notamment la décomposition en
valeurs singuliéres [Bak05]) (abordée en section 3.4.3). Notons que, comme précédemment pour le
log, cette fonction de prétraitement peut étre I'identité, auquel cas, la matrice prétraitée est la
matrice initiale.

Génération des recommandations candidates

A partir du log prétraité £, de 'ensemble des entités recommandables I, d’une fonction de génération
Generation entre les entités du log prétraité et les entités recommandables (selon un seuil ), un en-
semble de recommandations candidates est calculé grace a la fonction GenCand(L, I, Generation,t).
Cette fonction renvoie un ensemble de recommandations candidates (SetCand). Notons que dans
certains cas, cet ensemble peut étre vide. Les recommandations candidates peuvent étre obtenues,
par exemple, via des techniques de prédiction de scores ([WABN15¢| utilise une approche bayeé-
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Algorithme 1 Systéme générique de recommandation : GenericReco
Entrées : C': 'ensemble des utilisateurs
I : ensemble des entités recommandables
Log : le log relatif & I
Mu : la fonction d’utilité de i € I pour ¢ € C
PretraitementL : une fonction de prétraitement des données du Log
PretraitementM : une fonction de prétraitement de la matrice d’utilité Mu
Generation : une fonction de concordance entre les données prétraitées du Log et I’ensemble I
Ordonnancement : une fonction d’ordonnancement sur I’ensemble
Defaut : une fonction qui retourne une recommandation par défaut
t: un seuil (€ R)
~<: un ordre sur ’ensemble I
¢ : I'utilisateur courant : ¢ € C
Cons : une contrainte de restriction
Sorties : Rec: un ensemble ordonné de recommandations

L < PretraitementL(Log)
MU < Pretraitement M (Mu, Cons)
SetCand + GenCand(L, I, Generation,t)
Si SetCand # () Alors

Rec < Ordonnancement(SetCand, <)
Sinon

Rec < Defaut(L)
Fin Si
Retourne Rec

sienne) ol sont sélectionnées les entités recommandables de I ayant un score supérieur au seuil ¢
(abordées en section 3.3).

Ordonnancement des recommandations candidates

Dans I’étape précédente, un ensemble de recommandations candidates est calculé. L’objectif de
cette étape est d’ordonner les recommandations, étant donné un critére de satisfaction, ou re-
lation d’ordre, exprimé par l'utilisateur. Ainsi, & partir de ’ensemble de recommandations can-
didates SetCand et d’une relation d’ordre <, la fonction d’ordonnancement Ordonnancement :
SetCand, <— Ordonnancement(SetCand, <) permet d’obtenir I’ensemble ordonné des recomman-
dations. Par exemple, un ordre sur les recommandations peut étre relatif au score qu’elles ont obtenu
(du score le plus élevé au score le plus bas), ou relatif & leur fréquence d’apparition dans le log.
Comme remarqué précédemment, I’ensemble de recommandations candidates peut étre vide. Dans ce
cas, il pourra étre utile de proposer a l'utilisateur une recommandation par défaut (qui sera la méme
quel que soit l'utilisateur). Ainsi, & partir du log prétraité, la fonction Defaut : £ — Defaut(L)
permet d’obtenir une (de) telle(s) recommandation(s). Par exemple, une recommandation par défaut
peut étre 'entité recommandable la plus fréquente du log ou la derniére entrée dans l’ensemble [
(la plus récente).

Synthése

Afin de pallier la « sur-spécialisation » des systémes de recommandation, nos travaux ont abouti a
la proposition d’un modele générique de recommandation. Notre approche s’appuie sur ’ensemble
des utilisateurs, I’ensemble des entités recommandables, une matrice d’utilité et un log/journal re-
latif aux entités recommandables. Elle est composée de trois étapes : prétraitement, génération et
ordonnancement des recommandations candidates. Et finalement, elle retourne des recommanda-
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tions répondant aux attentes/besoins de 'utilisateur. Notre approche est générique dans le sens ou
aucune technique particuliére de prétraitement, génération ou ordonnancement n’est imposée. Cette
proposition est en rupture par rapport aux travaux existants qui motivent des modéles spécifiques
& chaque cas d’application, rendant certains systémes complétement ad’hoc.

Dans la suite de ce chapitre, nous instancions notre systéme générique de recommandation sur
différents cas d’applications que ce soit dans le cadre de recommandations individuelles ou & visée
publique.

4.2 Applications

De notre point de vue, recommander des requétes OLAP (On-Line Analytical Process) a un
analyste qui interroge un entrepot de données, recommander des supports d’apprentissage a un
apprenant sur une plateforme d’apprentissage en ligne ou recommander des personnes expertes
dans un environnement de travail collaboratif sont des recommandations individuelles, dans le sens
ol elles s’adressent & un utilisateur particulier qui les utilisera dans un cadre restreint : ’analyste
doit mener & bien ses analyses, 'apprenant doit combler ses lacunes et une personne (ou un groupe
de personnes) doit trouver une personne compétente sur un sujet donné.

Par contre, recommander des actions & mettre en place dans une ville ou en cas de crise sont
des recommandations & visée publique, dans le sens o1, si elles sont suivies, elles auront un impact
sur les populations : les citoyens de la ville et les populations situées dans la zone de crise.

Il est & noter que, notre but étant de valider la pertinence de notre modéle générique, nous
I’avons instancié dans des domaines d’applications ayant des objectifs et des enjeux différents.

4.2.1 Recommandations individuelles

Dans cette section, nous nous intéressons aux recommandations individuelles, c’est-a-dire qui
s’adressent a un utilisateur (ou groupe d’utilisateurs) et qui seront utilisées dans un cadre restreint
a lutilisateur (ou au groupe). Plus précisément, dans le cadre de nos travaux, nous nous sommes
intéressés aux domaines tels que OLAP, 'apprentissage numérique et les environnements de travail
collaboratif. En particulier, en OLAP : recommander des requétes pour faciliter I’exploration des
données ; en apprentissage numérique : recommander des supports intéressants pour améliorer I’ap-
prentissage des apprenants; et en environnements de travail collaboratif : recommander des experts
pour améliorer la collaboration, ont été/sont des défis captivants. Ces différents cas d’applications
seront explicités dans les sections suivantes.

4.2.1.1 Recommander des requétes OLAP

De nombreuses données sont collectées et partagées dans des bases de données qui sont explorées
& des fins analytiques. Le probléme de recommander une requéte de base de données & un utilisateur
a attiré lattention depuis la fin des années 2000 [CEP09, KBG109, SDP09]. Un exemple typique
d’analyse de base de données est un entrep6t de données exploré par des décideurs utilisant des
requétes OLAP [Sar00]. Un entrepot de données peut étre considéré comme une grande base de
données avec une structure de données particuliére, partagée par de nombreux analystes qui ont
divers intéréts et points de vue, explorés par des séquences de requétes. Ainsi, dans les systémes
OLAP, le décideur navigue interactivement dans un cube de données (sous-ensemble de l’entre-
pot de données) en lancant une séquence de requétes, ce que nous appelons une session d’analyse
(ou session). Dans un tel contexte, la recommandation de requétes est particuliérement pertinente
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puisque 'utilisateur a la tache fastidieuse d’explorer un grand espace de données afin de trouver des
informations précieuses/pertinentes afin de prendre rapidement des décisions judicieuses.

Les travaux présentés dans [Neg09, GMNS09, GMNS11, Negll, MN11]| avaient pour objectif de
proposer des recommandations, sous forme de requétes OLAP, & un utilisateur interrogeant un cube
de données. Cette proposition tire parti de ce qu’ont fait les autres utilisateurs lors de leurs précé-
dentes explorations du méme cube de données. Nous avons proposé un systéme de recommandation
qui, & partir d'un ensemble de séquences de requétes, correspondant aux explorations du cube de
données faites précédemment par différents utilisateurs, et de la séquence de requétes de 'utilisa-
teur courant, propose un ensemble de requétes pouvant faire suite & la séquence de requétes courante.

En instanciant la définition 4.1.1, nous avons défini une recommandation en OLAP (sous forme
de requéte) comme étant une requéte ¢ € @ (ensemble de toutes les requétes possibles), telle que
son utilité pour une session s € S (ensemble de toutes les sessions possibles) est maximale.

Définition 4.2.1- Recommandation de requétes OLAP

Soit Q Uensemble de toutes les requétes possibles et S Uensemble de toutes les sesstons d’analyse,
étant donné un journal/log de sessions et une session courante lancée par un utilisateur qui a besoin
d’aide, et soit u une fonction qui mesure ['utilité d’une requéte q pour une session s, c’est-a-dire
u: QxS — R. Alors pour chaque session s € S, la requéte recommandée ¢' € Q est celle qui
mazimise lutilité pour la session : Vs € S, ¢, = argmazqequ(s, q).

Exemple 4.2.1- 1l est possible d’illustrer la matrice d’utilité QQ X S ot un score indique que la
requéte a été pertinente pour la session :

u(s,q) Requéte 1 | Requéle 2 | Requéle 3 | Requéle 4 | Requéte 5
Session 1 10 10
Session 2 10 10
Session 3 10 10 10 10
Session 4 10 10 10 10

Notons qu’une cellule (s, q) de cette matrice d’utilité correspond au score d’utilité assigné a la requéte
q pour la session s. Notons que si la requéte appartient o la session alors la requéte est intéressante.
Ici, la ligne de la Session 1 indique que les requétes 1 et 2 ont été lancées lors de la session 1. De
plus, si la requéte n’a pas été lancée, il n'est pas possible de lui donner un score.

A T'image de notre approche générique (section 4.1 et figure 4.1), 'approche de recommandation
de requétes OLAP se décompose en trois étapes, comme illustré sur la figure 4.2 (les quatre parties
colorées correspondent a celles de la figure 4.1) :

1. Prétraitement du log,

2. Génération des requétes candidates en cherchant d’abord les sessions qui coincident le mieux
avec la session courante puis en prédisant ce que pourrait étre la prochaine requéte,

3. Ordonnancement des recommandations candidates afin de présenter les requétes a I'utilisateur
par ordre d’intérét.

Dans le cadre des sessions d’analyse OLAP, la fonction GenericReco devient
GenericReco(D, 0, Log, Mu, PretraitementL, [dentité, Generation, Ordonnancement, De faut, t, <
,¢, () ou 'ensemble des sessions est obtenu par le biais du log et 'ensemble des requétes recomman-
dables est obtenu via la fonction Generation (la liste exhaustive de toutes les sessions d’analyse
ou de toutes les requétes possiblement langables sur un entrep6t de données serait beaucoup trop
conséquente).
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FI1GURE 4.2 — Vue d’ensemble de notre approche de recommandation de requétes OLAP

Combinaison | Prétraitement Génération Ordonnacement
ClusterH K-médoides | Sous-séquences + médoide du successeur Proximité (Hausdorff + Hamming)
ClusterSP K-médoides Sous-séquences + médoide du successeur | Proximité (Hausdorff 4+ plus court chemin)
EdH Identité Distance de Levenshtein + dernier Proximité (Hausdorff + Hamming)
EdSP Identité Distance de Levenshtein + dernier Proximité (Hausdorff + plus court chemin)

TABLE 4.1 — Récapitulatif des combinaisons pour le systéme de recommandation de requétes OLAP

Nous avons instancié cette approche de plusieurs maniéres en combinant différentes mesures de
similarité, techniques de classification, ordonnancements, ... (Approzimate String Matching [Nav01],
K-medoids, distance de Hausdorff [Haul4], ...). Le tableau 4.1 récapitule les instanciations [Neg09].
A partir des expérimentations menées, il apparait que EdH et EdSP ont des performances similaires
(avec un biais sur le calcul de la distance de Hausdorff favorisant FdH) et meilleures que celles de
ClusterH et ClusterSP.

Synthése

Dans cette instanciation de notre modéle générique de recommandation, il apparait que :

— T'utilisateur a pour besoin d’explorer un cube de données efficacement (par le biais de requétes
OLAP),

— les données d’entrée & notre disposition sont I’ensemble des sessions d’analyse (), I’ensemble
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des requétes recommandables (@), un log contenant des requétes précédemment lancées par
d’autres utilisateurs et la matrice d’utilité @ x .S,
— les étapes sont :

1. le prétraitement du log par partitionnement (via les K-médoides - trés connue, facile a
utiliser et plus adaptée aux requétes OLAP que d’autres techniques de partitionnement
(les opérations de type moyenne entre requétes étant compliquées)) ou l'identiteé,

2. la génération des requétes candidates via les fonctions Match et Rep, la fonction Match
calcule la similarité entre (les requétes de) la session courante et (les requétes de) les
sessions du log, la fonction Rep retourne la requéte ¢ de la session s qui représente le
mieux la session s (par exemple, la derniére requéte de la session),

3. lordonnancement des requétes candidates en fonction de leur proximité avec la requéte
courante (via la distance de Hausdorff combinée soit a la distance de Hamming (facile
a utiliser) soit au plus court chemin (qui prend en compte une spécificité d’OLAP : les
hiérarchies)),

— par défaut, la requéte qui, dans le log, a le plus grand nombre de requétes différentes qui la
préceéde, est retournée,

— le systéme retourne un ensemble ordonné de requétes OLAP pertinentes permettant & Iutili-
sateur d’explorer efficacement le cube de données.

4.2.1.2 Recommander des supports intéressants dans les plateformes d’apprentissage
numérique

Cours en ligne ouverts et massifs (Massive open online course - MOOC), jeux sérieux (serious
game), Papprentissage social,... , nul doute, I’éducation et 'apprentissage n’échappent pas a la re-
volution numérique qui submerge notre facon d’apprendre, de travailler et de penser. Aujourd’hui,
tout le monde apprend sur Internet en suivant un MOOC ou en visionnant des vidéos postées par
des experts du monde entier, en participant a des forums via des réseaux collaboratifs ou en pra-
tiquant des jeux sérieux. Répondre aux attentes/besoins des apprenants tout en leur permettant
d’apprendre mieux et de surmonter leurs lacunes est un défi majeur pour les plateformes d’appren-
tissage numeérique.

Dans [BCCN17], nous nous concentrons sur des plateformes telles que les MOOCs (basées sur
Open edX [edX15]). Les MOOCs sont utilisés par de nombreux apprenants et contiennent de nom-
breux cours dont les ressources d’apprentissage proviennent de différents enseignants. De plus, I’ap-
prentissage s’étale dans le temps. Nous souhaitons donc offrir un systéme de recommandation qui
supporte I’évolution/les changements au cours du temps (& base d’agents pour s’adapter aux change-
ments - apprentissage et évolution) et adapté au nombre important d’apprenants (& base de filtrage
collaboratif) afin de recommander des ressources pertinentes aux apprenants.

A cet effet, nous proposons un systéme multi-agent avec un ensemble d’agents autonomes agis-
sant au nom de leurs croyances, préférences et objectifs. Les agents appartiennent & un systéme co-
opératif qui vise & étre attentif au parcours d’apprentissage de chaque apprenant et & lui assurer un
bon soutien en fournissant des ressources appropriées dans chaque situation unique. Les agents sont
également capables d’apprendre en utilisant leurs expériences passées et donc d’améliorer leur pro-
cessus décisionnel en ajustant leurs stratégies. Ceci est particuliérement approprié dans le cadre des
systémes de recommandation qui seront en mesure d’améliorer les recommandations au fil du temps.
De multiples travaux existent afin d’aider les apprenants dans le choix de la bonne formation/cours
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F1GURE 4.3 — Vue d’ensemble de notre approche & base d’agents pour les plateformes d’apprentissage
numérique

au moyen de systémes de recommandation [FB06, Hsu08, EAJT10, ACQL14, OS15, BC15, SBRJ16].
Cependant, & notre connaissance, il n’existe pas de systéme de recommandation & base d’agents avec
une approche par filtrage collaboratif. Ainsi, nous introduisons un tel systéme qui recommande des
ressources d’apprentissage pertinentes aux apprenants afin de les aider a surmonter leurs lacunes.

Le systéme de recommandation & base d’agents que nous proposons est supporté par plusieurs
types d’agents représentés sur la figure 4.3 (les quatre parties colorées correspondent a celles de la
figure 4.1). Le processus de recommandation est lancé par I’agent recommandant (Recommender
Agent) qui a accés a plusieurs logs stockés dans des documents JSON 2 et contenant des informa-
tions de référence sur les paquets de données d’événements. Les événements sont émis par le serveur,
le navigateur ou ’appareil mobile pour capturer des informations sur les interactions avec le didac-
ticiel et le tableau de bord de l'instructeur [edX15|. Ces données ne sont pas toutes pertinentes.
L’agent recommandant est en mesure de juger de la pertinence des événements.

Chaque agent posséde un module de communication mis en ceuvre pour permettre ’échange de
messages entre les agents en fonction du protocole de communication. En outre, il permet l'inter-
prétation et la construction des messages. Le protocole de communication spécifie les actions que
les agents sont autorisés a faire lors du processus de recommandation. Le tableau 4.2 présente une
vue partielle des primitives utilisées par les agents pour communiquer.

2. JSON (JavaScript Object Notation - Notation Objet issue de JavaScript) est un format léger d’échange de don-
nées.
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Primitive

Commentaire

Contexte

updateData(ma,ra, < data >)

L’agent gestionnaire ma en-
voie une demande a ’agent re-
commandant ra pour mettre &
jour les données

L’agent gestionnaire ma lance
le processus en envoyant les
données d’entrée a ’agent re-
commandant ra

updateRanking(ta, fa, < resource, ranking >)

L’agent tuteur ta commande
I'agent de filtrage fa pour
mettre & jour un classement
des ressources

Selon ses préférences locales,
ta prend la décision de mettre
a jour un classement des res-
sources

information(fa, ma, < info >)

L’agent de filtrage fa retourne
des informations sur la recom-
mandation & ’agent gestion-
naire ma

Aprés avoir choisi une res-
source donnée, fa commu-
nique cette décision pour in-

formation a l'agent gestion-
naire ma

feedback(la, ma, < resource, score >)

L’agent apprenant la envoie
un commentaire (feedback)
a lagent gestionnaire ma
concernant une ressource

Aprés avoir évalué lutilité
d’une ressource, la retourne
un score a l’agent gestionnaire
ma

TABLE 4.2 — Protocole de communication des agents

La figure 4.4 montre les interactions entre les agents afin d’aider les apprenants dans leur expé-
rience d’apprentissage en suggérant des ressources utiles. Sur la base des données d’entrée, ’agent
recommandant (RecomAg) fournit un classement des recommandations potentiellement intéres-
santes (ressources) a l'agent de filtrage concerné (FilteringAg). Les agents de filtrage choisissent le
plus approprié, l'envoient a l'agent apprenant (LearnerAg) et communiquent cette décision pour
information & 'agent gestionnaire (ManagerAg). Chaque agent de filtrage est associé a un cours et
peut étre personnalisé par I’agent gestionnaire concerné qui a la possibilité de mettre & jour le clas-
sement en fonction de ses préférences. A la fin du processus de recommandation, 'agent apprenant
envoie ses commentaires pour évaluer la ressource recommandée & 'agent gestionnaire qui centralise
tous les commentaires et met & jour ses régles de décision (si nécessaire). Les nouveaux faits et les
régles mises & jour sont ajoutés aux données d’entrée afin de les actualiser.

Agent recommandant (Recommender Agent)
En instanciant la définition 4.1.1, le probléme de la recommandation de ressources dans le cadre
d’une plateforme d’apprentissage numérique peut étre défini de la maniére suivante :

Définition 4.2.2 - Recommandation de ressources

Soit A Uensemble de tous les apprenants (utilisateurs) et I l’ensemble de toutes les ressources d’ap-
prentissage possibles (qui peuvent étre recommandées), et soit u une fonction qui mesure ['utilité
d’une ressource i pour un apprenant a, c’est-a-dire u : A x I — R. Alors pour chaque appre-
nant a € A, la ressource recommandée i € I est celle qui mazimise 'utilité pour Uapprenant :
Va € A,il, = argmaz;cru(a,i).

Dans les systémes de recommandation, l'utilité d’un élément (ici une ressource d’apprentissage)
est généralement représentée par un score qui indique ’appréciation de cet élément par un utilisateur
particulier (ici un apprenant). La matrice d’utilité est donc Mu : Apprenants (A) x Ressources (I).
Dans le contexte multi-utilisateurs de ’apprentissage numeérique, ’approche la plus appropriée est le
filtrage collaboratif. Les systémes basés sur le filtrage collaboratif produisent des recommandations
en calculant la similarité entre les préférences de différents utilisateurs.
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Dans le cadre des plateformes d’apprentissage numérique, la fonction GenericReco devient
GenericReco(A, I,0, Mu, Identité, Pretraitement M, Generation, Ordonnancement, De faut, t, <, ac, ().
Cette fonction retourne I'ensemble ordonné des ressources d’apprentissage qui peut étre recommandé
a 'apprenant courant [.. Les trois étapes sont :

1. Prétraitement (normalisation et/ou réduction) de la matrice d’utilité Mu,
2. Génération des recommandations candidates (prédictions des scores),
3. Ordonnancement des recommandations.

En raison de son évolutivité, nous proposons d’utiliser une approche « item-to-itemn » en utilisant
la décomposition en valeur singuliéres (SVD) (connue pour étre facile & utiliser) pour la prédiction
de scores, et les recommandations par défaut sont la ressource d’apprentissage la plus populaire et
la plus récente. Ceci est particuliérement adapté a notre contexte (apprentissage numérique) et aux
données correspondantes.

Ainsi notre instanciation devient GenericReco(I, A, Mu, calcAverage, calcSV D, decroissance,
popNew, t, <ressources lc)

CalcAverage(Mu) calcule les scores moyens pour chaque ressource (item) dans Mu et renvoie
une nouvelle matrice MU en remplissant la matrice Mu (avec les valeurs moyennes obtenues).
Notons que Mu peut étre trés creuse, donc, pour saisir une relation latente significative, nous
commencons par enlever la faible densité en utilisant les scores moyens pour une ressource, selon
[SKKRO0].

caleSVD(I, A,l., MU,t) calcule la décomposition en valeurs singuliéres de MU (obtenue a
Iétape de prétraitement) et renvoie ’ensemble des ressources non-ordonné SetCandRessource
(sous-ensemble de I) qui peuvent étre recommandées & I'apprenant courant [, et la valeur de prédic-
tion correspondante. Ces ressources candidates & la recommandation correspondent aux meilleures
prévisions obtenues par les valeurs singuliéres de la SVD.

decroissance(SetCandRessource, <ressource) ~ Ordonne  les  ressources candidates de
SetCandRessource selon 'ordre décroissant (<yessource) des valeurs de prédiction.

popNew(I) retourne I'ensemble {Spop, Spew} OU Spop €st 1a ressource la plus populaire, c’est-a-dire
celle ayant, en moyenne, le meilleure score parmi tous les apprenants (ensemble A) dans Mu, et
Snew €8t la ressource la plus récente dans ’ensemble des ressources I (recommandations par défaut).
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Ressource (I) AV; AV, AFE; AFE,
Apprenant (A) [Video] | [Video| | [Ex] [Ex|
Python | Java | Python | Java
STy 8 7 2
STs 2 8
ST 2
STy 6 8 8

TABLE 4.3 — Evaluations initiales utilisées pour entrainer le systéme de recommandation.

Finalement, I’agent recommandant renvoie un ensemble ordonné de ressources d’apprentissage
qui peut aider un apprenant donné & surmonter ses lacunes.

Agent de filtrage (Filtering Agent)

Chaque agent de filtrage est associé & un cours unique et peut étre géré par un agent tuteur. En plus
du module de communication, un module de décision est mis en ceuvre en fonction de la base de
connaissances locale mise & jour en temps réel pour le compte de ’apprenant via ’agent gestionnaire.
Les régles de décision sont établies par ’agent tuteur afin d’associer les priorités aux ressources qui
peuvent étre recommandées aux apprenants. Nous considérons comme dans [BC17| que le systéme
traite de plusieurs types de ressources (par exemple ressources d’apprentissage), de supports et de
communications.

Agent gestionnaire (Manager Agent)

Sur la base de son module de communication, ’agent gestionnaire est 1ié & tous les agents développés
dans la plateforme d’apprentissage. Il a un réle clé dans le processus de recommandation. Il centralise
les informations cruciales & deux niveaux principaux : (i) les informations sur les décisions prises par
les agents de filtrage, (ii) les informations sur les commentaires des agents apprenants pour évaluer la
pertinence et la qualité des ressources recommandées. Ces informations sont analysées par le module
d’agrégation capable de faire une évaluation multi-critére de chaque ressource recommandée et de la
transmettre au module de décision pour en déduire les régles et finalement décider si, par conséquent,
il devrait y avoir une mise & jour des données d’entrée.

Exemple 4.2.2— Nous illustrons notre modéle sur un exemple. Nous décrivons d’abord les données,
puis le processus de recommandation de base, les comportements des agents de filtrage et le compor-
tement de 'agent gestionnaire. Nous considérons un exemple de MOOC avec deux cours de Java
et deuz cours de Python (de méme niveau, Ci,...,Cy). Chaque cours est suivi par 100 apprenants
(ST;,i € [1,100]) et est géré par un tuteur, représenté par son agent Ti,...Ty. Les ressources pro-
posées auxr apprenants sont deuz vidéos AVy, AVs et deux exercices AFq, AEs, dans les deux cas,
un pour Python et un pour Java. Une fois fini, les apprenants donnent des commentaires sur leurs
activités (score entre 1 et 10). Les évaluations passées sont résumées dans la matrice d’utilité (voir
le tableau 4.3) qui est fournie au systéme de recommandation.
Le processus peut étre décrit comme suit :
— Le systéme de recommandation est entrainé sur la matrice Mu. Une fois entrainé, le systéme
peut noter les activités pour tout profil d’apprenant qu’il soit nouveau ou ancien,
— Les agents de filtrage gérent les résultats obtenus par le systéeme de recommandation pour
remplir leurs préférences d’enseignement et présentent les propositions finales & apprenant,
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— L’agent gestionnaire recoit les commentaires des apprenants et gere le mécanisme de mise @
jour du systéme de recommandation.

Recommandation initiale en utilisant le filtrage collaboratif

Le systéme de recommandation est entrainé a partir des commentaires passés des apprenants. La
réduction de dimensions par décomposition en valeurs singuliéres (SVD) est effectuée sur la ma-
trice Mu pour créer des profils d’apprenants et de ressources dans l’espace latent de la SVD. Les
ressources et les apprenants peuvent étre projetés dans l'espace de dimensions k généré par la SVD.
Nous considérons ici une simple SVD o deux dimensions (dimensions D1 et Ds). Les valeurs de
Uapprenant sont données dans le tableau 4.4, les valeurs des ressources dans le tableau 4.5 et les
valeurs singuliéres dans le tableau 4.6.

D1 | Dy
ST | 0,483 | -0,863
STy | 0,512 | 0,412
ST; | 0,474 | 0,21

STy | 0,526 | 0,201

TABLE 4.4 — Valeurs de 'espace latent & partir de la matrice d’utilité, pour les apprenants.

Di | D,
AV, | 0,316 | -0,731
AV, | 0,514 | 0,119
AE; | 0,482 | 0,669
AFE, | 0,635 | -0,047

TABLE 4.5 — Valeurs de l'espace latent a partir de la matrice d’utilité, pour les ressources.

D1 Do
Sigma | 25,18 | 6,64

TABLE 4.6 — Premiéres valeurs singuliéres a partir de la matrice d’utilité.

Le score peut étre calculé pour n’importe quel apprenant l., méme s’il ne se trouvast pas dans la
matrice originale (il suffit de projeter le nouvel apprenant dans l’espace latent en utilisant la matrice
de projection existante). Par exemple, si on considére 'apprenant STs (ou un profil comme STs),
le score sera le produit scalaire des coordonnées de ['apprenant et des coordonnées de la ressource
(pondérée par les valeurs singulieres) comme illustré par le tableau 4.7. Ce sont les scores fournis a
l’agent de filtrage.

Agents de filtrage et tuteurs
Un agent de filtrage représente un cours géré par un agent tuteur. Nous considérons ici l'agent T3
(un cours de Java). Il appliquera principalement trois types de filtres :

— les filtres locauz, en fonction du cours, de U'état de Uapprenant et éventuellement du tuteur,
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AVy | AV, | AE; | AEs
Score 5,986 | 6,694 | 7,518
Rank 3 2 1

TABLE 4.7 — Résultats initiaux et classement du systéme de recommandation pour 'apprenant S7T3.

s’adaptent au cours et gérent la progression du cours. Ici, nous allons nous restreindre a des
ressources relatives & Java.

— les filtres de préférence : le tuteur (humain) peut personnaliser les filtres en fonction de ses
préférences et de son expertise en matiére d’enseignement. Nous allons ici considérer une
simple régle de préférences vidéo.

— les filtres globauz (principalement fournis par l'agent gestionnaire), par exemple pour sélec-
tionner les activités que les apprenants peuvent sélectionner. Pour l'instant, ils sont vides.

L’application de ces filtres sur notre eremple permet de proposer une nouvelle activité a STj

dans le cours de Java, comme illustré par le tableau 4.8.

AV, | AV, | AE, | AR,
Score | - | 8,086 | - | 7,518
Rank 1 2

TABLE 4.8 — Résultats finaux et classements de ’agent de filtrage pour ’apprenant S7T3.

AVy a déja été utilisé par STy, AE1 a été supprimé par le filtre global, et la forte valeur de AVs
est biaisée en raison des préférences du tuteur. L’apprenant ST5 se verra recommander en premier
AVsy, puis AEs. Ainsi, le résultat présenté a lapprenant suit ses préférences déduites (par le systéme
de recommandation), mais suit également les contraintes du cours et les préférences du tuteur. A la
fin de Uactivité sélectionnée (par exemple AVa), lapprenant donne son avis (ici, 1 car il n’aime pas
les vidéos) qui est envoyé par l'agent apprenant & l'agent gestionnaire pour mettre & jour le systéme
de recommandation.

Agent gestionnaire et Gestion du systéme

Tout d’abord, l’agent gestionnaire actualise périodiquement le systéme de recommandation (chaque
nuit/semaine selon les capacités de calcul, la quantité de commentaires et les biais introduits dans
le systéeme de recommandation). Par exemple, les nouveaur commentaires de 'apprenant ST5 sont
inclus dans la matrice d’utilité qui sera utilisée pour le prochain entrainement du systéeme de recom-
mandation (elle changera a la fois la définition de Uespace de la SVD et la matrice d’utilité utilisée
pour calculer les préférences des apprenants les plus proches).

Deuziemement, ['agent gestionnaire peut appliquer des régles globales qui seromt envoyées aux
agents de filtrage. Nous pouvons également appliquer des régles pour un type spécifique d’apprenants
(les apprenants ont accés a certaines ressources en fonction de ce qu’ils ont payé).

Troisiémement, l'agent gestionnaire gére et controle les agents de filtrage. Les agents de filtrage
sont principalement libres de définir leurs préférences relatives aux régles de filtrage, mais certaines
dowwent étre validées (les plus restrictives), et toutes sont envoyées auz agents gestionnaires. L’agent
gestionnaire affiche un apercu de toutes les politiques et résultats du tuteur. Des régles peuvent étre
définies pour alerter en cas de problémes. Par exemple, si la proportion de mauvaises évaluations
pour une ressource spécifique est trop élevée. Dans notre exemple, si trop d’apprenants metitent 2 ou
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moins & la vidéo AV simplement parce que le tuteur préfére les vidéos, une alerte sera augmentée.
L’agent gestionnaire peut réagir en modifiant le biais mazimal que ce tuteur peut appliquer. Le tuteur
T3 ne sera pas en mesure d’imposer des vidéos auz apprenants qui ne les aiment pas, méme s’il croit
que ¢’est préférable pour euz.

Enfin, l'agent gestionnaire gére les nouveaux arrivants et les nouvelles activités (cas du démar-
rage & froid). Pour une plateforme comme la notre, méme les nouveauzs arrivants ont des données
(évaluations initiales). Mais dans un cas plus général, ils pourraient étre complétement inconnus.
Dans ce cas, l'agent gestionnaire peut laisser le systéme de recommandation suggérer les activités
les plus généralement aimées (par défaut) et/ou définir certains filtres sur les nouwveauzr arrivants
envoyés aux agents de filtrage pour imposer certaines activités initiales (activités parrainées ou acti-
vités d’introduction spécialement développées pour aider les nouveaus arrivants), et/ou laisser l'agent
tuteur définir les scores de départ. Le résultat de ces activités initiales aidera le systéme de recom-
mandation & apprendre les préférences de Uapprenant. De méme, les scores des nouvelles activités
peuvent étre définis avec des régles de filtrage jusqu’a ce que certains commentaires leur permettent
d’étre intégrés dans le systéme de recommandation.

Synthése
Nous avons présenté un systéme de recommandation a base d’agents qui vise & aider les appre-
nants en difficulté dans leur processus d’apprentissage en suggérant des ressources d’apprentissage
pertinentes en fonction de leurs lacunes détectées ou de leurs défauts. Ainsi, nous avons proposé
un systéme coopératif multi-agents composé d’un ensemble d’agents cognitifs autonomes afin de
recommander des ressources utiles aux apprenants. Notre algorithme de recommandation a base
d’agents utilise une approche « item-to-item » en utilisant la décomposition en valeurs singuliéres
(SVD) pour la prédiction des scores.

Dans cette instanciation de notre modéle générique de recommandation, il apparait que :

— l'apprenant a pour besoin de combler ses lacunes,

— les données d’entrée & notre disposition sont ’ensemble des apprenants (A), 'ensemble des

ressources d’apprentissage (I) et la matrice d'utilité A x I,
— les étapes sont :

1. le prétraitement de la matrice d’utilité (via calcAverage),
2. la génération des ressources candidates (via calcSV D),

3. l'ordonnancement des ressources candidates en fonction de la valeur décroissante de la
SVD

— par défaut, la ressource la plus populaire et la ressource la plus récente sont retournées,
— le systéme retourne un ensemble ordonné de ressources d’apprentissage qui permettront &
I’apprenant de combler ses lacunes.

4.2.1.3 Recommander des experts dans les environnements de travail collaboratif

La collaboration peut étre définie comme un processus partagé dans lequel deux personnes, ou
plus, avec des compétences complémentaires interagissent pour créer une compréhension commune
[Sch90]. L'utilisation d’un environnement informatique peut faciliter la collaboration. Utiliser un tel
environnement permet également d’exploiter les traces d’interactions. Dans ce cadre, une trace est
définie par [ZCEZMI11| comme un enregistrement des actions effectuées par un utilisateur sur un
systéme.
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Dans [WABN14, WABN15a, WABN15b, WABN15¢, WABN16b, Wanl6|, nous nous sommes
intéressés & l'exploitation des traces d’interaction & des fins de recommandation.

Le systéme de recommandation visé tient compte d’un modéle sémantique® (Qui travaille avec
qui sur quoi? Le sujet A est plus proche du sujet B, ...) et des traces d’interactions enregistrées
(Qui a partagé un document sur tel sujet avec qui? Qui échange souvent avec tel expert ? ...).

Ainsi, dans le cadre de nos travaux sur la recommandation dans les environnements de travail
collaboratif, nous nous sommes focalisés sur la recommandation d’utilisateurs compétents (experts)
a partir de ’analyse sémantique de leurs traces d’(inter)actions au sein de 'environnement de travail
collaboratif.

Nous sommes intéressés par les effets des actions ainsi que par les actions elles-mémes. Un en-
semble d’actions, étape par étape, est défini comme une trace [ZCEZM11]. Grace a la modélisation
et analyse, les traces, en retour, aident & indiquer la compétence d'un individu [NTdSX13]. Nous
proposons donc une approche qui modélise, enregistre et analyse les traces des utilisateurs pour
recommander les utilisateurs ayant le plus d’expertise sur un sujet déterminé. Pour atteindre cet
objectif, les taches suivantes sont nécessaires : (i) proposer une structure sémantique pour enregis-
trer les traces, (ii) proposer un modéle de compétence, (iii) évaluer les traces et (iv) proposer des
recommandations.

En instanciant la définition 4.1.1, nous avons défini une telle recommandation comme étant
un utilisateur ¢ € C' (ensemble de tous les utilisateurs enregistrés dans ’environnement de travail
collaboratif), tel que son utilité pour un sujet s € S (ensemble de tous les sujets abordés au sein de
Penvironnement de travail collaboratif) est maximale.

Définition 4.2.3 - Recommandation d’experts dans les environnements de travail collaboratif

Soit C' l'ensemble de tous les utilisateurs enregistrés dans Uenvironnement de travail collaboratif et S
l'ensemble de tous les sujets abordés au sein de ce méme environnement, étant donné un journal/log
de traces d’interactions et soit u une fonction qui mesure ['utilité d’un uitilisateur ¢ pour un sujet s,
c’est-a-dire u : C x S — R. Alors pour chaque sujet s € S, Vutilisateur/expert recommandé ¢ € C
est celui qui mazimise ['utilité pour le sujet : Vs € S, ¢, = argmax.ccu(c, s).

Exemple 4.2.3- La matrice d’utilité C' x S peut étre illustrée comme suit :

u(c,s) Sujet 1| Sujet 2 | Sujet 3 | Sujet 4 | Sujet 5
Utilisateur/Ezpert 1 0.5 0.4
Utilisateur/Ezpert 2 0.9 0.3
Utilisateur/Expert 3 0.2 0.8 0.5
Utilisateur/Ezpert 4 0.5 0.1 0.9

Notons qu’une cellule (c,s) de cette matrice d’utilité correspond au score d’utilité assigné o l'utili-
sateur/expert ¢ pour le sujet s. Ici, les scores sont des valeurs entiéres entre 0 et 1 (0 étant la plus
mauvaise et 1 la meilleure) indiquant Uezpertise de lutilisateur/expert ¢ quant au sujet s.

Dans le cadre des environnements de travail collaboratif, la fonction GenericReco devient
GenericReco(C, S, Log, Mu, PretraitementL, [dentité, Generation, Ordonnancement, ), ), <, c, ().
Cette fonction retourne ’ensemble ordonné des utilisateurs qui peut étre recommandé en tant qu’en-
semble d’experts dans un environnement de travail collaboratif.

3. Un modéle sémantique représente les objets/personnes et les concepts manipulés au travers des activités réalisées
(indépendamment des moyens mis en ceuvre).
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FIGURE 4.5 — Structure de notre systéme de recommandation dans les environnements de travail
collaboratif basé sur ’exploitation sémantique des traces.

Les trois étapes sont :

1. Prétraitement des traces d’interactions (Log) en passant par une ontologie d’application (pour
avoir le niveau le plus de spécificité),

2. Génération des recommandations candidates soit via le TF-IDF, soit via la classification naive
Bayésienne,

3. Ordonnancement des recommandations par ordre décroissant des valeurs prédites.

Ainsi, nous orchestrons un modéle d’actions (reposant sur le modéle de graphe RDF (Resource
Description Framework) pour modéliser les actions [AGHH12]), un modéle de compétence (de type
« action-connaissance » qui intégre les forces des modéles de compétences existants tout en limitant
leurs faiblesses pour permettre d’évaluer les compétences de 'utilisateur) et une ontologie d’appli-
cation pour formuler des recommandations sur la compétence des utilisateurs. La figure 4.5 montre
la structure de notre approche (les quatre parties colorées correspondent a celles de la figure 4.1).
Tout d’abord, les actions des utilisateurs sont collectées et modélisées & partir d’une plateforme
interactive. Aprés avoir été filtrées par le filtre de classification, nous obtenons des traces classifiées.
Alternativement, nous appliquons un algorithme pour calculer un indice indiquant la corrélation
entre les traces classifiées d’'un utilisateur donné et d’un sujet donné. Ces valeurs peuvent conduire
& des informations utiles qui sont présentées sous forme de recommandations personnalisées, soit
a un groupe défini, c’est-a-dire un ensemble d’utilisateurs de la plateforme, soit a un utilisateur
individuel.
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Notre modele d’actions présente deux avantages principaux par rapport a une forme tradition-
nelle de journal/log d’utilisateurs :
— les actions sont présentées dans un graphe multiple, étiqueté et orienté. Cela permet une
meilleure structure de stockage et d’utilisation des actions,
— les différents types d’actions ont une importance différente.

Mesure de la compétence

Pour exploiter les fonctionnalités lices aux traces des utilisateurs (& partir de notre modeéle d’actions
et notre modéle de compétence), nous avons besoin de méthodes mathématiques pour quantifier les
compétences avec l'aide de ces fonctionnalités.

1. TF-IDF
Afin d’évaluer 'importance des différentes traces, dans [WABN14|, nous avons adapté le TF-
IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency).

La trace d’un utilisateur est composée de toutes les activités qu’il/elle a réalisé. Les traces de
tous les utilisateurs forment un ensemble de traces. A partir de ce constat, nous pouvons faire
une analogie entre « terme, document, corpus » et « activité, trace, ensemble de traces ». Si un
mot apparait plus souvent dans un document et en méme temps moins souvent dans les autres
documents du méme corpus, il représente mieux ce document. Dans notre cas, nous voulons
évaluer la corrélation entre une trace d’un utilisateur donné et un sujet donné. Nous proposons
de considérer que si les activités d’un utilisateur sont plus pertinentes concernant un sujet,
I'utilisateur a plus de connaissances a ce sujet. Nous sommes donc en mesure de recommander
cet utilisateur en tant qu’expert dans ce domaine. Nous étudions donc la relation entre les
activités, les traces et 'ensemble des traces dans un groupe d’utilisateurs travaillant dans le
méme environnement de travail collaboratif. Nous adaptons donc I’équation de TF-IDF :

nij

i 4.2.1
o= g (121
: U]

df; = log————— 4.2.2
vdf Og|{ul iy > 0} ( )

L’index de TF-IDF, C; ; indiquant la compétence de I'utilisateur j sur le sujet 7, est définie
comme suit :

Cij = tfi; x idf; (4.2.3)

ol :

— n; j est le nombre d’activités relatives au sujet ¢ réalisées par 'utilisateur 7,

— > ki j est le nombre d’activités relatives aux k sujets réalisées par l'utilisateur j,

|U| est le nombre d’utilisateurs dans un groupe,

[{u; : n;;}| est le nombre d’utilisateurs dans un groupe qui ont réalisés au moins une activité
sur le sujet 7.

Finalement, l'utilisateur j ayant le plus fort indice de compétence C; ; sera recommandé comme
expert pour le sujet i.

2. Classification Bayésienne
Dans [WABN15c, WABNI15b|, comme une trace est composée d’activités sur un ensemble
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Sujet | Fréquence | Fréquence dans le groupe
Java 10 7
Python 16 )
C++ 2 8
PHP 7 3

TABLE 4.9 — Exemple de calcul du TF-IDF pour « activité, trace, ensemble de traces » : Les traces
de John dans un groupe de 10 utilisateurs

de concepts, nous avons besoin d’une méthode qui gére mieux les facteurs multidimensionnels
(que 'approche TF-IDF). La classification naive Bayésienne (Naive Bayes Classifier) est basée
sur le théoréme de Bayes avec une hypothése d’indépendance forte (naive) et convient aux cas
ayant des dimensions d’entrée élevées [GPB10]. En classification statistique, le classifieur naif
de Bayes minimise la probabilité de mauvaise classification. Nous avons adapté cette méthode
& nos objectifs :

p(Comp;)p(Tra; |Comp;)
ATra;) = 4.2.4
p(Compj |Tra;) o(Tra) ( )

ot p(Comp;) est défini comme la probabilité a priori qu'un utilisateur aléatoire ait la com-
pétence la plus élevée sur le concept j € J. p(Comp; |T'ra;) représente la probabilité qu’un
utilisateur ¢ € I ayant pour traces Tra; dans la plateforme posséde la plus haute compétence
sur le concept j. p(Tra;) est la probabilité de réaliser Tra;. Comme décrit précédemment, une
trace est une combinaison d’activités sur une variété de concepts. Nous définissons p(T'ra;)
comme :

p(Tra;) = p(Ai1)p(Aiz), .. p(Ain) = [ [ p(Air) (4.2.5)
k

ol p(A; ) représente la probabilité que les activités de trace i sur le concept k aient lieu.
Respectivement, Tra; est composé des activités sur les n concepts. Ainsi, ’équation 4.2.4
devient :

p(Comp; |Tra;) = p(Comp;)p(Tra; |Comp; ) (4.2.6)
[T p(Air)
p(Compj) est une constante car sans autre condition, tous les utilisateurs ont la méme pro-
babilité d’expertise pour un concept. Sans aucune information préalable, la probabilité d’étre
le/la plus compétent(e) parmi les |I| utilisateurs équivaut a extraire au hasard des groupes de
N utilisateurs. Ainsi, une estimation de p(Comp;) est :

1

p(Comp;) = ‘—

i (4.2.7)

Dans notre proposition, la compétence des utilisateurs est mesurée par la fréquence des ac-
tivités. Nous définissons p(A; k) comme le rang des meilleures fréquences parmi tous les uti-
lisateurs. Ainsi, plus l'utilisateur ¢ agit fréquemment sur le concept k, plus petite sera la
probabilité p(A4; ).



4.2. APPLICATIONS 61

p(T'ra; |Comp; ) représente la probabilité que I'utilisateur 4 réalise la trace T'ra; si l'utilisateur
1 posséde le plus de compétences sur le concept j. Deux facteurs influencent cette valeur. Tout
d’abord, si un utilisateur a le plus de compétences sur j, il est fort probable que I'utilisateur
1 posséde beaucoup de compétences sur des concepts sémantiquement liés. Comme Tra; est
composé d'un ensemble d’activités {A; i |A;x € Tra; }, nous évaluons la distance sémantique
entre j et chaque k. Nous utilisons wy, ; pour représenter le poids du concept k sur j. Deuxie-
mement, compte tenu du poids entre le concept k et j, plus l'utilisateur ¢ est classé haut pour
le concept k, plus grande sera la probabilité p(Tra; |Comp;). Nous définissons :

1
p(Trai|Comp;) = — > [1 = p(Air)] X w,; (4.2.8)
{k|Ai,k€T7‘ai}

dans laquelle Z est un facteur de normalisation dépendant de {A; i, |A;r € Tra; }, c’est-a-dire
une constante si les valeurs des variables caractéristiques sont connues. Nous obtenons :

2 (k|4 perra; } [1 = P(Aik)] X whj
Comp; |Tra;) = ot i S 4.2.9
p( P; | ) N x Z x [I'—, p(Ain) ( )

Finalement, nous obtenons p(Comp; |Tra;) et en comparant la probabilité de tous les utilisa-
teurs sur le concept, nous pouvons recommander quel est ['utilisateur le plus compétent /expert
pour un concept/sujet donné a partir de ses traces.

Synthése

Nous avons orchestré un modeéle d’action, un modéle de compétence et une structure sémantique
pour proposer des recommandations basées sur I’évaluation des traces en utilisant le TF-IDF ou la
classification naive Bayésienne. Notons que ces approches ont été implémentées et testées (via la
plateforme collaborative MEMORAe*) et que les résultats répondent & nos attentes montrant que

cette

approche prend en charge les relations sémantiques entre les concepts.

Dans cette instanciation de notre modéle générique de recommandation, il apparait que :

I'utilisateur cherche un expert dans son environnement de travail collaboratif sur un sujet
donné,

les données d’entrée a notre disposition sont ’ensemble des sujets (C'), 'ensemble des utili-
sateurs (I), un log (modeéle d’action) contenant les traces d’interactions des utilisateurs de
Ienvironnement et la matrice d’utilité C' x I,

les étapes sont :

1. le prétraitement du log via ’ontologie d’application,

2. la génération des candidats compétents via le TF-IDF ou la classification naive Bayé-
sienne,

3. lordonnancement des candidats en fonction de leur valeur décroissante de compétence

le systéme retourne un ensemble ordonné d’experts (ayant des compétences sur un sujet donné)
qui permettront a 'utilisateur de trouver ’expert le plus compétent pour le sujet qui I'intéresse.

4. http ://memorae.hds.utc.fr/
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4.2.2 Recommandations a visée publique

Dans cette section, nous nous intéressons aux recommandations & visée publique, c’est-a-dire
qui s’adressent a un décideur (ou groupe de décideurs) mais qui seront utilisées pour prendre des
décisions qui auront un impact sur les populations. Plus précisément, dans le cadre de nos travaux,
nous nous focalisons sur des domaines tels que les villes « intelligentes » (Smart cities) et les systémes
d’alertes précoces pour la gestion de crises. En particulier, que ce soit pour les villes ou en gestion
de crises, recommander des actions & mettre en place, ont été/sont des deéfis captivants.

4.2.2.1 Recommander des actions 4 mettre en place dans les villes

Le concept de « ville intelligente » (Smart City) n’a pas encore été clairement défini. Cependant,
il y a six caractéristiques/catégories pour classer ce genre de villes et les comparer [GFKT07] : 1’éco-
nomie intelligente (smart economy), la mobilité intelligente (smart mobility), 'environnement intel-
ligent (smart environment), des gens intelligents (smart people), une maniére de vivre intelligente
(smart living) et la gouvernance intelligente (smart governance). Notons que ces six caractéristiques
de la ville « intelligente » sont liées aux citoyens de la ville, entre autres. Cependant, étre « intelli-
gent » est un défi de plus en plus important pour de nombreuses villes ou communautés. C'est d'un
intérét particulier dans le domaine des technologies de I'information et des communications (TIC)
et pour de tels systémes ot il y a des enjeux économiques, sociaux et autres.

Une ville peut devoir décider par exemple, de quelles actions mettre en place pour atteindre un
objectif particulier (comme 1'une ou plusieurs des six caractéristiques de [GFKT07]) ou quelle(s)
personne(s)/expert(s) appelé(s) dans le cadre d’un projet, ... Les décisions de la ville ont un impact
sur les citoyens (population) et donc, les recommandations que nous allons pouvoir suggérer sont a
visée publique.

Dans le cadre de nos travaux [NRS14, ANRS16, NRS15b], aider une ville & identifier les actions
a mettre en ceuvre pour atteindre son objectif (au sens des six caractéristiques de [GFKT07]) semble
important. Recommander de telles actions est un domaine d’investigation émergent et prometteur.

Dans [NRS14], nous présentons un cadre pour un systéme de recommandation pour les villes.
La portée de ce travail de recherche est de tirer avantage des villes reconnues « intelligentes » et
de faire les mémes actions pour les villes qui veulent devenir « intelligentes ». La méthode suivie
est : & partir d'une liste des caractéristiques d’une « ville intelligente », et d’une ville qui veut
devenir « intelligente », quelles actions doivent étre mises en ceuvre par cette ville pour devenir
« intelligente » en se basant sur les caractéristiques « d’intelligence » données.

L’idée principale est de recommander & la ville les actions déja mises en ceuvre dans les « villes
intelligentes » qui lui sont similaires (la similarité entre deux villes est basée sur des indicateurs tels
que la qualité de 1'air, la consommation d’eau, ...) ainsi que les actions & mettre en ceuvre dans
ladite ville.

Ainsi, en instanciant la définition 4.1.1, il est possible de définir une recommandation pour les
« villes intelligentes » comme étant une action a € A (ensemble de toutes les actions possibles) a
mettre en ceuvre, telle que son utilité pour une ville v € V' (ensemble de toutes les villes possibles)
est maximale.

Définition 4.2.4 - Recommandation pour les « villes intelligentes »
Soit A l’ensemble de toutes les actions possibles et V' l'ensemble de toutes les willes, étant donné
un journal/log de wvilles et une ville qui veul alteindre un objectif (« intelligent »), et soit u une
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fonction qui mesure Uutilité® d’une action a pour une ville v, c’est-a-dire u : V x A — R. Alors
pour chaque ville v € V', Uaction recommandée a' € A est celle qui mazimise 'utilité pour la ville :
Yo € V,al, = argmazae au(v, a).

Exemple 4.2.4—- De maniére générale, il est possible d’illustrer la matrice d’utilité V x A ou un
score indique que l'action a été mise en ceuvre et si la ville qui l’a mise en euvre a considéré cette
action comme efficace :

u(v,a) | Action 1 | Action 2 | Action 3 | Action 4 | Action 5
Ville 1 8 7

Ville 2 9 3

Ville 3 3 5 5 5
Ville 4 5 3 3 3

Notons qu’une cellule (v, a) de cette matrice d’utilité correspond au score d’utilité assigné & 'action
a pour la ville v. Ici, les scores sont des valeurs entiéres entre 0 et 10 (0 étant la plus mauvaise et 10
la meilleure) indiquant Uefficacité de 'action a pour la ville v. Notons aussi qu’un exemple d’action
peut étre « aprés minuit, éteindre les lumiéres publiques ». Finalement, notons que les scores sont
obtenus en donnant un score global mais pourraient étre obtenus en combinant les notions de coit
et de temps nécessaires G la mise en ceuvre, ...

Tout d’abord, nous restreignons notre espace de travail en faisant certaines hypothéses :

— la ville, qui a besoin de recommandations, choisit, au départ, une seule catégorie de villes
intelligentes (parmi les six) qu’elle souhaite rejoindre,

— les valeurs des indicateurs sont numeériques,

— les indicateurs sont les mémes pour un(e) catégorie/facteur donné(e) pour chaque ville (seules
les valeurs changent et peuvent étre nulles).

Notre approche utilise a la fois les caractéristiques de la ville qui a besoin de recommandations
et le log% contenant, pour chaque ville intelligente, sa catégorie, les facteurs, les indicateurs et les
actions mises en ceuvre. A l'image de notre approche générique (section 4.1 et figure 4.1), elle se
décompose en trois étapes, comme illustré sur la figure 4.6 (les quatre parties colorées correspondent
a celles de la figure 4.1) :

1. La premiére étape consiste & prétraiter les indicateurs des villes intelligentes dans le log et a
restreindre la matrice d’utilité en fonction de la catégorie de ville intelligente choisie par la
ville qui veut a besoin de recommandations (la ville courante),

2. La deuxiéme étape consiste & comparer les indicateurs de la ville actuelle et ceux des villes
intelligentes enregistrées et a extraire les actions correspondantes,

3. La derniére étape consiste a classer les actions candidates a la recommandation.

Chaque étape de ce processus est présentée plus en détail ci-dessous.

5. Les notes/scores sont donnés par une personne autorisée a prendre la décision de mettre en ceuvre différentes
actions. Ce score indique si I’action est (ou était) pertinente.

6. Le log peut étre une base de données ou une autre structure de données. Il sera alimenté par le systéme de
recommandation lors de 'utilisation du systéme par les villes. Cependant, pour les données initiales (probléme du
démarrage a froid), nous espérons utiliser les données officielles, publiques et libres, éventuellement enrichies avec la
participation de volontaires.
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Catégories, facteurs, indicateurs, actions des autres villes

Etapes

Choisit une catégorie

P || Prétraitement des indicateurs

v

Coincidence des indicateurs

¥

Ordonnancement des actions
recommandées

Actions
recommandées

FIGURE 4.6 — Vue d’ensemble de notre approche de recommandation pour les villes intelligentes

Une ville peut étre considérée comme un n-uplet contenant la description de la ville et les
informations de la ville. L’information de la ville est un ensemble de catégories intelligentes ot chaque
catégorie est un ensemble de facteurs et chaque facteur est un 3-uplet spécifiant les indicateurs
correspondants et leurs valeurs et pour chaque indicateur, I’ensemble des actions mises en ceuvre.
Notons que I'ensemble des catégories peut étre vide si la ville n’est pas « intelligente » pour cette
catégorie. Notons également que ’ensemble des actions mises en ceuvre peut étre vide si aucune
action n’a été mise en ceuvre.

Chaque ville C; est ainsi associée & une description (Description;) et & un ensemble de j ca-
tégories (Category;;) 7. Chaque catégorie contient un ensemble de k facteurs. Chaque facteur est
associé & un ensemble de n triplets contenant le nom de 'indicateur, sa valeur et les actions mises
en place dans le cadre de cet indicateur. Nous avons donc, pour chaque ville C;, Vi, j, k,n € NT* :

C; = ( Description;, { Category;j, { Factor;jy,
{ <Indicatorijk1, Valuegjk, {Action}jkl, e Actiong‘él}> -

<Indicatorijkn, Value;jpn, {Actiongjkn, v Actz’on;?gn}> )

ou VI € N** m; € NT, avec i : le nombre de villes, j : le nombre de catégories, k le nombre de
facteurs, n le nombre d’indicateurs, m; le nombre d’actions.

Par exemple, o partir d’un extrait de [GFKT07], la catégorie « Environnement intelligent »
contient deux facteurs qui sont : « Développement durable » et « Pollution ». Le facteur « Pollu-
tion » est associé 4 lindicateur « Qualité de Uair » qui, en fonction de la ville, aura une valeur et
correspondra & un ensemble d’actions mises en place.

7. Dans le cas des travaux de [GFK'07], j vaut 6.
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Dans le cadre des villes « intelligentes », la fonction
GenericReco devient GenericReco((, (), Log, Mu, PretraitementL, Pretraitement M, Generation,
Ordonnancement, ), (), <, c,Cons) o I'ensemble des villes est obtenu par le biais du log et 'en-
semble des actions recommandables est obtenu via la fonction Generation. L’algorithme simplifié 2
représente notre processus. Un tel algorithme a une complexité de O(mn?) ot m est le nombre
de villes et n le nombre maximum d’indicateurs et/ou facteurs. Certains choix d’implémentation
doivent étre faits en partenariat avec les parties prenantes.

Pré-traitement des indicateurs

A partir du log Log des villes intelligentes (avec leurs descriptions, catégories, facteurs, indica-
teurs, valeurs d’indicateurs et actions) et la catégorie Cons de ville intelligente choisie par la ville
courante, cette premiére étape consiste a prétraiter les indicateurs des villes du log. En fait, nous
proposons de calculer les intervalles de valeurs des indicateurs. Notons que notre calcul se limite
aux indicateurs correspondant & la catégorie donnée/choisie Cons. Dans notre algorithme, nous
utilisons la fonction PretraitementL. Cette fonction est utilisée pour calculer un ensemble d’inter-
valles de valeurs d’indicateurs. En fait, cette fonction PretraitementL est utilisée pour chercher
parmi les villes intelligentes (du log) ayant des facteurs et indicateurs correspondant a la catégorie
donnée/choisie Cons, pour chaque indicateur i, Vi, j, k,1 € N™*, la valeur d’indicateur minimale

Z-?}fl” et la valeur d’indicateur maximale Vé’,ﬁ” . Cette fonction retourne un ensemble d’intervalles

(un par indicateur I;;;) ot Zg};l" et V713" sont les bornes (inférieure et supérieure) de chaque in-

tervalle [Vl;rgl”, l;’}‘;}x} Notons que le calcul de tels intervalles de valeurs d’indicateurs est possible

en raison de nos hypothéses, c’est-a-dire que les valeurs d’indicateurs sont numériques et que les
indicateurs sont les mémes pour un(e) catégorie/facteur donné(e).

Coincidence des indicateurs

La fonction de prétraitement de 1’étape précédente retourne un ensemble d’intervalles de valeurs
d’indicateurs (un par indicateur). L’objectif, ici, est de vérifier si les valeurs d’indicateurs de la ville
courante correspondent aux valeurs des indicateurs des villes intelligentes du log, c’est-a-dire appar-
tiennent aux intervalles précédemment calculés. Ainsi, pour chaque indicateur, si la valeur courante

de 'indicateur Veyrrent jr n’appartient pas a l'intervalle calculé [Vlg'}jl”, Z?}ﬁx}, alors ’ensemble cor-

respondant d’actions {A;;i} (de I'indicateur donné) est sélectionné (sans doublon). Le but étant
que les valeurs d’indicateurs de la ville courante « entrent » dans les intervalles.

L’objectif de la fonction d’extraction, Extract, est d’extraire un ensemble d’actions qui servi-
ront de base & la recommandation, c’est-a-dire que les actions extraites peuvent contribuer & aider
la ville courante en rejoignant la catégorie choisie C'ons. L’ensemble d’actions obtenu, CandAct,
est ’ensemble non ordonné des recommandations qui est renvoyé. Il est & noter que nous sommes
conscients qu'un tel ensemble d’actions peut étre volumineux. Naturellement, il serait intéressant
de prendre en compte les aspects environnementaux, économiques et sociaux lors de notre étape de
« matching », comme 'indique [BW10, BLSW10].

Ordonnancement des actions

Dans I’étape précédente, un ensemble de recommandations est obtenu. Le but, ici, est de sélectionner,
lorsque ’ensemble retourné CandAct n’est pas vide, les actions les plus pertinentes en fonction d’un
critére de satisfaction exprimé par la ville courante. A cette fin, un ordonnancement des actions est
nécessaire, qui ordonne les recommandations candidates. Il existe de nombreuses facons d’ordonner
les candidates, des plus simples aux plus sophistiquées. Parce qu’il est actuellement difficile d’intégrer
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Algorithme 2 Recommandations d’actions pour les villes « intelligentes »
Entrées :

Log : Le log de villes intelligentes,

Mu : la matrice d’utilité,

PretraitementL : Une fonction de prétraitement des villes du log,

PretraitementM : Une fonction de prétraitement de la matrice Mu,

Generation : Une fonction de génération (combinaison de deux fonctions : Match et Extract) des

actions candidates & la recommandation,

Ordonnancement : Une fonction d’ordonnancement des actions,

< : Un ordre sur les actions,

¢ : La ville courante qui a besoin de recommandations,

Cons : La catégorie de ville intelligente choisie par la ville courante.
Sorties : Un ensemble ordonné de recommandations

CandCities < 0 // pour les villes candidates
CandAct < 0 // pour les actions candidates
Interval < ()
MU < Pretraitement M (Mu, Cons)
Pour chaque ville ¢; € Log Faire
Si ¢;.category = Cons Alors
CandC'ities + CandCities U ¢;
Fin Si
Fin Pour
Interval « PretraitementL(CandClities)
Pour chaque facteur f; de Cons Faire
Pour k € [1.n] // n est le nombre d'indicateurs de f; Faire
Si Match(C..Cons.fj.indicator(k), Intervalcons, s, k) = False Alors
Pour chaque ville ¢; € CandC'ities Faire
CandAct - CandAct U Extract(c;.Cons. fj.indicator(k))
Fin Pour
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Si CandAct # () Alors
Ordonnancement(CandAct, <)
Fin Si
Retourne CandAct




4.2. APPLICATIONS 67

les connaissances dans un systéme informatique afin d’automatiser la prise de décision, cette étape
est faite par les parties prenantes.

Exemple 4.2.5- Dans cet exemple, nous illustrons plus concrétement la recommandation d’actions
pour les villes intelligentes (les données sont artificielles). Supposons qu’il existe un log contenant
des informations relatives o deux villes : Smallville et Metropolis. Un extrait du log pourrait étre :

Smallville = { Petite ville des Etats-Unis, { environnement intelligent, { développement durable,
{ ({ consommation d’eau, 300 (litres par an), { aprés minuit stopper les fontaines publiques, ne pas
arroser les plantes durant 'été } ), ( consommation d’électricité, 3000 (kw par an), { aprés minuit
éteindre les éclairages publics, installer des lampadaires solaires } ) }, pollution, { (qualité de lair,

B EEY

Metropolis = { Grande ville des Etats-Unis, { environnement intelligent, { développement durable,
{ ( consommation d’eau, 100 000 (litres par an), { aprés minuit stopper les fontaines publiques,
ne pas laver els voitures en été } ), ( consommation d’électricité, 200 000 (kw par an), { aprés
minuit éteindre les éclairages publics} ) }, pollution, { (qualité de Uair, 1%, { restreindre l'accés au

centre-ville aux véhicules, réduire la vitesse des véhicules sur les grands axes } ) } } })

Supposons maintenant qu’une ville, nommée Gotham, veut atteindre un objectif « intelligent »
pour la catégorie « environnement intelligent » ot :
Gotham = ( Ville de Batman, { environnement intelligent, { développement durable, { { consom-
mation d’eau, 150 000 (litres par an), O ), { consommation d’électricité, 100 000 (kw par an), {
aprés minuit éteindre les éclairages publics} ) }, pollution, { (qualité de Uair, 35,0 ) } } }).

La matrice d’utilité correspondante pourrait étre :

U(’U, a) A1 A2 A3 A4 A5 AG A7
Smallville | 9 7 8 8
Metropolis | 8 6 7 5 5
Gotham 8

ot laction Ay est « aprés minuit stopper les fontaines publiques », Ag est « ne pas arroser les plantes
durant l'été », As est « ne pas laver les voitures en été », Ay est « aprés minuit éteindre les éclairages
pudblics », As est « installer des lampadaires solaires », Ag est « restreindre l'accés au centre-ville
auz véhicules » et A7 est « réduire la vitesse des véhicules sur les grands azes .

Les informations relatives o la catégorie « Environnement intelligent » sont connues pour les
villes Smallville et Metropolis, dans le log. Donc, les villes qui peuvent permettre d’aider Gotham
pour la catégorie « Environnement intelligent » sont Smallville et Metropolis.

Nous allons donc considérer que les valeurs de leurs indicateurs sont de bonnes valeurs pour étre
« intelligent ».

Pour cette catégorie, « Environnement intelligent », nous avons deuz facteurs : « développement
durable » et « pollution ». Pour le facteur « développement durable », nous avons deuz indicateurs :
« consommation d’eau » et « consommation d’électricité » 8. Les valeurs de « consommation d’eau »

8. Pour cet exemple, nous nous sommes basés sur la catégorisation de [GFK™07] mais, il est possible d’imaginer
que les décideurs de la ville aient élaboré leur propre catégorisation.
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Environnement intelligent
Développement durable Pollution
Consommation d’eau | Consommation d’électricité | Qualité de I'air
Intervalles [300; 100 000] [3 000; 200 000] EXE
Gotham 150 000 100 000 1%

TABLE 4.10 — Intervalles et valeurs pour Gotham

sont 100 000 pour Metropolis et 300 pour Smallville. Donc, lintervalle de valeurs correspondant
est [300; 100 000]. Les valeurs de « consommation d’électricité » sont 200 000 pour Metropolis et
3 000 pour Smallville. Donc, Uintervalle de valeurs correspondant est [3 000;200 000]. Pour le fac-
teur « pollution », nous avons ici, un seul facteur : « qualité de Uair » et les valeurs sont 18—0 pour
Metropolis et % pour Smallville. Donc, lintervalle de valeurs correspondant est [18—0, %}.

Le tableau 4.10 résume les intervalles et les valeurs de Gotham.

L’ensemble des actions (mises en ceuvre dans les villes du log : Smallville et Metropolis) a pro-
poser o Gotham correspond auz indicateurs pour lesquels les valeurs de Gotham sont en dehors de
Vintervalle. Ici (voir tableau 4.10), la valeur de « consommation d’eau » de Gotham est la seule
a étre en dehors des limites de lintervalle. Donc, les actions qui peuvent étre intéressantes (sans
redondance) sont les actions déja mises en ceuvre par Smallville et Metropolis pour lindicateur
« consommation d’eau » telles que « ne pas laver les voitures en été », « ne pas arroser les plantes
durant [’été » et « apres minuit stopper les fontaines publiques ».

Finalement, ces actions doivent étre ordonnées. Par exemple, elles peuvent étre ordonnées en
fonction de la facilité de mise en cuvre. Il est plus facile et plus rapide de décréter que les fontaines
publiques doivent étre stoppées aprés minuit que d’obliger la population & ne pas utiliser d’eau en
été. Donc, un ensemble ordonné possible d’actions a mettre en cuvre par Gotham pour améliorer
son « intelligence environnementale » est : (1) « aprés minuit stopper les fontaines publiques », (2)
« ne pas arroser les plantes durant I’été » et (3) « ne pas laver les voitures en été ».

Synthése
Dans le cadre des villes « intelligentes », nous nous focalisons sur la recommandation d’éléments.
Plus précisément, nous proposons une approche théorique de recommandations d’actions & mettre
en ceuvre dans une ville. Cette approche se décompose en trois étapes : prétraitement des indica-
teurs, coincidence des indicateurs et ordonnancement des actions. Il est important de noter que les
décisions qui seront prises auront un impact sur les citoyens. Aussi, quelle(s) que soi(en)t la (les)
recommandation(s) suggérée(s) par notre systéme de recommandation, la décision finale est prise
par les décideurs et doit étre prise avec tous les acteurs, en tenant compte des aspects économiques,
sociaux, financiers et tous les autres enjeux de ce type de projet.

Dans cette instanciation de notre modéle générique de recommandation, il apparait que :

— la ville cherche & atteindre un objectif particulier,

— les données d’entrée & notre disposition sont le log de villes avec les actions réalisées et la

matrice d’utilité Villes x Actions,
— les étapes sont :

1. le prétraitement de la matrice d’utilité (en la restreignant a I'objectif) et le prétraitement
du log (via les intervalles de valeurs),
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2. la génération des actions candidates via les fonctions Match et Extract,
3. I'ordonnancement des actions candidates en fonction des préférences des parties prenantes

— le systéme retourne un ensemble ordonné d’actions pour permettre a la ville d’atteindre son
objectif en les mettant en place.
Nous espérons, dans nos travaux futurs, étudier des cas réels avec des experts. Nous sommes
conscients que dans certains cas, il est possible de s’attendre & un biais, parce qu’il s’agit d’actions
humaines.

4.2.2.2 Recommander des actions & mettre en place pour la gestion de crises (systéme
d’alertes précoces)

Un systéme d’alertes précoces peut étre défini comme une chaine de systémes de communication
d’information comprenant des capteurs, de la détection, de la décision et des sous-systémes transi-
toires, dans cet ordre, qui travaillent en collaboration, pour prévenir et signaler des perturbations
affectant négativement la stabilité du monde physique; et qui donnent suffisamment de temps au
systéme de réponse pour préparer les ressources et les mesures d’intervention (actions) pour mini-
miser 'impact sur la stabilité du monde physique [Wail0].

Dans [Negl3b|, nous présentons une approche de systéme de recommandation de gestion de
crises. Cette approche utilise les actions déja mises en ceuvre pour gérer les crises antérieures afin
d’améliorer la gestion d’une crise donnée. L'idée principale est de recommander les actions déja
mises en ceuvre lors de ces précédentes crises qui sont similaires (la similarité entre deux crises
est basée sur des indicateurs tels que U'intervalle entre deux crises, le type (ouragan, tsunami, ...))
comme les actions & mettre en ceuvre. Enfin, nous proposons d’exploiter les connaissances acquises
a partir des expériences passées pour prendre la meilleure décision (a savoir, les meilleures actions
a mettre en ceuvre) afin de mieux gérer une crise imminente.

En instanciant la définition 4.1.1, une recommandation pour les alertes est définie comme une
action a € A (ensemble de toutes les actions possibles) & mettre en ceuvre, telle que son utilité pour
une alerte w € W (ensemble de toutes les alertes possibles) est maximale.

Définition 4.2.5 - Recommandation pour alertes

Soit A lVensemble de toutes les actions possibles et W l’ensemble de toutes les alertes, étant donné un
journal/log d’alertes, les indicateurs correspondants el une alerte courante déclenchée, el soil u une
fonction qui mesure lutilité d’une action a pour une alerte w, c’est-a-dire u: W x A — R. Alors,
pour chaque alerte w € W, laction recommandée a’ € A est celle qui mazimise ['utilité pour lalerte :
Yw € W, al, = argmazqe au(w, a).

Exemple 4.2.6— Dans cet exemple, nous illustrons simplement la matrice obtenue W x A ot un
score indique que 'action a été mise en cuvre et si cette action a été considérée comme efficace :

u(w,a) | Action 1 | Action 2 | Action 8 | Action 4 | Action 5
Alerte 1 8 7

Alerte 2 9 3

Alerte 3 3 5 5 5
Alerte 4 5 3 3 3
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Notons qu’une cellule (w,a) de cette matrice correspond au score d’utilité assigné a laction a
pour lalerte w. Ici, les scores sont des valeurs entiéres entre 0 et 10 (0 étant la plus mauvaise et
10 la meilleure) indiquant Uefficacité de laction a lors de lalerte w.

Alertes et actions mises en place dans le passé ~
»
Log

A

ﬂ Identification des crises Etapes

similaires

Génération des actions a
recommander

Actions

[econancees Ordonnancement des actions

recommandées
|

FIGURE 4.7 — Vue d’ensemble de notre approche de recommandation pour la gestion de crises

Notre approche utilise a la fois les caractéristiques des alertes/crises courantes et le log des
alertes/crises antérieures, c’est-a-dire les actions mises en ceuvre au cours de chaque crise précédente.
A limage de ’approche générique (section 4.1 et figure 4.1), elle se décompose en trois étapes, comme
illustré sur la figure 4.7 (les quatre parties colorées correspondent a celles de la figure 4.1) :

1. La premiére étape consiste a identifier/sélectionner dans le log, des alertes similaires a alerte
déclenchée en cours et a restreindre la matrice d’utilité aux crises/alertes similaires,

2. La deuxiéme étape consiste & extraire les actions mises en ceuvre pour gérer les anciennes
alertes similaires,

3. La derniére étape consiste a classer les actions candidates a la recommandation.

Dans le cadre des systémes d’alertes précoces pour la gestion de crises, la fonction GenericReco
devient GenericReco((), 0, Log, Mu, Identité, Pretraitement M, Generation, Ordonnancement, De faut,
t,<,c,Cons) ou ’ensemble des alertes est obtenu par le biais du log et ’ensemble des actions recom-
mandables est obtenu via la fonction Generation. L’algorithme 4 simplifié représente ce processus.

Sources de données

Pour une crise donnée, chaque fois qu’une alerte est déclenchée par le systéme d’alertes précoces,
les décideurs doivent d’abord décider si cette alerte est suffisante pour étre prise en compte. Si cette
alerte est majeure, les décideurs doivent prendre des mesures pour faire face au probléme signalé
par le systéme d’alertes précoces. Ainsi, ’alerte déclenchée peut générer, ou non, la mise en ceuvre
d’un certain nombre d’actions. De notre point de vue, dans les deux cas, l'alerte déclenchée est
importante et doit étre enregistrée (dans un log).
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Algorithme 4 Recommandations d’actions pour les systémes d’alertes précoces
Entrées :
Log : Le log des précédentes alertes déclenchées,
Mu : la matrice d’utilité,
Generation : une fonction de génération des recommandations candidates (combinaison de Match, Extract
et Clean) Ordonnancement : Une fonction d’ordonnancement des actions,
Defaut : Une fonction qui retourne une recommandation par défaut,
t : un seuil pour la fonction Match,
=< : Un ordre sur les actions,
W, : L’alerte (déclenchée) courante,
Cons : le type de crise.
Sorties : Un ensemble ordonné de recommandations

SimW <« (0 /] pour les alertes similaires
CandAct < 0 // pour les actions candidates
MU + PretraitementM (Mu, Cons)
Pour chaque alerte w; € Log Faire
SimW « SimW U Match(w;, W, t)
Fin Pour
Pour chaque alerte w; € SimW Faire
CandAct < CandAct U Extract(w;)
Fin Pour
Clean(CandAct)
Si CandAct # () Alors
Retourne Ordonnancement(CandAct, <)
Sinon
Retourne Defaut(L)
Fin Si
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Chaque alerte est associée & un ensemble d’indicateurs. Ces indicateurs doivent également étre
enregistrés. En fait, ces indicateurs sont des seuils, des intervalles de valeurs, des caractéristiques ...

Enfin, en plus de l'alerte et des indicateurs (et valeurs) correspondants, nous considérons que
les actions mises en ceuvre pour répondre & l'alerte déclenchée doivent également étre enregistrées
(dans un log).

Plus formellement, 'alerte déclenchée par le systéme d’alertes précoces peut étre considérée
comme un 3-uplet contenant la description de I’alerte, I’ensemble de paires contenant un indicateur
et sa valeur et I’ensemble des actions mises en ceuvre. Notez que ’ensemble des actions mises en
ceuvre peut étre vide si le décideur ne décide pas de mettre en ceuvre certaines actions lorsqu’une
alerte est déclenchée par le systéme d’alertes précoces.

Ainsi, nous avons, pour chaque alerte W;, Vi € N** :

W; = ( Description;, { <Ind7lcat0ri1, Value}> ooy (Indicator?, Valuel') }, {Action%, e Action;”} )
oum € Nt et n € N™* avec i : le nombre d’alertes, m : le nombre d’actions, n : le nombre
d’indicateurs.

Notez que nous considérons que les indicateurs sont les mémes pour chaque alerte (seules les valeurs
correspondantes sont différentes).

Enfin, nos données sont composées d’un log d’alertes déclenchées et de D’alerte déclenchée en
cours.

Identification des crises similaires

A Paide du log des alertes déclenchées précédemment et de I'alerte déclenchée en cours, cette
premiére étape consiste a identifier des crises/alertes similaires. Nous proposons d’utiliser une fonc-
tion de correspondance. Cette fonction est utilisée pour trouver un ensemble d’alertes correspondant
4 une alerte donnée. En fait, cette fonction de correspondance, Match, est utilisée pour rechercher
dans ’ensemble des anciennes alertes celles qui correspondent & ’alerte déclenchée en cours. Cette
fonction fournit un ensemble d’alertes similaires & 1’alerte courante. Notez que cet ensemble retourné
peut étre vide.

Un premier exemple de cette fonction de correspondance consiste simplement & comparer, pour
chaque alerte enregistrée, chaque paire (Indicator;, Value;) a chaque paire (Indicator.,Value.) de
I'alerte courante ot Indicator; = Indicator.. Cela revient & comparer Value; et Value,.

Comme les valeurs des indicateurs peuvent étre quantitatives ou qualitatives, certaines mesures
de similarité peuvent étre utilisées et/ou combinées. Une solution facile est d’utiliser la similarité
Cosinus.

En fait, pour chaque alerte, le vecteur d’indicateurs w; est composé des valeurs d’indicateurs
(Valuek, vk € [1..n]) tel que (d’apreés la notation donnée en section 4.2.2.2) :

w; = (Value}, Value?, ..., Valuel)

avec 7 : le nombre d’alertes et n : le nombre d’indicateurs.

Extraction des actions & recommander

La fonction de correspondance de I’étape précédente fournit un ensemble d’alertes enregistrées simi-
laires, StmW , correspondant a 'alerte déclenchée en cours. L’objectif, ici, est d’extraire un ensemble
d’actions qui serviront de base & la recommandation, via la fonction Extract. Notre but consiste a
extraire pour chaque alerte de SimW, I’ensemble des actions correspondantes, sans doublon (via la
fonction Clean). I’ensemble d’actions obtenu, CandAct, est ’ensemble des recommandations non
ordonnées qui est renvoyé.
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Ordonnancement des actions recommandées

Dans I’étape précédente, un ensemble de recommandations est obtenu. Le but, ici, est de sélectionner
les actions les plus pertinentes par rapport & un critére de satisfaction exprimé par 'utilisateur.
A cette fin, un classement d’actions est nécessaire, qui ordonne les recommandations candidates.
Encore une fois, il existe de nombreuses facons d’ordonner ces recommandations candidates, des
plus simples aux plus sophistiqués. Voici quelques exemples :

— ordonner les candidates en fonction de leur nombre d’occurrences,

— ordonner les candidates en fonction du profil de 'utilisateur. Par exemple, certaines actions
peuvent parfois ne pas étre mises en ceuvre dans un contexte donné,

— ordonner les candidates en fonction de l'ordre des alertes correspondantes dans le log, c’est-a-
dire les actions mises en ceuvre le plus récemment seront proposées en premier. Par exemple,
les canaux de diffusion évoluent avec le temps.

Recommandation par défaut

Comme indiqué précédemment, ’ensemble des recommandations candidates peut étre vide : lors-
qu’aucune alerte similaire n’est trouvée. Dans un tel cas, certains systémes de recommandation sont
en mesure de fournir a I'utilisateur une recommandation par défaut. Compte tenu de notre contexte
de gestion de crises et des impacts et enjeux d'un tel contexte, et au vu de ’avancement de nos
travaux, nous considérons qu’il est préférable de ne rien recommander comme recommandation par
défaut. Proposer une recommandation par défaut efficace est un sujet de recherche intéressant.

Synthése
Dans le cadre de la gestion de crises, nous abordons la recommandation d’actions & mettre en
ceuvre lorsqu’une alerte est déclenchée par un systéme d’alertes précoces. Notre approche se décom-
pose en trois étapes : identification des crises similaires, extraction des actions & recommander et
ordonnancement des actions.

Dans cette instanciation de notre modéle générique de recommandation, il apparait que :

— les décideurs cherchent & mettre en place des cations pertinentes lors du déclenchement d’une
alerte,

— les données d’entrée & notre disposition sont le log contenant les précédentes alertes déclenchées
avec les actions correspondantes et la matrice d’utilité Actions x Alertes,

— les étapes sont :

1. le prétraitement de la matrice d’utilité via la fonction Match pour 'identification des
crises similaires,

2. la génération des actions candidates via la Extract,

3. l'ordonnancement des actions candidates en fonction de leur récence ou de leur nombre
d’occurrences

— par défaut, le systéme ne retourne rien en raison des enjeux importants,
— le systéme retourne un ensemble ordonné d’actions & mettre en place pour gérer une crise
imminente lors du déclenchement d’une alerte.
Ce travail, qui utilise les connaissances acquises par les expériences passées pour prendre la
meilleure décision dans le présent, est une étape vers le renforcement des systémes d’alertes précoces
et la gestion de crises.



74 CHAPITRE 4. UN SYSTEME GENERIQUE DE RECOMMANDATION

4.3 Bilan

Afin de pallier la « sur-spécialisation » des systémes de recommandation existants et de proposer
des systémes de qualité (au sens de l'ingénierie et de la qualité logicielle), dans ce chapitre, nous
avons présenté un systéme générique de recommandation.

Plus formellement, notre systéme générique de recommandation est représenté sous la forme
d’'une fonction : GenericReco(C,I, Log, Mu, PretraitementL, Pretraitement M, Generation,
Ordonnancement, Defaut,t, <, c,Cons) qui, a partir de 'ensemble des utilisateurs C', I'ensemble
des entités recommandables I, un log/journal relatif aux éléments de I : Log, une matrice d’utilité
Mwu, une fonction de prétraitement du log : PretraitementL, une fonction de prétraitement de la ma-
trice d’utilité : PretraitementM , une fonction de génération de recommandations sur ’ensemble [ :
Generation, une fonction d’ordonnancement des recommandations candidates : Ordonnancement,
une fonction qui retourne une recommandation par défaut (au cas ou le systéme ne trouve pas de
recommandations candidates) : Defaut, un seuil ¢ € R (pour la fonction de génération), un ordre
sur I : < (pour la fonction d’ordonnancement), 'utilisateur/décideur : ¢ € C' pour qui le systéme
va suggérer des recommandations, et une contrainte de restriction Cons (pour le prétraitement de
la matrice d’utilité), retourne un ensemble de recommandations.

Afin de valider notre modeéle générique, nous ’avons instancié pour proposer, soit des recomman-
dations individuelles (qui s’adressent a un utilisateur (ou groupe d’utilisateurs) et qui sont utilisées
dans un cadre restreint a l'utilisateur (ou au groupe d’utilisateurs)), soit des recommandations a
visée publique (qui s’adressent & un décideur (ou groupe de décideurs) mais qui seront utilisées pour
prendre des décisions qui auront un impact sur les populations).

Pour les recommandations individuelles, nous nous sommes focalisés sur (i) la recommandation
de requétes OLAP (On-Line Analytical Process) pour aider un décideur a naviguer au sein d’un
cube de données, (ii) la recommandation de ressources/supports dans les plateformes d’apprentissage
numeérique pour aider les apprenants a combler certaines lacunes et (iii) la recommandation d’experts
dans les environnements de travail collaboratif pour améliorer notamment la collaboration.

Pour les recommandations a visée publique, nous nous sommes focalisés sur (i) la recomman-
dation d’actions a mettre en place dans les villes pour atteindre un objectif donné, et (ii) la re-
commandation d’actions & mettre en place lorsqu’une alerte précoce est déclenchée pour limiter les
effets d’une crise imminente.

Par ailleurs, la distinction entre recommandations individuelles et recommandations & visée
publique existe dans le type de recommandations suggérées mais se retrouve aussi dans les pa-
ramétres utilisés dans la fonction GenericReco. Ainsi, pour les recommandations individuelles,
PretraitementM (et Cons) ne sont pas obligatoires alors que pour les recommandations a visée
publique PretraitementM (et Cons) le sont. De méme, C et I sont nécessaires dans le cadre de
recommandations individuelles alors qu’ils peuvent étre induits dans le cadre de recommandations
& visée publique.

Le tableau 4.11 récapitule les besoins, entrées, étapes et sorties (c’est-a-dire les quatre parties
de notre systéme générique de recommandation, illustrées par la figure 4.1) et la recommandation
retournée par défaut, des différentes instanciations présentées dans ce chapitre.

Enfin, il est & noter que nos différentes instanciations du modéle générique fonctionnent et, a
partir des expérimentations réalisées, les résultats obtenus, de notre point de vue, sont convaincants.



4.3. BILAN 75
Entrepots de | Plateforme Environnement] Ville « intel- | Systéme
données d’apprentis- | de travail col- | ligente » d’alertes

sage laboratif précoces
Explorer un | Combler des | Trouver des | Atteindre Mettre des
cube de don- | lacunes experts sur | un objectif | actions en
. nées un sujet | défini place lors du
Besoin ) .
donné déclenche-
ment d’une
alerte
e Requéte e Ressource | e Utilisateur, | ® Action e Action
ensemble de | (hétérogeéne), | e Sujet : texte | n-uplet, n-uplet,
membres, e Apprenant e Ville o Alerte
Types e Session n-uplet n-uplet
séquence- (hétérogene)
ment de
Entrées requétes
Requétes /| Agent  ges- | Traces d'in- | Les villes et | Les alertes
Log sessions pré- | tionnaire teraction leurs actions | et les actions
cédemment correspon-
lancées dantes
Requétes x | Ressources x | Utilisateurs x | Actions x | Actions X
Sessions Apprenants Sujets Villes Alertes
Partition du | Réduction de | Ontologie Intervalles de | Similarité
Pré-traitement | log OU iden- | Mu d’application | valeurs Cosinus
tité
Coincidence | Décomposition TF-IDF OU | Appartenance| Similarité
. et repré- | en  valeurs | Classification | aux inter- | entre alertes
Génération . . L.
sentant  (de | singuliéres Bayésienne valles
Etapes session)
Proximité Ordre dé- | Ordre dé- | Préférences Nombre
croissant croissant des  parties | d’occur-
Ordommmeoment des valeurs | des  valeurs | prenantes rences  des
prédites prédites actions OU
Récence des
actions
Requéte fai- | Ressource
sant autorité | la plus po-
Défaut pulaire et
ressource la
plus récente
Ensemble Ensemble or- | Ensemble Ensemble or- | Ensemble
Sorties ordonné de | donné de res- | ordonné d’ex- | donné d’ac- | ordonné
requétes sources perts sur un | tions d’actions
OLAP sujet donné

TABLE 4.11 — Tableau récapitulatif des différentes instanciations




76 CHAPITRE 4. UN SYSTEME GENERIQUE DE RECOMMANDATION

Par conséquent, contrairement aux travaux existants dans la littérature, nous proposons un modéle
géneérique de recommandation qui a été validé pour (au moins) cinq domaines d’applications dif-
férents (avec des objectifs et des enjeux différents), a savoir les entrepots de données (OLAP), les
plateformes d’apprentissage en ligne, les environnements de travail collaboratif, les villes intelligentes
et les systémes d’alertes précoces.
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Dans les chapitres précédents, nous avons introduit différentes techniques de recommandation
ainsi qu'un systéme générique de recommandation et diverses applications. Les techniques et sys-
témes évoluent au cours du temps en essayant d’étre de plus en plus proches des attentes/besoins
des utilisateurs. Pour cela, il est nécessaire d’évaluer les systémes de recommandation et ainsi vé-
rifier 8’ils sont pertinents/performants pour l'utilisateur/décideur en fonction de la situation, des
objectifs a atteindre, du temps de réponse, de la prise en compte de certains critéres, ...

Lorsque l'on parle de I’évaluation des systémes de recommandation, il faut avant tout distinguer
I’évaluation de la (ou des) recommandation(s) (retournée(s) par le systéme de recommandation) de
Iévaluation du systéme de recommandation (informatique) [HKTR04, dW08]. Ainsi, il est possible
d’évaluer la qualité de la recommandation, c’est-a-dire sa pertinence ou son intérét pour un utili-
sateur donné. L’évaluation du systéme de recommandation quant a elle, se focalise sur la capacité
du systéme informatique & fonctionner correctement et & étre performant, par exemple en prédisant
correctement des scores ou en ordonnant les recommandations [HKTRO04]. Il est a noter que, parfois,
I’évaluation de la recommandation est utilisée pour évaluer le systéme de recommandation.

Par ailleurs, il existe deux grandes familles d’évaluation : I’évaluation objective et l'évaluation
subjective [CGT13|. Est objectif ce « qui a rapport, qui répond a un objet, qui représente un objet

tel qu'il est en réalité, sans aucune déformation de notre esprit, de nos tendances personnelles » 1.

1. D’apres le Dictionnaire de I’Académie francaise, 8e édition : http ://atilf.atilf.fr/academie.htm.

7
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Evaluation Objective

/ des

recommandations

Subjective

FiGURE 5.1 — Evaluation subjective et objective de la recommandation

A Tinverse, est subjectif ce « qui a rapport au sujet. Il se dit de ce qui se passe dans notre esprit,
de ce qui est en nous » !.

La figure 5.1 illustre notre constat ou il est possible d’évaluer soit le systéme de recommandation,
soit la(les) recommandation(s). Cette évaluation peut étre objective ou subjective. Et I’évaluation
subjective vient compléter /améliorer 1’évaluation objective (qui utilise I’évaluation subjective dans
ses calculs).

Il existe de nombreuses mesures pour évaluer la qualité des systémes de recommandation (voir
le chapitre 3 et [HKTRO04, Negl5b]). Les plus utilisées sont les mesures de justesse (accuracy).
La plupart de ces mesures supposent que meilleurs sont les algorithmes, meilleures sont les re-
commandations (d'un point de vue algorithmique) et intégrent dans leurs calculs ’évaluation des
recommandations par les utilisateurs sans indiquer comment cette évaluation (subjective) est réali-
sée. Malheureusement, la justesse (et les autres mesures) ne constitue que partiellement I’expérience
d’un utilisateur face & un systéme de recommandation. De ce fait, ces mesures, de notre point de
vue, sont plus proches des mesures d’évaluation objective que de celles d’évaluation subjective.
Plusieurs chercheurs ont fait valoir le fait qu’il existe d’autres facteurs qui influencent ’expérience
de l'utilisateur, en parlant de I’évaluation subjective de l'utilisateur quant & son interaction avec
le systéme, comme, par exemple, la diversification, la situation, des considérations personnelles, ...
[KWGT12]. L’évaluation subjective est peu traitée dans la littérature de par la difficulté de sa mise
en place et/ou de celle & impliquer les utilisateurs, or elle permet de positionner 'utilisateur (pour
qui les recommandations doivent étre pertinentes) au cceur de I’évaluation.

Ainsi, notre objectif, dans ce chapitre, est de proposer des modéles et mesures permettant
d’évaluer, de maniére subjective (en se concentrant sur l'utilisateur qui recoit la (les) recommanda-
tion(s)) :

— un systéme de recommandation, via la prise en compte des connaissances des utilisateurs ou

via la perception qu’ont les utilisateurs du systéme de recommandation,

— ou la (les) recommandation(s) retournée(s), via la prise en compte de la satisfaction des uti-

lisateurs.

Nous nous intéressons donc aux recommandations d’éléments et/ou d’utilisateurs, individuelles
ou & visée publique, sans amélioration (comme illustré sur les figures 3.4 et 3.5). Ce chapitre est
organisé de la maniére suivante : dans la section 5.1 nous présentons nos propositions d’évalua-
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tion subjective du systéme de recommandation et dans la section 5.2 celles relatives & I’évaluation
subjective des recommandations.

5.1 Evaluation subjective du systéme de recommandation

5.1.1 Prise en compte des connaissances

Un systéme de recommandation peut étre vu comme un Systéme d’Information et de Connais-
sance (SICO). Un SICO [AGRS15] est un ensemble qui repose sur un tissu socio-technique (individus
en interaction entre eux, avec des machines, et avec le systéme lui-méme). Il comprend (i) un systéme
d’information, constitué d’individus qui, dans un contexte donné, sont des processeurs de données
auxquelles ils donnent un sens sous forme d’informations, et (ii) un systéme de connaissance, consti-
tué de connaissances tacites incarnées par les individus et de connaissances explicitées formalisées
et codifiées sur toute forme de supports. En fait, faisant référence aux travaux de [Tsu93|, nous
soutenons l'idée que la connaissance dépend du modéle mental de I'individu et du contexte de son
action. Une information peut donc étre mal comprise dans la mesure oul elle prend sens au travers
du schéma d’interprétation d’une personne donnée. Ainsi, le concepteur du systéme de recomman-
dation doit prendre en compte le fait que 1'utilisateur recoit, traite et restitue les informations au
travers de ses schémas d’interprétation.

La norme ISO, un des standards pour la gestion de la qualité, inclut la norme ISO 9001 :2008
« Systémes de management de la qualité - Exigences » définit des exigences portant sur ’organisa-
tion d’un systéme de gestion de la qualité. Ainsi, un systéme de recommandation de bonne qualité
devrait permettre la meilleure gestion (capitalisation, diffusion, création, ...) de la connaissance,
celle-ci passant non seulement par la gestion des connaissances explicitées (par exemple via leur
traitement et diffusion) mais aussi des connaissances tacites. Les connaissances tacites sont portées
par les individus et ne sont pas forcément formalisables, donc pas forcément exploitables & travers
le systéme informatique. Pourtant les connaissances tacites jouent un roéle important dans le fonc-
tionnement du systéme d’information (SI) [MSS04].

Notre objectif est de proposer un modéle d’évaluation subjective des systémes de recommanda-
tion qui prend en compte les connaissances (explicitées et tacites) des utilisateurs afin d’avoir des
systémes de recommandation de meilleure qualité et toujours plus proches des besoins/attentes des
utilisateurs.

Afin de prendre en compte ’éclairage apporté par le SICO & D’évaluation d’un systéme de re-
commandation, nous proposons dans [ADGT12], une extension du modéle de [Pal07] en ajoutant un
point de vue « prise en compte de la connaissance ». Il s’agit de regarder le systéme de recomman-
dation en considérant 'humain comme un composant & part entiére du systéme et non plus comme
un simple utilisateur.

Ainsi, le point de vue de la prise en compte de la connaissance se décline sous trois aspects :

1. mettre en place des activités pour créer, pérenniser et utiliser les connaissances,
2. étre conscient que la connaissance n’est pas un objet, et

3. connaitre les conditions et limites pour qu'une connaissance codifiée et formalisée prenne le
méme sens quel que soit 'utilisateur.

Le premier aspect est induit assez naturellement par la nécessité qu’il y a aujourd’hui de consi-
dérer les connaissances comme des ressources. Des ressources qu’il faut créer, entretenir, pérenniser
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et utiliser ; des ressources qu’il faut manager.

Le second aspect repose entre autres sur les théories de |[Tsu93|. En effet, la connaissance résul-
tant de l'interprétation par un individu d’une information, le sens que prend une information peut
diverger d’un individu & l'autre.

Le dernier aspect résulte du constat que la connaissance peut ne pas étre considérée comme
un objet et que les conditions qui feront qu’un individu sera capable d’interpréter correctement les
informations sources de connaissances seront inconnues.

Ainsi notre modeéle d’évaluation subjective des systémes de recommandation (extension du mo-
dele de critéres de [Pal07] avec prise en compte des connaissances), illustré sur la figure 5.2, est
un modele d’étude de la maturité de la prise en compte des connaissances (dans les systémes de
recommandation). De notre point de vue, ce niveau de maturité (évalué via les critéres/indicateurs
de notre modele d’évaluation subjective) est corrélé avec la qualité du systéme de recommandation.
Notons que les aspects introduits dans cette partie seront confrontés a des études sur le terrain
et nous ameéneront & concevoir des niveaux de maturité pour chacun en nous inspirant du modéle
CMMI 2 (Capability Maturity Model Integration) [CKS03].

Synthése L’évaluation d’un utilisateur de la pertinence/performance d’un systéme de recomman-
dation est fonction de la situation et de certains critéres (entre autres). Parce que nous voyons
un systéme de recommandation comme un systéme d’information (SI) et, plus particuliérement,
comme un systéme d’information et de connaissance (SICO) (qui considére les individus tout & la
fois comme des utilisateurs et des composants du systéme, porteurs de connaissances), les connais-
sances de l'utilisateur, de notre point de vue, ont aussi un impact sur I’évaluation du systéme de
recommandation. Ainsi, évaluer un systéme de recommandation passe par I’évaluation de la prise en
compte des connaissances dans un tel systéme. Parmi les nombreux cadres pour ’évaluation de la
qualité des SI, nous avons choisi celui de [Pal07] dont la vision des SI incluant les utilisateurs est la
plus proche de celle que nous considérons. Nous avons donc proposé une extension de ce modéle en
incluant le point de vue « prise en compte de la connaissance » via notre modéle d’étude de la matu-
rité de la prise en compte des connaissances dans les systémes de recommandation comme un modéle
d’évaluation subjective des systémes de recommandation. Nous tirons ainsi avantages des perfor-
mances des modéles de [Pal07] et [CKS03| et nous ajoutons la prise en compte de la connaissance
qui, de notre point de vue, permettra une meilleure évaluation du systéme de recommandation.

5.1.2 Perception du systéme

La perception est un concept général utilisé dans divers domaines tels que la philosophie,
les études sociales, la biologie, 'art et la plupart du temps avec des significations différentes
[Hoc56, DSiS91]. De notre point de vue, la perception est le processus de collecte, d’organisation
et d’interprétation des stimuli qui peuvent étre des informations et des connaissances provenant de
différentes sources, médias, discussions avec d’autres personnes, sons ou alertes visuelles. 1ls sont
interprétés selon les profils personnels, la personnalité, les connaissances, ['expérience, ... Générale-
ment, la perception est évaluée en fonction de sa cohérence avec la réalité et, de ce fait, n’est pas

associée a une mesure/valeur quantitative. Néanmoins, des « indicateurs de perception » sont re-
connus et utilisés pour améliorer les systémes informatisés dans des domaines tels que le marketing,

2. Le modele CMMI définit une échelle de mesure de la maturité a cing niveaux (Initial, Managed, Defined,
Quantitatively managed, Optimizing), ainsi que les indicateurs nécessaires pour évaluer les réalisations en fonction de
cette échelle.
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FIGURE 5.2 — Modéle d’évaluation subjective des systémes de recommandation avec prise en compte

des connaissances (adapté de [Pal07])



82 CHAPITRE 5. EVALUER UN SYSTEME DE RECOMMANDATION

ce qui atteste que la quantification de la perception peut avoir des implications concrétes dans des
systémes comme les systémes de recommandation [Lud04, AH09].

En informatique, le concept de perception des personnes/utilisateurs a été initié par le modéle
d’acceptation technologique ( Technology Acceptance Model - TAM) et de la théorie unifiée de 1ac-
ceptation et de l'utilisation de la technologie (Unified Theory of Acceptance and Use of Technology
- UTAUT) [Dav89, GS97, LIC03|. Ainsi, avoir une « bonne perception » du systéme (de recomman-
dation) va accroitre la « confiance » de l'utilisateur dans le systéme (de recommandation) et donc,
il sera plus enclin & accepter /suivre les recommandations retournées.

Notre objectif est donc de proposer un indicateur de perception comme mesure d’évaluation
subjective des systémes de recommandation. Il est & noter que nous nous intéressons a la perception
que les utilisateurs ont du systéme de recommandation & évaluer. A notre connaissance, il n’existe
pas d’indicateur de perception pour évaluer un systéme de recommandation. Une méthodologie pour
mesurer la perception des utilisateurs doit inclure un grand panel de personnes, pour construire un
indicateur de perception efficace, facile a mettre en place et global.

Dans [AMN16], nous avons donc proposé, dans le domaine des systémes d’alertes précoces, un
indicateur de perception, que nous avons testé sur un cas réel : le systéme de sécurité incendie
de I'Université Paris-Dauphine (France). Il est & noter qu’ici un systéme d’alertes précoces est vu
comme un systéme de recommandation qui recommande d’évacuer & la population (les utilisateurs)
en fonction de seuils critiques atteints (scores d’utilité).

5.1.2.1 Indicateur de perception pour les systémes d’alertes précoces

Dans le contexte du risque, les décisions ne sont pas destinées aux individus, mais aux com-
munautés, et une mesure de perception des citoyens peut étre considérée comme un indicateur de
qualité & prendre en compte par les décideurs. Il peut fournir une mesure de feedback pour les ex-
perts et les décideurs mettant en évidence les problémes humains. Un autre intérét d’un indicateur
de perception est d’encourager les gens & se poser des questions sur les risques auxquels ils sont
exposés et leur niveau de préparation.

Afin d’agir avec efficacité et rapidité, les décideurs doivent avoir une vision globale et synthétisée
de la réalité, il est important de leur fournir une mesure efficace avec une échelle suffisamment précise
et facile & interpréter.

Pour rappel, nous souhaitons proposer une mesure d’évaluation subjective des systémes de re-
commandation. Notre intérét se concentre donc sur les facteurs subjectifs de perception. En référence
aux facteurs de perception proposés par [OW04], nous conservons uniquement ceux centrés sur les
personnes, & savoir : (i) la familiarité avec le danger et la procédure a suivre, en fonction des
expériences passées, (ii) la participation volontaire pour agir lorsqu’une alerte est déclencheée, (iii)
Pimportance des bénéfices et des intéréts associés aux réponses aux catastrophes, (iv) faire confiance
aux autorités responsables du systéme et de la sécurité et (v) le sentiment vis-a-vis des capacités de
gestion de risques. Afin d’évaluer ces cinq facteurs subjectifs de perception, nous avons réalisé des
enquétes fondées sur des questionnaires a ’attention des citoyens.

5.1.2.1.1 Introduction d’un questionnaire

Pour créer un questionnaire, nous nous sommes référés & des recherches sur les facteurs de
confiance, de perception et de comportement dans le domaine des crises volcaniques et des feux
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[HBPO08|. Le questionnaire s’inspire également des cing questions sur les indices de confiance des
consommateurs [Lud04]. Pour obtenir un indicateur efficace, facile & mettre en place couvrant un
large panel de répondants, nous avons limité I’enquéte & six questions & choix multiples et a une
question ouverte facultative. Cette derniére permet aux participants de proposer des améliorations.
Ainsi, les questions & choix multiples visent & couvrir le maximum de facteurs de perception dans
une liste minimale d’éléments. Les premiéres et derniéres questions évaluent intentionnellement un
sentiment général. La deuxiéme question évalue l'utilité des systémes d’alertes précoces considérés
en fonction du sentiment global évalué lors de la premiére question. La troisiéme question porte sur
la connaissance des gens sur ce qu’ils doivent faire en cas d’alerte, mais aussi une auto-évaluation
volontaire de la capacité d’agir pendant les événements. Elle mesure le niveau de sensibilisation et les
efforts d’éducation réalisés. La quatriéme question est également une évaluation de la connaissance
et du niveau de participation et de la satisfaction des personnes. Enfin, la derniére question vise &
évaluer la sensibilité aux fausses alertes.
~ Question 1 : Je me sens en sécurité dans la zone a risque par rapport a un risque donné (ql).
— Question 2 : Le systéme d’alertes (précoces) opérationnel en place est utile pour ma sécurité
(92).

~ Question 3 : Je sais ce que je dois faire en cas d’alerte dans la zone a risque (g3).

— Question 4 : Le processus a suivre en cas d’alerte dans la zone & risque pourrait étre amélioré
(q4).

— Question 5 : J'agis selon le processus de sécurité chaque fois que j’entends ’alerte dans la zone
a risque (gb).

— Question 6 : En général, je considére que la sécurité dans la zone a risque est satisfaisante
(96).

Pour faciliter les réponses aux questions et les rendre intuitives, chaque question admet cing
réponses similaires ordonnées selon I’échelle de Likert [Lik32| : « Pas du tout d’accord » (n2), « Pas
d’accord » (nl), « Ni en désaccord ni d’accord » (med), « D’accord » (pl), « Tout a fait d’accord »
(p2) et une réponse neutre par défaut « Ne se prononce pas ».

5.1.2.1.2 Calcul de P’indicateur

Cette section vise & montrer comment combiner les réponses, obtenues a partir du questionnaire
ci-dessus, dans un jugement unique et global interprété comme la perception du systéme d’alertes
précoces. Considérons N = {1,...,n} un ensemble de n répondants aux six questions & choix mul-
tiples {q1, ¢2, ¢3, ¢4, g5, ¢6}. Nous désignons par 7;; la réponse de l'individu j & la question ¢; pour
i €[1,6],j € [1,n]. Par conséquent, I'indicateur de perception est défini comme une agrégation de
toutes les r;; réponses. La perception est donnée par la formule f(r;;,Vi € [1,6],5 € [1,n]) € [0, 1],
ou f est une fonction d’agrégation. Trouver une fonction d’agrégation appropriée est un probléme
bien connu dans les domaines de la théorie de la décision ou de la statistique. Ici, nous proposons
deux instanciations de la fonction f : f,,, le score moyen de perception et fs, le score de sentiment.

1. Score moyen de perception : basé sur une moyenne classique?, il est défini comme suit :
) _ gm(1)+gm(2)+...4+gm(6)
= = ,

fm(r11, 712, o, T6n
oll g, est une fonction d’agrégation qui associe a chaque question a choix multiples i, le
nombre

. ri1+rigt+... 41
gm(Z) — ( 71 ’L2n zn).

3. Ici, chaque réponse a le méme poids/impact sur la perception.
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Dans ce cas, nous supposons que chaque réponse est enregistrée sur une échelle numeérique
ordinale 0, 0.25, 0.5, 0.75 et 1 représentant n2 (réponse négative 2), nl (réponse négative 1),
med (réponse médiane), pl (réponse positive 1) et p2 (réponse positive 2) respectivement.
Dans cette formule, les réponses neutres ne sont pas prises en compte.

2. Score de sentiment : il s’inspire des indices mensuels de confiance des consommateurs qui
mesurent également un sentiment global. Pour chaque question a choix multiples ¢, nous
comptabilisons le nombre total de réponses positives pl et p2 (respectivement les réponses
négatives nl et n2) données par les n répondants notés pos(i) (resp. neg(i)). Par conséquent,
nous avons :

fs(r11,m125 o 76n) = gs(l)+gs(23+"'+gs(6)

oll g5 est une fonction d’agrégation qui associe & chaque question ¢, le nombre

N pos(i)
gs (Z) — pos(i)+neg(i)

Dans cette formule, les réponses médianes (med) et neutres ne sont pas prises en compte.

Les résultats sont des valeurs normalisées comprises dans l'intervalle [0;1] qui peuvent étre
multipliées par les décideurs pour les ramener & ’échelle d’interprétation souhaitée en fonction des
contextes et de leurs niveaux de décision.

5.1.2.2 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons notre étude oil nous avons expérimenté notre questionnaire
pour calculer 'indicateur de perception du systeme de sécurité incendie de notre Université selon
nos deux instanciations f, et fs.

5.1.2.2.1 Contexte

Notre étude a été construite et testée a I'Université Paris-Dauphine (France) d’octobre & no-
vembre 2015 pour tester la perception de la sécurité incendie du personnel et des étudiants. L’Uni-
versité Paris-Dauphine est un établissement public qui a la particularité de concentrer plusieurs
types de batiments et d’activités avec des régles spécifiques : amphithéatres, salle de sport, biblio-
théques, restaurants, parking, librairie et commerces. Il v a cing batiments pouvant briiler en cing
minutes. La majorité des étudiants, des conférenciers et des chercheurs universitaires, du personnel
permanent et des invités fréquentent 'université tous les jours. En 2014, I'université comptait 8750
étudiants a plein temps, 2020 professeurs, chercheurs et conférenciers et 460 employés administra-
tifs. Une fois par an, une simulation est organisée sur le site complet de I’Université, avec des alertes
et ’évacuation des personnes. Une formation est également proposée chaque année pour le person-
nel bénévole. En ce qui concerne les étudiants, seules des formations spécifiques de deux heures
sont proposées pour des événements associatifs spécifiques qu’ils organisent. Nous précisons qu’a la
date de notre sondage, aucune formation ni simulation n’a été réalisée depuis le début de ’année
académique.

5.1.2.2.2 Protocole

Nous avons lancé une enquéte anonyme en ligne activée du 30 octobre 2015 au 06 novembre
2015, créée avec le logiciel Open Source Limesurvey?. Des informations ont été demandées aux

4. https ://www.limesurvey.org
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Score 0] 112] 123] 134 [43)
Niveau 1 2 3 4 5

TABLE 5.1 — Correspondance entre les scores et les niveaux de notre indicateur

participants sur leur catégorie d’age, leur statut, leur sexe et la participation ou pas dans le passé
& une formation sur la sécurité incendie. Le corps de 'enquéte a été composé de questions & choix
multiples avec six réponses possibles de « Pas du tout d’accord » a « Tout a fait d’accord » et la
réponse neutre par défaut « Ne se prononce pas », et d’'une question facultative ouverte sur les
suggestions d’amélioration. Les questions posées ont été adaptées du questionnaire ol la zone a
risque est I’Université, le risque encouru est 'incendie et le systéme d’alertes précoces est le systéme
de sécurité incendie de I’Université.

Un lien hypertexte vers 'enquéte a été envoyé par courrier électronique & 1187 membres du per-
sonnel de I’Université et aux courriels personnels des étudiants de sept classes de 25 & 30 personnes.
De plus, le lien a été posté sur l'espace Internet privé des étudiants. Aucune récompense n’a été
proposée aux participants.

5.1.2.2.3 Reésultats quantitatifs

253 étudiants et membres du personnel ont répondu au questionnaire au cours des dix jours ol
I'enquéte a été ouverte. Plus de 10% des membres du personnel ont répondu au questionnaire, avec
140 réponses sur les 1187 courriels envoyés.

Selon les réponses obtenues, le score moyen de perception (obtenu avec f,,) est de 2.93, ce qui
est nettement inférieur au score de sentiment (obtenu avec fs) qui est de 3.33. Le score de senti-
ment ignore les réponses « Ni en désaccord ni d’accord » et donne la méme importance aux réponses
« Pas d’accord » et « D’accord » qu’aux réponses « Pas du tout d’accord » et « Tout & fait d’accord ».

Pour faciliter la lecture des résultats, nous réduisons les scores continus de 0 & 5 en nombres
entiers de 1 & 5 avec 5 niveaux correspondant au nombre de réponses possibles dans le questionnaire.
Un score de 1 se référe & une forte inutilité quant & la capacité du personnel et du systéme & gérer
les risques, et un score de 5 met en évidence une forte sécurité.

Le tableau 5.1 indique la correspondance entre les scores et les intervalles o :

— [0,1] : le niveau 1 est considéré comme critique et des efforts de communication et d’éducation

sont nécessaires.

— ]1,2] : le niveau 2 est plutot mauvais et les décideurs doivent s’interroger sur les raisons de

cette mauvaise perception.

— 12,3] : niveau 3, les gens ont une perception moyenne du systéme, ils ne se sentent pas en

danger mais ils ne considérent pas que tout est fait pour leur sécurité.

— ]3,4] et ]4,5] : niveaux 4 et 5, les gens ont une bonne perception du systéme et il existe

une forte probabilité avec un score de 5 que les gens soient bien informés et se comportent de
maniére appropriée au moment des événements ou des exercices.

Afin de considérer la rentabilité des systémes, nous recommandons aux autorités et aux experts
d’assurer un minimum de bon niveau de perception, avec un score d’indicateur supérieur a 3 (avec
fm comme avec fs).
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Very good Sentiment score 5
Good 1 4
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Average 3 J

e Rather bad ;
1
e Critical
0 1 2 3 4 5

FIGURE 5.3 — Indicateur de perception

Pour le systéme de sécurité incendie de I’Université, les valeurs d’interprétation sont différentes
pour les deux formules (comme montreé sur la figure 5.3). Cela pourrait étre différent si nous avions
choisi une autre échelle avec 3 niveaux par exemple. L’échelle d’interprétation est subjective et le
nombre de niveaux de 1’échelle doit dépendre du contexte et étre discuté par les décideurs.

Si le score est trés bas (inférieur a 3), nous considérons que les résultats doivent étre interprétés
et discutés par les experts et les décideurs pour comprendre les raisons et décider comment (ré)agir.
Les raisons peuvent étre diverses : problémes de communication, incohérences de la connaissance des
risques ou problémes de diffusion des alertes. Pour l'interprétation, 'analyse des résultats qualitatifs
peut étre utile.

5.1.2.2.4 Résultats qualitatifs

Les personnes ayant répondu a la question ouverte ont identifié des questions, des propositions
d’amélioration et des demandes. Les 71 réponses obtenues sont spécifiques au contexte, nous les
avons classées en quatre catégories :

— Demandes d’information et de formation,

— Propositions d’améliorations techniques,

— Fausses alertes,

— Problémes divers.

Par exemple, (i) la nécessité de plus de communication et de formation est fortement expri-
meée, (ii) des propositions claires et précises sont faites par les personnes pour améliorer la sécurité
incendie, (iii) les personnes considérent que les fausses alertes sont dépassées, (iv) les problémes
relatifs & I’évacuation, les alertes et les capacités matérielles sont finalement mises en évidence par
les participants, ...

Les résultats qualitatifs doivent étre considérés et compris avec prudence, certaines demandes
peuvent étre considérées comme contradictoires. Par exemple, les gens demandent plus d’exercices
et moins de fausses alertes, mais en étant attentifs aux détails, les réponses montrent que les fausses
alertes pourraient étre mieux acceptées si des informations étaient fournies avant et aprés les exer-
cices.

Les expériences personnelles peuvent avoir une forte influence sur les réponses quantitatives et
qualitatives. Cela peut étre considéré comme un biais qui peut étre limité avec ’éducation et la
proximité des personnes. Les contextes peuvent également avoir une influence sur les réponses et le
questionnaire doit étre adapté dans des cas spécifiques.
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Synthése

La perception que les utilisateurs ont du systéme de recommandation a un impact sur 'utilisation
qu’ils en font ainsi que sur la confiance qu'’ils ont en lui (et envers les recommandations retournées).
De ce fait, cette perception, de notre point de vue, doit étre prise en compte dans 1’évaluation
du systéme de recommandation. Nous proposons donc un indicateur de perception comme mesure
d’évaluation subjective des systémes de recommandation. Cet indicateur mesure la perception glo-
bale des utilisateurs & 1’égard du systéme de recommandation. Nous avons présenté deux maniéres
de le calculer (score moyen de perception et score de sentiment). Notre indicateur permet de syn-
thétiser les composantes subjectives de la perception pour indiquer si le systéme est mal ou trés
bien percu.

Nous ’avons mis en place dans le cadre des systémes d’alertes précoces (vus comme des systémes
de recommandation qui recommandent d’évacuer a la population) ou il pourrait étre a l'origine
d’améliorations opérationnelles, d’événements de communication et d’éducation plus fréquents, ou
de I'implication des citoyens dans la définition des indicateurs de risque et de vulnérabilité.

Notre étude sur le systéme de sécurité incendie de ’Université Paris-Dauphine a permis des
discussions avec les experts du systéme sur leurs besoins pour plus d’exercices d’éducation et de
simulation. Notons que I’étude présentée était une approche préliminaire pour tester au niveau local
et organisationnel I'intérét de notre proposition.

5.2 Evaluation subjective des recommandations

Comme indiqué précédemment, certaines mesures utilisées pour I’évaluation d’'un systeéme de re-
commandation impliquent une mesure de I’évaluation des recommandations retournées (par exemple,
les mesures de justesse) sans indiquer comment cette évaluation (subjective) est réalisée/obtenue.
Cette évaluation subjective des recommandations retournées, appelée satisfaction de I'utilisateur,
est rarement traitée dans la littérature [dWO08|. Par conséquent, dans cette section, nous tentons de
pallier ce manque en proposant une mesure d’évaluation subjective des recommandations retournées
en étudiant la satisfaction des utilisateurs.

Pour cela, nous définissons un cadre pour évaluer quantitativement la satisfaction des utilisa-
teurs, en définissant comment les utilisateurs peuvent aflirmer si une recommandation est intéres-
sante, et en définissant les paramétres pour conduire des expériences. Nous nous concentrons donc
sur la satisfaction des utilisateurs, et plus particuliérement, nous nous intéressons a la facon dont
les utilisateurs peuvent déterminer si une recommandation est utile/intéressante.

A partir de [CSMF00], nous avons identifi¢ deux questions principales qui reflétent la satisfaction
de T'utilisateur en fonction du comportement du systéme de recommandation :

Question 1. La recommandation représente-t-elle des informations similaires & celles de mes
éléments courants et avec une bonne précision, c’est-a-dire des informations pertinentes?

Question 2. Le temps de réponse du systéme de recommandation est-il tolérable ?

Le cadre d’évaluation que nous proposons repose sur ces deux questions principales et doit étre
réalisé par divers utilisateurs sur différentes recommandations.

La question 1 sert & évaluer si la recommandation est associée & la similarité et & évaluer la
performance sémantique de la recommandation. Une maniére de quantifier le caractére sémantique
de la recommandation consiste & définir n catégories de scores ol un score faible est attribué par les
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utilisateurs aux recommandations qu'’ils considérent totalement inutiles/inintéressantes, et un score
élevé est associé aux recommandations bien adaptées aux besoins/attentes des utilisateurs.

La question 2 (temps de réponse) est importante car les utilisateurs sont rarement patients face a
un systéme informatique. La question 2 est une question booléenne, ou 1 indique un temps inférieur
a un temps d’attente tolérable et 0 indique le contraire.

Enfin, la mesure d’évaluation globale est : Question 1 * Question 2 (o la réponse a la question 1
€ [0;n] et la réponse a la question 2 € [0;1]).

Dans la suite, nous présentons la mise en place de notre cadre d’évaluation subjective des re-
commandations dans le domaine des entrepots de données (et plus particulierement OLAP).

5.2.1 Application & OLAP

Dans le domaine des entrepots de données et OLAP (On-Line Analytical Process), certains
travaux traitent de I’évaluation des systémes de recommandation [CSMF00, GR11] en proposant
un ensemble de parameétres quantitatifs tels que le nombre de dimensions/faits et des paramétres
de satisfaction axés sur l'utilisateur. Cependant, ces paramétres orientés ne sont pas suffisants
pour établir un cadre d’évaluation subjective des recommandations en OLAP pour trois raisons :
(i) ils concernent le systéme d’entreposage de données global sans se concentrer sur le processus
d’interrogation ; (ii) ils ne définissent pas de directives pour quantifier 'exactitude de la requéte
recommandée, et (iii) ils ne proposent pas de paramétres pour la réalisation d’expériences.

Nos contributions dans [BN16] pour I’évaluation subjective des recommandations sous forme
de requétes OLAP sont doubles. Tout d’abord, nous définissons un cadre pour évaluer quantita-
tivement la satisfaction des utilisateurs, en définissant comment les utilisateurs peuvent affirmer
si une requéte recommandée est intéressante, et en définissant les paramétres pour conduire des
expériences (utilisateurs et catégories de requétes). Deuxiémement, ce travail est la premiére étude
de I'évaluation subjective des recommandations sous forme de requétes OLAP. En effet, & notre
connaissance, bien que plusieurs travaux aient proposé des systémes de recommandation en OLAP
(par exemple, [JRTZ09, Neg09]), ils ne les ont pas évalués en fonction des données et des utilisateurs
du monde réel.

5.2.1.1 Cas d’étude

L’entrepot de données utilisé a été concu dans le cadre d’un projet national francais, Energetic.
Ce projet vise & intégrer des données énergétiques sur les activités des exploitations agricoles afin
de produire des valeurs de référence pour ’évaluation du cycle de vie et de gérer les consommations
énergétiques [BPBT13]. La figure 5.4 présente le schéma conceptuel de I'entrepot de données. Le
fait est « Operations ». Il est analysé selon 8 dimensions. Les huit dimensions sont les suivantes :
Campaign - cycles de production exprimés en années (par exemple, blé produit en 2009), Time
- dimension temporelle classique, dans laquelle les jours sont regroupés par mois et par année,
Products - les produits entrants et sortants (les produits sont regroupés de maniére récursive en
grandes catégories de produits), Operators - les personnes qui effectuent 'opération, Equipment
- machines et outils utilisés, Location - la dimension spatiale qui regroupe les parcelles par ferme,
département et région, Productions - type de production (par exemple, blé), et Technical Ope-
rations - les opérations techniques effectuées, regroupées par fonctions. Les mesures utilisées sont
la surface travaillée (surface ), la quantité de produit (entrée représentée par « intrant » et la
sortie notée « extrant ») utilisée pendant le travail ou en dehors du travail (notée « w » et’ « nw »,
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FIGURE 5.4 — Modéle conceptuel de 'entrepdt de données spatiales relatif & la consommation éner-
gétique

respectivement), la durée en heures et la distance parcourue (distance , et distance ,w). Les me-
sures sont agrégées en utilisant la somme et la moyenne sur toutes les dimensions. En utilisant
ce modéle multidimensionnel, il est possible de représenter et d’agréger des valeurs énergétiques
selon différents axes d’analyse, tels que la consommation de carburant par parcelle, par opération
technique, par année et par production.

Afin de mener notre étude, nous utilisons le systéme de recommandation de requétes OLAP :
RecoOLAP [Neg09, GMN09, GMNO8, Negl4| (présenté dans la section 4.2.1.1) selon les 4 instan-
ciations déja validées objectivement (dans [Neg09|) : ClusterH, ClusterSP, EdH et EASP (voir le
tableau 4.1).

5.2.1.2 Protocole expérimental

Appliquées a ce cas d’étude, les deux questions principales de notre cadre d’évaluation subjective
des recommandations deviennent :

Question 1. La requéte OLAP recommandée représente-t-elle des informations similaires a
celles de 'une des sessions d’analyse courantes et avec une bonne précision, c’est-a-dire des infor-
mations pertinentes?

Question 2. Le temps de réponse® du systéme de recommandation est-il tolérable ?

5. La question 2 est importante car les requétes OLAP doivent étre résolues en peu de temps pour permettre une
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Ce cadre d’évaluation est réalisé par divers utilisateurs sur différentes requétes OLAP. Notre
cadre d’évaluation pour les recommandations en OLAP est présenté dans le tableau 5.2. Les deux
questions principales sont évaluées pour chaque combinaison d’utilisateurs et de types de requétes
OLAP tels que définis dans les sections suivantes. Puis, la mesure globale correspondra & Question
1 * Question 2 (ou la réponse a la question 1 € [0; 3] et la réponse a la question 2 € [0;1]).

5.2.1.3 Utilisateurs et requétes

L’entrepot de données relatif a la consommation énergétique peut fournir des réponses aux ques-
tions de deux types d’utilisateurs : gestionnaires agricoles et praticiens de ’évaluation du cycle de
vie (LFC). Ces deux catégories d’utilisateurs possédent des compétences en technologie de 'infor-
mation différentes et ont des besoins décisionnels différents. Etant donné que les recommandations
s’adressent & des utilisateurs avec des profils différents [CSMF00], il est obligatoire d’évaluer notre
proposition selon différents types de décideurs afin de déterminer si la qualité des requétes recom-
mandées dépend des compétences des utilisateurs. Ensuite, nous identifions deux types d’utilisa-
teurs : qualifiés et non-qualifiés. Les utilisateurs qualifiés sont des décideurs ayant des connaissances
en OLAP et/ou en systéme d’information. De plus, afin d’évaluer le caractére générique de notre
acdre d’évaluation, il doit étre testé selon différents types de requétes.

En outre, 'analyse OLAP sur un entrepdt de données peut étre effectuée de différentes facons.
Par exemple, du point de vue des gestionnaires agricoles, une requéte OLAP utile (c’est-a-dire,
des indicateurs (agrégés)) serait le nombre d’interventions par culture. Pour les praticiens LFC, les
questions concernant les inventaires de ’évaluation du cycle de vie sont importantes. Par exemple,
il peut étre intéressant de savoir quelle quantité de produit est nécessaire pour épandre une par-
celle de blé et quelle est la consommation moyenne de carburant requise pour épandre ’ensemble
de la ferme chaque année. En particulier, les praticiens LFC utilisent 'entrep6t de données pour
comparer les valeurs de référence pour certaines opérations techniques (par exemple, labourer) avec
des données entreposées. Ces requétes sont caractérisées en utilisant uniquement un sous-ensemble
de dimensions de l'entrepét de données car les valeurs de référence ne sont pas disponibles, par
exemple, par opérateur, équipement, mois et parcelle. Ces requétes nécessitent des requétes agré-
gées selon certaines dimensions. La figure 5.5 illustre un exemple ol le praticien LFC s’intéresse aux
opérations techniques de fertilisation. Nous appelons ce type de requétes® des requétes « LFCy».

Les deux autres types de requétes sont définis par les gestionnaires agricoles pour améliorer leurs
consommations énergétiques. Le premier type de requétes concerne ’analyse des énergies utilisées
pour les différentes opérations techniques (mesure : « intrant ») et le second type de requétes est
utilisé pour analyser les performances des opérateurs (mesure : « duree »). Nous appelons ces types
de requétes des requétes « Farm Intrant » et « Farm time », respectivement. Ces requétes sont
définies en utilisant deux mesures particuliéres et en utilisant toutes les dimensions de 'entrepot de
données car des niveaux détaillés de dimensions sont nécessaires. Notons que les requétes « LFCy »
et « Farm Intrant » sont définies sur la méme mesure (« intrant » ), mais les niveaux des dimensions
sont différents. En résumé, 'analyse OLAP peut étre effectuée de deux facons : Requétes agrégées”

analyse interactive. De plus, OLAP est un processus exploratoire, donc, le temps de réponse doit étre inférieur a 10
secondes pour une requéte OLAP.

6. Un type de requétes regroupe différentes requétes ayant les mémes propriétés.

7. Les requétes agrégées contiennent des fonctions d’agrégation (min, max, moyenne, ...) et permettent donc de
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Type de requétes | Requéte Utilisateur
LFCy Agrégée Qualilfié
Farm Time Détaillée | Non-qualifié
Requéte x Utilisateur | Qualifié | Non-qualifié Qualifié
Requétes agrégées Farm Intrant Détaillée | Non-qualifié
Requétes détaillées Agrégée
TABLE 5.2 — Protocole d’évaluation TABLE 5.3 — Sessions d’analyses

Localisation

+All Localisations
Produits

Measures Operation_technique| Temps +energie indirecte

intrant_quantite_w |+Fertilisation +All Tempss

FIGURE 5.5 — Requéte agrégée : exemple d'une requéte « LE'Cy »

(par exemple, les requétes LFCy) et Requétes détaillées (par exemple, les requétes « Farm Intrant »
et « Farm Time »).

5.2.1.4 Systéme d’évaluation sémantique

Pour quantifier le caractére sémantique de la requéte recommandée ®, nous avons défini quatre
catégories de scores de 0 & 3. Un score de 0 est attribué par les utilisateurs aux requétes recom-
mandées qu’ils considérent comme totalement inutiles, et un score de 3 est associé & des requétes
bien adaptées aux besoins des décideurs. Parce que les utilisateurs fournissent leur évaluation sans
paramétre quantitatif, pour que le systéme d’évaluation soit utilisable par les décideurs, nous avons
décidé d’utiliser uniquement 4 classes, car de cette fagon, la tache d’évaluation peut étre effectuée
facilement par nos utilisateurs. De plus, un nombre pair de choix possibles empéche les utilisateurs
de donner une réponse « neutre ».

5.2.1.5 Expérimentations et résultats

Le systéme de recommandation utilisé, RecoOLAP, nécessite un cube de données et un ensemble
de sessions sur ce cube comme entrées. Le cube utilisé est celui correspondant & ’entrepdt de données
relatif & la consommation énergétique présenté précédemment. Le log/journal contenant un ensemble
de sessions (précédentes) a été obtenu en enregistrant les sessions de requétes lancées sur notre cube
par différents utilisateurs (ces utilisateurs sont présentés dans la section 5.2.1.3). Notre log/journal
est composé de 7 sessions, ol chaque session contient entre 7 et 23 requétes. Chaque session de test
est lancée par un utilisateur qui a la méme expertise que les utilisateurs présentés dans la section
5.2.1.3. Nous avons 10 sessions de test (2 sessions pour chacune des 5 possibilités) qui explorent
différentes parties du cube, ot chaque session contient entre 1 et 3 requétes. Le tableau 5.3 répertorie
les 5 sessions d’analyse que nous avons évaluées?. Le log/journal et les sessions de test sont lancés,
enregistrés et traités a I’aide de RecoOLAP.

regrouper certaines données/informations. Les requétes détaillées, quant a elles, ont un niveau de détail trés fin sur
I’ensemble des dimensions de 'entrepot de données.

8. Pour chaque session lancée par un utilisateur donné, le systéme de recommandation renvoie une requéte recom-
mandée.

9. Les 5 sessions correspondent aux 5 lignes du tableau 5.3, c’est-a-dire au croisement d’un type de requétes avec
une requéte et un utilisateur : soit 1 session avec LFCy, 2 avec FarmTime et 2 avec FarmlIntrant.
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Dans cette section, nous nous concentrons uniquement sur la Question 1 de notre cadre d’éva-
luation subjective des recommandations, car la Question 2 (temps de réponse) a déja été évaluée
comme étant bonne dans [Neg09] en utilisant une variable quantitative mesurée en secondes. Pour
rappel, RecoOLAP [Neg09] est le systéme présenté dans la section 4.2.1.1. Il a été instancié et testé
selon 4 combinaisons : ClusterH, ClusterSP, EdH et EASP. Selon [Neg09], sur données synthétiques,
EdH et EASP ont de meilleures performances que ClusterH et ClusterSP (pertinence et temps).

Ainsi, & partir du cube de données et du log/journal présenté précédemment, RecoOLAP recom-
mande une requéte par session courante lancée par I’un des utilisateurs. Ensuite, 'utilisateur donne
un score entre 0 et 3 a la requéte recommandée délivrée par le systéme. Nous testons chaque session
de test avec chaque instanciation présentée précédemment : ClusterH, ClusterSP, EdH et EASP, avec
3 valeurs possibles de v (v =0, v = 0.5 et v = 1) couplée avec la distance entre requétes (d;]yueries)
[Neg09]. L’analyse a été effectuée pour chaque type de requétes et pour chaque type d’utilisateurs
(voir le tableau 5.3). Pour les scores de satisfaction donnés par les utilisateurs LEC pour leurs deux
sessions correspondantes ', pour la session 1, la meilleure combinaison semble étre ClusterH avec
~v = 1. Pour la session 2, les meilleures combinaisons semblent étre EdH et EASP.

En analysant les valeurs moyennes et les écarts-type pour les scores de satisfaction donnés par
les utilisateurs qualifiés LFC pour leurs deux sessions correspondantes avec des requétes agrégées,
EdH et EASP semblent fournir des résultats plus pertinents. Notons que pour d’autres types d’uti-
lisateurs et de requétes, les résultats obtenus sont assez similaires.

En observant les valeurs moyennes et les écarts-type des scores donnés & ’ensemble des sessions
courantes pour chaque instanciation et pour chaque 7, nous remarquons que pour les instanciations
utilisant un algorithme de clustering (ClusterH et ClusterSP), la moyenne est meilleure lorsque
v = 0. De méme, pour les instanciations utilisant la distance de Levenshtein (EAH et EASP), la
moyenne est pire lorsque v = 1 et équivalente lorsque v = 0.5. Par conséquent, nous pouvons
conclure que, en moyenne, les résultats les plus pertinents sont obtenus lorsque v = 0 et que la
distance de Hausdorfl permet, & elle seule, d’obtenir la meilleure pertinence (la distance basée sur
les dimensions contribue négativement a la distance entre requétes).

Nous remarquons également que pour les instanciations utilisant un algorithme de clustering
(ClusterH et ClusterSP), en moyenne, les résultats de ClusterH sont assez semblables & ceux de
ClusterSP. Cela est également vrai pour les instanciations utilisant la distance de Levenshtein : les
résultats d’EdH sont assez semblables & ceux d’EdSP.

Par conséquent, nous pouvons conclure que 'utilisation d’une distance entre les membres basée
sur le plus court chemin ou sur la distance de Hamming ne semble pas avoir une incidence sur la
pertinence des recommandations. Cela s’explique par la spécificité des hiérarchies de notre entrepot
de données qui sont de type parent-enfant. en effet, la distance de Hamming et celle basée sur le
plus chemin retournent le méme résultat dans le cas de relations parent-enfant (ce n’est pas le cas
pour des hiérarchies plus complexes).

Enfin, avec toutes les sessions de test fusionnées, la meilleure moyenne est obtenue pour EdH
(y = 0 ou v = 0.5), puis pour EASP (v = 0 ou v = 0.5). En outre, le plus faible écart-type est
obtenu pour EdH (y = 0 ou v = 0.5), puis pour EASP (v = 0 ou v = 0.5). Nous considérons que
nous avons de bons résultats lorsque la moyenne est élevée et lorsque 1’écart-type est faible. Par
conséquent, nous pouvons conclure que les instanciations utilisant la distance de Levenshtein (EdH

10. Pour rappel, nous avons 2 sessions par utilisateur possible et donc 2 sessions pour les utilisateurs LFC qui sont
des utilisateurs qualifiés avec des requétes agrégées.
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et EASP) proposent des recommandations plus pertinentes. Cette conclusion fondée sur des données
réelles est conforme a celle de [Neg09] sur des données synthétiques.

Nous avons remarqué que la plupart du temps, le score le plus bas, 0, est attribué lorsque la
requéte recommandée ne contient pas la mesure recherchée. Cela signifie que la requéte recommandée
n’est pas du tout similaire & la session d’analyse courante. Un score de 3 est donné lorsque des
mesures et des membres de dimensions sont présents dans la requéte recommandée, en particulier,
lorsque la requéte recommandée atteint une « bonne précision » ou un niveau de détail. Un score de 1
est attribué lorsque la mesure est présente mais qu’aucune dimension intéressante n’est proposée.
Enfin, un score de 2 est attribué lorsque la mesure est présente et lorsque des niveaux intéressants
se trouvent également dans la requéte recommandée. Il est important de noter que la précision
de la requéte recommandée est définie par les dimensions, les niveaux et les membres concernés.
Par conséquent, nous pouvons conclure qu'une bonne requéte recommandée est une requéte trés
similaire aux précédentes. A la lumiére de ces conclusions, nous pouvons affirmer que EdH avec
~v = 0 semble étre 'instanciation qui renvoie les recommandations les plus pertinentes.

Synthése L’évaluation subjective des recommandations en étudiant la satisfaction des utilisateurs
n’a été que trés rarement traitée dans la littérature. Or, ’évaluation des systémes de recommandation
passe souvent par I’évaluation des recommandations elles-mémes sans étre détaillée. Nous proposons
donc un cadre d’évaluation subjective des recommandations qui repose sur deux questions : I'une
relative & la qualité des recommandations retournées et autre au temps de traitement.

Nous avons mis en place notre cadre dans le domaine des entrepots de données. A notre connais-
sance, il s’agit du premier travail de recherche sur ’évaluation subjective de recommandations en
OLAP (satisfaction des utilisateurs). Nos expérimentations ont été réalisées sur un entrepot de don-
nées concernant la consommation énergétique agricole, Energetic, avec différents types d’utilisateurs
et de requétes, via le systéme de recommandation de requétes OLAP, RecoOLAP. Les résultats ob-
tenus montrent que les performances de RecoOLAP sur données synthétiques sont similaires a
celles sur données réelles. Par conséquent, nous appuyons le fait que la recommandation de requétes
OLAP est utile dans une étude de cas réel et confirmons I'importance de ces outils académiques.

5.3 Bilan

Les systémes et techniques évoluent au cours du temps en essayant d’étre toujours plus proches
des attentes/besoins des utilisateurs. Pour cela, il est nécessaire d’évaluer les systémes de recomman-
dation et ainsi vérifier s’ils sont pertinents/performants pour l'utilisateur. La majorité des mesures
utilisées pour les systémes de recommandation sont des mesures d’évaluation objective. Malheu-
reusement, la plupart de ces mesures intégrent dans leurs calculs I’évaluation des recommandations
par les utilisateurs sans indiquer comment cette évaluation subjective est obtenue. L’évaluation
subjective souléve des défis quant a la difficulté de sa mise en place et/ou de celle & impliquer les
utilisateurs.

Nous proposons donc des évaluations subjectives car, bien qu’il soit difficile d’obtenir des re-
tours/ feedbacks des utilisateurs, ’objectif d'un systéme de recommandation reste avant tout de les
satisfaire en étant au plus proche de leurs attentes/besoins.

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes propositions liées a ’évaluation des systémes
de recommandation. Plus particuliérement, nous avons proposé deux évaluations subjectives des
systémes de recommandation : (i) en prenant en compte les connaissances des utilisateurs, via un
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modele d’étude de la maturité et de la connaissance et (ii) en mesurant la perception qu’ont les
utilisateurs du systéme de recommandation via un indicateur de perception. Nous avons également
proposé un cadre d’évaluation subjective des recommandations en mesurant la satisfaction des
utilisateurs.

Nos propositions ont pu étre validées sur des données et des utilisateurs réels. Ainsi, les ex-
périmentations que nous avons pu mener ont montré 'intérét de nos propositions ainsi que leur
applicabilité.

Finalement, les systémes de recommandation doivent donc étre de plus en plus centrés sur les
utilisateurs mais leur évaluation aussi.
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Nous avons vu dans le chapitre précédent qu’il est possible d’évaluer les systémes de recomman-
dation ainsi que les recommandations qu’ils retournent. Cependant, malgré de bonnes performances,
les systémes de recommandation et/ou les recommandations retournées peuvent étre améliorés pour
tenter d’étre encore et toujours au plus prés des attentes/besoins des utilisateurs. Il est & noter qu’en
aucun cas, dans ce chapitre, nous ne nous intéressons & I’optimisation algorithmique liée & une exécu-
tion plus rapide ou & une consommation de ressources moins grande du systéme de recommandation.
Au lieu de cela, nous souhaitons améliorer la qualité des recommandations retournées (c’est-a-dire

les sorties du systéme de recommandation).

95
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Pour rappel, notre systéme générique de recommandation, présenté dans le chapitre 4, est com-
posé de 4 grandes parties (comme illustré par la figure 4.1) :

— le besoin de l'utilisateur,

— les entrées : un ensemble d’utilisateurs, un ensemble d’entités recommandables, une matrice
d’utilité et un log/journal liant les entités recommandables et les utilisateurs,
les trois étapes de recommandation : prétraitement, génération et ordonnancement des recom-
mandations candidates,
— les sorties : les recommandations.

Comme indiqué au début de ce mémoire, il existe une quantité diluvienne de données/informations
hétérogeénes. Ce volume et cette variété sont, bien entendu, un plus dans ’amélioration des systémes
de recommandation mais ces deux propriétés ne sont rien sans la véracité/qualité des données d’en-
trées [TDGT16]. Ainsi, une amélioration de la qualité des données d’entrée du systéme de recom-
mandation serait une étape vers l'amélioration de la recommandation. Notre systéme générique de
recommandation nécessite quatre entrées différentes. De nombreux travaux se sont déja intéressés
a 'amélioration des profils utilisateurs ou des caractéristiques des éléments [CEG12, LZ13, Nad16]
ainsi qu’a celle de la matrice d’utilité [KBV09, KPC16]. Mais, & notre connaissance, aucun travail de
recherche ne s’est intéressé a I’amélioration des logs/journaux pour une utilisation dans un systéme
de recommandation.

Par ailleurs, le probléme/challenge le plus difficile dans les systémes de recommandation est le
démarrage a froid (abordé dans le chapitre 3), ¢’est-a-dire lorsque le systéme de recommandation
ne peut pas prédire de score d’utilité pour les utilisateurs ou les éléments sur lesquels il n’y a pas
encore suffisamment d’information [SPUP02|. Les travaux de [K1o08| ont permis d’identifier plu-
sieurs types de problémes de démarrage a froid : nouvel utilisateur [RKR08, GKL11|, nouvel élément
[SPUPO1], association non transitive et apprentissage. Le démarrage & froid a fait I'objet de nom-
breux travaux dans des domaines divers et variés. Cependant, ces travaux se sont limités & un seul
type de démarrage a froid [ZTZX14, NB14]. Or, comment gérer le probléme lorsque le systéme de
recommandation se retrouve en présence a la fois de nouveaux éléments et de nouveaux utilisateurs.
Ainsi, proposer une approche de démarrage a froid capable de pallier une double problématique liée
& de nouveaux éléments couplés a de nouveaux utilisateurs serait aussi une étape vers ’amélioration
de la recommandation.

Enfin, un certain nombre d’algorithmes ont été proposés pour améliorer & la fois la qualité de la
recommandation et les problémes d’évolutivité (passage a I’échelle) [BHK98, SKKR01, MZLK11].
Cependant, en dépit de leur succes, les méthodes existantes souffrent du probléme de faible densité
des données. Par exemple, la densité des scores disponibles dans les systémes de recommandation
commerciaux est souvent inférieure a 1% voire moins [SKKRO1|. Ainsi, il apparait que l"améliora-
tion de la qualité de la recommandation passe par la résolution du probléme de la faible densité
des données. Gréce aux applications web et & I'Internet des objets, entre autres, les systémes de
recommandation peuvent étre associés & différents types d’informations contextuelles comme la
position géographique ou l'agenda de D'utilisateur. Ces informations contextuelles contiennent de
nombreuses informations complémentaires sur les intéréts des utilisateurs ou les propriétés des élé-
ments [ADE113, MHT"17], ce qui leur permettra d’améliorer la qualité¢ de la recommandation
[CCST11].
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Par conséquent, dans ce chapitre, nous nous intéressons aux recommandations d’éléments, indi-
viduelles ou a visée publique, avec amélioration (comme illustré sur les figures 3.5 et 3.4) et, plus
particuliérement a trois approches différentes d’amélioration de la recommandation, a savoir : (i)
ameéliorer la qualité des données d’entrée, en particulier des logs/journaux (dans la section 6.1) (ii)
gérer le probléme du démarrage a froid pour les cas o il y a simultanément de nouveaux utilisateurs
et de nouveaux éléments (dans la section 6.2) ou encore (iii) intégrer des données,/sources externes
(données contextuelles) (dans la section 6.3). Nous présentons nos différentes propositions en ce
sens.

6.1 Améliorer les données d’entrée : Structuration de logs/journaux

Dans cette section, nous nous concentrons sur ’amélioration de la qualité des données d’entrée
d’un systéme de recommandation. Comme spécifié précédemment, & notre connaissance, aucun tra-
vail ne s’est intéressé a l'amélioration des logs/journaux pour une utilisation par un systéme de
recommandation. Un log/journal est par définition, un fichier, ou tout autre dispositif, permettant
de stocker un historique des événements attachés a un processus’. Or, un log/journal peut étre
mal organisé, c’est-a4-dire pas organisé pour le traitement voulu dans le cadre des systémes de re-
commandation. En effet, ¢’est un fichier plat, non structuré, dans lequel il est difficile/fastidieux de
trouver des informations. De ce fait, il faut le nettoyer, organiser/ranger/structurer au mieux pour
faciliter /améliorer le traitement par le systéme de recommandation.

Des travaux existent sur Panalyse de logs (et les algorithmes d’analyse) [HP00, HWNT(08, FA14]
et sur le prétraitement des logs [RL14]|. Cependant, ’analyse de logs permet de faire émerger des
informations sans pour autant structurer/organiser les logs et les travaux sur le prétraitement se
concentrent sur le nettoyage des données du log sans aller jusqu’a la réorganisation [RL14|. Seul
[CFTO07] va plus loin en proposant une approche de résumé de données.

Les événements du log ont une relation temporelle et contiennent des informations sur les corré-
lations/liens entre les entités recommandables et les utilisateurs. Or, en informatique, un moyen de
modéliser des données et les « liens » entre ces données est d’utiliser un graphe. Un graphe permet-
trait de structurer un log, faisant ainsi apparaitre des données/informations complémentaires qui
n’étaient pas visibles dans la version non structurée du log. Les données/informations ainsi obtenues
viendront renforcer les données d’entrée du systéme de recommandation.

Par ailleurs, les logs sont des fichiers plats trés volumineux dans lesquels il est trés difficile voire
impossible de se retrouver. Une simple visualisation du contenu est fastidieuse. Avoir une représenta-
tion concise, c¢’est-a-dire un résumé, de ce que contient le log permettrait de mieux appréhender son
contenu et de le structurer. Une telle représentation, qui condense les données du log, permettrait
également de faire apparaitre des informations complémentaires mais aussi d’améliorer le temps de
(pré)traitement du log et de ce fait, les performances du systéme de recommandation.

Ainsi, nous proposons deux approches de structuration de logs afin d’améliorer les données
d’entrée d’un systéme de recommandation, a savoir une structuration du log soit sous forme de
graphe, soit sous la forme d’un résumé. Notons que depuis nos travaux, d’autres chercheurs ont
proposé des approches de traitement de logs a base de graphes [XCC14].

1. Généralement, ces événements sont horodatés et ordonnés en fonction du temps.
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6.1.1 Sous forme de graphe

Dans cette section, nous illustrons notre proposition de structuration de logs sous forme de
graphes en I’appliquant au domaine des entrepots de données et en particulier de TOLAP [CMN10].
Pour rappel, OLAP permet 'exploration et ’analyse de gros volumes de données dans un envi-
ronnement multi-utilisateurs [DBBO07|. Dans ce domaine, les logs sur lesquels s’appuient le systéme
de recommandation contiennent des requétes d’'un serveur OLAP. Organiser/structurer les logs
permettrait de mettre rapidement en évidence les analyses déja conduites, de maniére & aider les
explorations ultérieures [KBGT09].

Ainsi, nous proposons d’organiser les logs d’un serveur OLAP sous forme de graphes.

Nous adaptons une technique qui a fait ses preuves pour la réorganisation de sites web, celle
de |[CMS08]. Cette adaptation repose sur une similarité entre requétes basée sur le TF-IDF. Plus
précisément, le log est d’abord vu comme un graphe pondéré de requétes, les poids reflétant la
similarité entre requétes. Cette similarité est calculée en tenant compte des faits de I’entrepot
interrogés et de 'appartenance des requétes & une méme session. Ces poids sont ensuite ajustés
pour trouver un équilibre entre ces deux facteurs. Enfin le log est présenté sous la forme d’un
graphe dont la structure est I’arbre couvrant minimal de ce graphe.

En résumeé, nos contributions sont les suivantes :

— une méthode pour 'organisation de requétes OLAP,

— l'implémentation de cette méthode pour organiser des logs,

— des expériences conduites sur des logs synthétiques pour tester la qualité des solutions obte-
nues, selon des critéres utilisés dans le domaine du web et des interfaces homme-machine.

Considérons un log contenant des sessions/séquences de requétes OLAP. Ce log est le résultat
de toutes les sessions conduites par tous les différents utilisateurs pour analyser un cube de données.
Supposons maintenant que d’autres utilisateurs aient les besoins suivants :

— rendre compte de ce qui a été fait avec le cube au cours des sessions antérieures,

— trouver une analyse sur un sujet particulier, cette analyse pouvant avoir été conduite sur

plusieurs sessions,

— savoir si une analyse particuliére n’a pas déja été conduite,

— savoir si des sessions peuvent étre connectées entre elles parce qu’elles portent sur des sujets

proches.

Le but de notre approche est de satisfaire ces besoins.

En adaptant les travaux de [CMSO08], étant donné un log, notre méthode repose sur les étapes
suivantes :

1. Construction du graphe de requétes,

2. Construction de arbre de recouvrement.

Nous illustrons ci-dessous chacune de ces étapes. Avant cela, nous notons que si le log est trop
volumineux, sa taille pourra étre réduite en effectuant un clustering, comme cela est, par exemple,
fait dans [Neg09], et en construisant un graphe a partir uniquement des requétes représentant les
clusters.
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6.1.1.1 Construction du graphe de requétes

A partir du log, un graphe pondéré de requétes, éventuellement non-connexe, est construit.
Plusieurs méthodes de construction sont envisagées selon la prise en compte des sessions et du
séquencement des requétes. L’ensemble des requétes du log peut étre représenté sous la forme d’un
graphe ot chaque nceud représente une requéte et ot les arétes du graphe sont pondérées? selon la
distance entre les nceuds, c’est-a-dire les requétes.

Adjacence
Afin de construire le graphe représentatif du log, trois moyens pour relier les noeuds sont possibles :

(a) Non prise en compte des sessions de requétes
Une premiére approche consiste a voir le log comme un ensemble de requétes indépendantes
les unes des autres et donc a ne pas prendre en compte le séquencement des requétes dans les
sessions, c’est-a-dire & considérer que toute requéte peut étre rapprochée de toute autre. Le
graphe représentatif du log sera alors complet. Une telle représentation est donnée via le graphe
de la Figure 6.1 (a).

(b) Prise en compte des sessions mais pas du séquencement de requétes
Une seconde approche est de considérer que l'ordre dans lequel les requétes ont été lancées dans
une session n’est pas important. Dans ce cas, le log est vu comme un ensemble de sessions
contenant des requétes non ordonnées, les noeuds représentants des requétes issues d’'une méme
session sont reliés entre eux. Cela revient & réaliser des graphes complets sur les requétes d’une
méme session. Une telle représentation est donnée via le graphe de la Figure 6.1 (b).

(c) Prise en compte du séquencement de requétes et des sessions
Une derniére approche est de considérer que 'ordre dans lequel les requétes ont été lancées au
sein d’une session est important. Dans ce cas, une succession ou une précédence existe entre
deux requétes dans au moins une session du log et les noeuds représentants les deux requétes
sont liés. Ainsi, si une requéte ¢; précede ou succéde a une requéte g; dans le log, une aréte est
placée entre les neeuds ¢; et ¢; dans le graphe. Chaque sous-graphe correspondant & une session
est connexe. Une telle représentation est donnée via le graphe de la Figure 6.1 (c).

Selon [Sar00, SBFS00], le séquencement des requétes est important dans les sessions d’analyse.
Par conséquent, 'option (c) devrait étre la meilleure. Afin de vérifier cela, dans la suite nous gardons
les trois options et les départagerons durant les expérimentations.

Similarité
FEn utilisant une des trois techniques décrites précédemment, nous disposons d’un graphe repré-
sentatif du log ou chaque nceud représente une requéte. Les arétes du graphe sont pondérées en
fonction de la distance entre les neeuds, c¢’est-a-dire les requétes. Nous proposons d’utiliser le TF-
IDF utilisé efficacement pour évaluer l'importance d’un mot dans un document. Dans notre cas, une
requéte OLAP est vue comme un ensemble de membres, nous pouvons donc évaluer I'importance
d’un membre dans une requéte. Pour chaque requéte ¢, nous calculons un vecteur ¢ fidf;, ot chaque
composante est notée t fidf; ; avec j un membre de la requéte 7. La taille du vecteur est fonction de
I’ensemble des membres présents dans le log de requétes.

Finalement, les arétes du graphe sont pondérées avec la valeur de la distance, obtenue avec le
TF-IDF, entre les deux nceuds, c’est-a-dire requétes, qu’elles relient.

2. En OLAP, une session d’analyse est trés souvent constituée de requétes « proches » [Sar00].
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FiGURE 6.1 — Graphes représentatifs du log selon différents types d’adjacence.

Racine
Hormis le graphe représentant le log sans prendre en compte les sessions (section 6.1.1.1.a), les
graphes générés, a savoir celui représentant le log en prenant en compte les sessions mais pas le
séquencement (section 6.1.1.1.b) et celui prenant en compte le séquencement (section 6.1.1.1.c), ne
sont pas forcément connexes. De ce fait, certains sommets (requétes) ne peuvent pas étre atteints
a partir des autres sommets. Or, nous voulons représenter le contenu du log de maniére exhaustive
ou chaque requéte a un lien plus ou moins « fort » avec les autres requétes du log. Nous devons
donc rendre le graphe connexe (c’est-a-dire obtenir un graphe & n sommets ayant au moins n — 1
arétes). Obtenir un graphe connexe n’est pas une tache aisée, aussi nous nous sommes orientés
vers un graphe connexe « simple », & savoir un arbre (c’est-a-dire un graphe & n sommets ayant
exactement n — 1 arétes). Pour cela, il faut un nceud racine. Nous considérons que le nceud racine
est une requéte existante dans le log. Notre choix s’est donc porté vers la requéte médoide. Il s’agit
de la requéte pour laquelle la distance moyenne & toutes les autres requétes du log est minimale. Si
plusieurs requétes peuvent étre le médoide, c’est la premiére requéte trouvée qui devient la racine
de l'arbre. Deux possibilités sont envisagées pour rendre connexe le graphe de départ :

— relier le médoide a la premiére requéte de chaque session (dans le cas ou le séquencement de

requétes est pris en compte (section 6.1.1.1.c)),

— relier le médoide a la requéte la plus proche de chaque session.

Ces deux possibilités seront départagées par la suite a partir des expérimentations.

La figure 6.2 propose une modification du graphe de la figure 6.1 (c) o le médoide g1 est relié
a la premiére requéte de chaque session.

6.1.1.2 Construction de ’arbre de recouvrement

Une heuristique & base de fourmis artificielles est alors utilisée pour ajuster ces poids afin de
rapprocher les requétes [CMSO08|. Parce que la proximité entre requétes est importante en OLAP
[Sar00], nous souhaitons construire un arbre en minimisant son coiit (représenté par les poids sur
les arétes). En théorie des graphes, un tel arbre est obtenu en calculant l'arbre de recouvrement
minimal. La racine de cet arbre est la requéte en moyenne la plus proche des autres requétes du log.
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F1GURE 6.2 — Graphe pondéré représentatif du log prenant en compte le séquencement et les sessions
ou le médoide est relié & la premiére requéte de chaque session.

Prim

A partir du graphe du log, le probléme consistant a obtenir un arbre couvrant de poids minimum
(AM) peut étre résolu par ’algorithme de Prim [Pri57|. Cet algorithme consiste & faire croitre
un arbre & partir d'un noeud racine (le premier sommet marqué). Dés lors, & chaque itération,
il connecte un sommet non marqué 4 un sommet marqué (c’est-a-dire déja placé dans larbre en
construction). L’arbre va ainsi grossir jusqu’a ce qu’il couvre tous les sommets du graphe. A chaque
étape, le nouveau sommet y & marquer est tel que y est adjacent & un sommet x marqué et que
laréte (x,y) est celle de plus faible poids. Chaque augmentation se fait donc de la maniére la
plus économique possible. Cependant, avec ’algorithme de Prim, seuls les liens du graphe serviront
dans la construction de 'AM. Ainsi pour les graphes prenant en compte les sessions (sections
6.1.1.1.b et 6.1.1.1.c), aucun rapprochement entre requétes de sessions différentes ne sera établi
par le simple fait d’un cotlit économique. Afin de permettre ’établissement de nouveaux liens non
initialement présents mais permettant 'obtention d’'un AM de cott inférieur, nous allons ajouter une
pondération supplémentaire a chaque chemin permettant de représenter la probabilité d’utilisation
pour la construction de I’AM. Pour ce faire nous avons utilisé un algorithme de fourmis artificielles
[CMS08|.

Ajustement des chemins par les fourmis artificielles
Dans leur milieu naturel les fourmis sont inconsciemment capables de trouver le plus court chemin
entre le nid et une source de nourriture. Pour cela, elles déposent des phéromones (substances
volatiles) sur le terrain, ce qui incite les autres fourmis & suivre le méme chemin (et renforcent a
leur tour le chemin). L’heuristique ACO (Ant Colony Optimization) regroupe toutes les variantes
issues de cette rencontre fourmis-phéromones-optimisation. Le principe général de I’algorithme ACO
utilisé pour la génération de plan par les fourmis artificielles est donné par ’algorithme 5 [CMS08].
Dans cet algorithme, les fourmis réalisent des circuits, représentant des regroupements de sources
de nourriture (c’est-a-dire les requétes) proches les unes des autres, sur lesquels ’algorithme de
Prim est utilisé. Le nombre de fourmis dans cet algorithme est égal au nombre de requétes. La
fourmi doit opérer des choix concernant le chemin & emprunter, choix influencés par la distance
séparant les sources de nourriture (la distance entre requétes) et par la quantité de phéromones
sur les chemins. Dans le but de favoriser les liens mis en evidence dans le graphe de départ, la
matrice de phéromones est initialisée avec la matrice d’adjacence du graphe initial, et, pour ne pas
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exclure les chemins inexistants au départ, une quantité faible mais non nulle de phéromones leur est
attribué. Lors de la mise & jour des phéromones, la quantité de phéromones augmente pour les liens
appartenant & la meilleure solution et diminue dans le cas contraire. Les fourmis étant attirées vers
les chemins contenant la plus grande quantité de phéromones, un écart se creuse au niveau de la
quantité de phéromones sur les liens, selon qu’ils appartiennent & la solution ou non. Le test d’arrét
est vérifié lorsque la quantité de phéromones sur les chemins appartenant & la meilleure solution
est classiquement supérieure & 0.9, et inférieure & 0.1 pour ceux n’appartenant pas & la meilleure
solution.

Algorithme 5 Génération de plan avec des fourmis artificielles

Initialiser les valeurs des phéromones
Répéter

Pour tout les fourmis Faire
Geénérer les circuits
Pour chaque circuit Faire
Générer un AM avec 'algorithme de Prim
Fin Pour
Fin Pour
Mettre & jour les phéromones
Jusqu’a validation du test d’arrét
Retourne la meilleure solution trouvée depuis le début

6.1.1.3 Expérimentations

Nous avons évalué les résultats produits. Les logs utilisés sont des données synthétiques produites
grace a notre propre générateur [Neg09].

Les tests mis en place permettent d’extraire des indicateurs concernant les cotits (coit de I'arbre,
c’est-a-dire la somme des poids des arétes de ’arbre, cotit des liens ajoutés par la méthode des fourmis
par rapport au graphe de requétes), et la forme de I’arbre obtenu (hauteur, largeur, séparation des
sous-arbres).

Le graphe G1 (Figure 6.1 (a)) correspond au graphe ne prenant pas en compte le séquencement et
les sessions ; G2 et G3 (Figure 6.1 (¢)) correspondent aux graphes prenant en compte le séquencement
et les sessions avec le médoide relié respectivement aux premiéres requétes de chaque session (G2 -
Figure 6.2) et a la plus proche requéte de chaque session (G3); et G4 (Figure 6.1 (b)) correspond
au graphe prenant en compte les sessions mais pas le séquencement (avec le médoide relié a la plus
proche requéte de chaque session). Il apparait que le graphe G1 donne de moins bons résultats en
terme de séparation de sous-arbres que les graphes prenant en compte les sessions. Les meilleurs
résultats sont obtenus avec le graphe G2 en utilisant ’approche a base de fourmis artificielles et avec
le graphe G3 en utilisant ’algorithme Prim. Nous observons en général une meilleure séparation
des sous-arbres avec la méthode des fourmis artificielles. En moyenne, nous observons une meilleure
séparation avec la méthode des fourmis par rapport a I’algorithme de Prim pour les logs de faible
densité, et une distance plus faible pour les logs de forte densité (requétes en moyenne plus proches
les unes des autres).

Nous observons que la quantité moyenne de phéromones sur tous les chemins diminue au fur et
a mesure des itérations. Cette évaporation moyenne des phéromones illustre la suppression d’arétes
entre le graphe de requétes et ’arbre de recouvrement, mais aussi I’échange entre une aréte existante
et une aréte de plus faible cott choisie par les fourmis.

La valeur moyenne du cotit des solutions décroissante montre qu’au fur et & mesure des itérations
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les fourmis sont incitées a choisir des chemins (grace aux phéromones) qui meéneront & une solution
de faible cott. Notons que le colt de 'arbre est moindre avec un graphe de requétes prenant en
compte les sessions.

Finalement, les fourmis artificielles sont capables de choisir les arétes qui permettront d’obtenir
une solution de coft réduit. Elles ont bien pondéré les chemins apportant une amélioration & la
solution finale, puisque les cotits des arbres se trouvent inférieurs & ceux des arbres générés unique-
ment par Prim. De plus, elles apportent une amélioration en terme de séparation des sous-arbres
pour les logs de faible densité.

Au vu des résultats obtenus, le graphe ayant les meilleures performances est G23 (avec I’approche
a base de fourmis artificielles). Finalement, pour obtenir la meilleure (en terme de performances)
représentation /structuration d’un log sous forme de graphe dans le domaine OLAP afin d’améliorer
les données d’entrée d’un systéme de recommandation, nous préconisons de prendre en compte le
séquencement des requétes et les sessions de requétes, ainsi que de relier le médoide (des requétes)
aux premiéres requétes de chaque session.

Il est & noter que, outre son intérét pour les systémes de recommandation, notre proposition
pourrait permettre & un utilisateur d’appréhender le contenu d’un log de requétes. Cela lui permet-
trait d’avoir une idée de ce qui a été fait avec le cube au cours des sessions antérieures, de trouver
une analyse sur un sujet particulier, ... Ainsi, afin que notre proposition soit conviviale pour I'uti-
lisateur, nous avons proposé une visualisation de ’arbre obtenu sous forme de site web. L’arbre de
recouvrement donne la structure du site, & savoir un ensemble de pages reliées entre elles a raison
d’une requéte par page (nceuds de l'arbre). Les hyperliens (arétes) entre requétes adjacentes q et
q’ sont ajoutés de maniére & représenter les membres & ajouter et & supprimer pour passer de la
requéte q a la requéte q’. A chaque noeud est également associé une description du sous-arbre dont
ce noeud est la racine contenant la liste des membres apparaissant dans le sous-arbre.
Ainsi, le log est présenté comme un site web de requétes dont la figure 6.4 présente la structure et
ou la figure 6.3 montre la page web correspondant & la requéte ¢1. Ainsi, l'utilisateur peut naviguer
ce site et voir par exemple que :
— suivre un des chemins correspond a une analyse des ventes en Californie via les requétes g
ou g,

— une analyse portant sur I'année 1998 n’a pas déja été conduite, par exemple, la suite de re-
quétes qs, qg, q1o qui traite des ventes de boissons en fonction du genre en 1997, pourrait étre
réutilisée pour 'année 1998.

Synthése Un log est un fichier plat, non structuré, dans lequel il est difficile de trouver des
informations. De plus, il n’est pas organisé pour le traitement voulu dans le cadre des systémes de
recommandation. Il est donc nécessaire de le structurer au mieux pour faciliter son traitement. Parce
qu’il existe des corrélations entre les entités recommandables et les utilisateurs, nous proposons une
technique pour transformer un log en un graphe. Elle repose sur deux étapes : (i) construction du
graphe de requétes, et (ii) construction de I'arbre de recouvrement. Cette technique est implémentée
et a été testée en OLAP. La meilleure solution consiste a construire un graphe de requétes prenant
en compte le séquencement et les sessions avec le médoide relié aux premiéres requétes de chaque
session, couplée avec I’algorithme & base de fourmis artificielles. Par souci de convivialité, la meilleure

3. Le graphe G2 prend en compte le séquencement et les sessions et le médoide est relié aux premiéres requétes
de chaque session (Figure 6.2).



104 CHAPITRE 6. AMELIORER LA RECOMMANDATION

,_| Site Web - Log de requétes

- # ¥ ~ = =t ] 3 n
blte “ eb Log (le l equetes ) {5tore, Gender, Time, Product}

) {5tore, StoreType, Gender, YearlyIncome)
1 {5tore, StoreType, Yearlylncome}

~ : 3 ; ) {Stare, StoreType}
Larecuéte appartient & la session : User1@2010-02-22/06:00:00 %) tstareType.Children, LinitSalesh

S

# 1)) {Time, Product}

| Store Type
| store Deluxe Supermarket| Gourmet Supermarket| HeadQuarters| Mid-Size Grocery| Small Grocery| Supermarket
|¢Ail Stores
Slicer; [Mesure=Utit Sales] Executer [ todifier
SELECT {[Store].[All Stores]} ON ROWS,

{[Store Type].[All Store Types].Children] ON COLUMNS
FROM [$ales]

WHERE [Measures]. [Unit $ales]

Les requétes suivantes sont
o Sjout de: {CA OF, WA, Betrait de : {Delue Supermarket, Gourmet Supermarket, Headquarters, Mid-Size Grocery, Small Grocery}
e Sjout de: {F, M}, Retratt de : {[Store Type].[All Store Types] Children}
o Soutde: {USA F M. REetrat de . @
e Sjoutde: {CA}, Retrat de . &
e Sjout de : {Food, Donk, Ion-Censumable) , Betrait de : {[Store Typel.[All Store Types] Children}

FiGURE 6.3 — Exemple de page web pour la requéte ¢1

solution obtenue pourrait étre affichée sous forme de site web & un utilisateur. Un tel outil permettra
d’améliorer la structuration du log/journal utilisé par le systéme de recommandation faisant ainsi
apparaitre des données/informations complémentaires qui viendront renforcer les données d’entrée
du systéme de recommandation. Cet outil pourra également aider I'utilisateur dans la consultation
d’un log.

6.1.2 Sous forme de résumé

Dans cette section, nous illustrons notre proposition de structuration de logs sous forme de résu-
més. Ainsi structurées, les informations contenues dans le log seront plus facilement exploitables par
le systéme de recommandation. En effet, une représentation condensée du contenu du log facilitera
le traitement du log (et donc améliorera son temps de traitement), fera apparaitre les informations
essentielles du log, voire des informations nouvelles et permettra ainsi d’améliorer la recommanda-
tion. Nous appliquons notre proposition au domaine des entrepéts de données et en particulier de
POLAP [AMNI10a, AMN10b, AMN11a, AMNI11b| ou les logs sur lesquels s’appuient le systéme de
recommandation contiennent des requétes d’un serveur OLAP. En OLAP, ou ’accés a 'information
se fait par 'intermédiaire de requétes, un résumé permettrait un gain de temps et d’efficacité dans
I’accés a 'information. Par exemple, il aurait comme avantage de donner une premiére idée du genre
de requétes lancées par d’autres utilisateurs [KBGT09].

Dans [AMN10a, AMN11la, AMNI11b|, nous développons nos travaux sur le résumé de log de
requétes OLAP, ol nous proposons un langage de manipulation de requétes (appelé QSL) pour
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résumer des requétes OLAP, une mesure de la qualité d’un résumé et un algorithme glouton de
construction automatique de résumés de log de requétes utilisant QSL.

6.1.2.1 QSL

QSL est un langage algébrique de manipulation de requétes & des fins de résumer. Il est composé
d’opérateurs unaires et binaires qui manipulent des requétes et retournent une requéte, appelée la
requéte résumeée (ou résumé par abus). Ces opérateurs construisent une nouvelle requéte a partir
de celle(s) en paramétres en traitant chaque dimension indépendamment les unes des autres.

6.1.2.2 Mesure de qualité d’un résumé

Nous cherchons a évaluer si une requéte (resp., un log), qui correspond & un ensemble de réfé-
rences 4 (resp., requétes), résume fidelement une autre requéte (resp., un autre log). Les opérateurs
de QSL résument en conservant, ajoutant ou retirant des références aux requétes & résumer pour
constituer le résumé. Une maniére d’évaluer cette fidélité est de mesurer la proportion de ce qui
est ajouté ou enlevé par U'opérateur. Nous nous sommes donc tournés vers les mesures de rappel et
précision. Dans notre cas, ces mesures sont étendues pour prendre en compte la relation de couver-
ture exploitée par les opérateurs. Pour étre le plus général possible, nous choisissons la relation de
couverture définie sur les références puisque tant les requétes que les logs peuvent étre assimilés a
des ensembles de références®. Ainsi définie, cette mesure présente 'intérét de pouvoir étre appliquée
sur deux requétes ou deux logs, ou n’importe quel couple d’ensembles de références.

6.1.2.3 Résumé d’un log

Notre objectif est de résumer un log (qui est un ensemble de requétes et donc un ensemble
de références). L’algorithme (6) SummarizeLog est un algorithme glouton qui résume un log en
résumant successivement des requétes au moyen des opérateurs de QSL, jusqu’a atteindre une taille
donnée®. L’expression QSL employée est celle qui maximise la mesure de qualité” tout en faisant
varier le log. Le choix de ’expression utilise deux stratégies. La premiére teste pour chaque requéte
ou couple de requétes consécutives quelle opération de QSL maximise la qualité, 'expression QSL est
alors I'application de cette opération (stratégie 1). La seconde teste pour chaque couple de requétes
congécutives quelle opération binaire de QSL maximise la qualité, applique cette opération, puis
teste sur le résultat quel opérateur unaire maximise la qualité. Un résumé est donc également un
log.

6.1.2.4 Implémentation et tests

L’implémentation a été faite en considérant que les dimensions concernées résident en mémoire.
Celles-ci sont représentées par des arbres stockant pour chaque membre la cardinalité de sa couver-
ture au niveau le plus fin. Les logs utilisés proviennent de logs synthétiques sur la base de données

4. Une référence de cellule d’un cube de données C & N dimensions : C = (Dx, ..., Dy, Fait) (ou référence par
abus) est un N-uplet (r1,...,rn) out 7; € adom(D;) (domaine actif : ensemble des membres de la dimension D;) pour
tout i € [1, N].

5. Une requéte est un ensemble de références par définition. Le log, en tant qu’ensemble de requétes (qui sont des
ensembles de références) peut aussi étre assimilé a un ensemble de références.

. PR _ _ Précision X Rappel
6. La f-measure est la moyenne harmonique du rappel et de la précision telle que f—measure = 2x Précisiont Rappel
7. La qualité testée a chaque itération de SummarizeLog est une qualité « locale » entre la ou les requétes inter-

venant dans 'expression QSL et le résultat de I’expression.
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Algorithme 6 SummarizeLog (stratégie 1)

Entrées : Log :un log
U : un ensemble d’opérateurs unaires
B : un ensemble d’opérateurs binaires
D : un ensemble de dimensions
« : un entier positif

Sorties : un résumé de Log

Variables : une requéte ¢

Tant que |Log| > a Faire
q = argmaz1({f — measure(q’,q",D)| ¢" = op(q’),op € U,q" € Log}
U{{f — measure(q' Uq",q¢", D) |¢" = op(¢',q"),0p € B,q',q" € Log}})
Remplacer dans Log ’ensemble des requétes impliquées dans ’expression QSL de ¢ par ¢
Fin Tant que
Retourne Log

exemple FoodMart fournie avec le moteur OLAP Mondrian [Penl7]. La génération des logs, simu-
lant une analyse OLAP, est expliquée dans [Neg09]. Les logs générés ont une densité assez élevée
(5 dimensions parmi les 13 possibles sont utilisées pour naviguer). Ils sont répartis en 4 fichiers de
respectivement 119, 241, 437 et 904 requétes.

Nous avons testé l'efficacité de I'algorithme SummarizeLog dans ses deux stratégies® présentées
précédemment. Le temps mis par SumimarizeLog évolue de maniére polynomiale avec la taille du log
a résumer et s’aveére assez couteux pour des logs importants. Ce temps reste néanmoins acceptable
puisqu’il suffit de 10 minutes environ avec la deuxiéme stratégie pour réduire le plus gros fichier log
de 80%. De maniere générale, la stratégie 2 reste plus efficace, demandant moins de tests de qualité
(partie la plus couteuse de Dalgorithme SummarizeLog). Le nombre de requétes inintéressantes
augmente tout d’abord, parce qu’elles bénéficient d’un bon « rappel », jusqu’a ce que leur présence
dégrade trop la « précision », elles sont alors « absorbées » par les autres requétes. Nous constatons
finalement que la stratégie 1 donne de meilleurs résultats en terme de qualité globale.

Synthése Un log peut étre trés volumineux. Bien que le volume de données & disposition soit
intéressant dans le cadre des systémes de recommandation (notamment dans les approches collabo-
ratives), la qualité des données d’entrée, quant a elle, est primordiale. L’amélioration de la qualité
du log, de notre point de vue, serait une étape vers 'amélioration des recommandations. A cet effet,
dans le domaine de ’'OLAP, nous proposons de résumer un log de requétes. Le format du résumé est
le méme que celui des données résumeées : une requéte résume une autre requéte et un log résume
un autre log. Nos contributions s’appuient sur un langage de résumé de requétes qui permet de
spécifier un résumé, une mesure pour évaluer la qualité d’un résumé et un algorithme pour calculer
automatiquement un résumé de log de requétes de bonne qualité. Notre approche a été testée pour
résumer des logs de requétes OLAP et les résultats obtenus sont prometteurs. Elle permettra ainsi
d’améliorer la recommandation.

8. Comme indiqué dans la section 6.1.2.3, la stratégie 1 consiste & tester pour chaque requéte ou couple de requétes
consécutives quelle opération de QSL maximise la qualité, I’expression QSL est alors 'application de cette opération.
La stratégie 2 consiste a tester pour chaque couple de requétes consécutives quelle opération binaire de QSL maximise
la qualité, appliquer cette opération, puis tester sur le résultat quel opérateur unaire maximise la qualité.
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6.2 Démarrage a froid

Dans cette section, nous nous concentrons sur le probléme du démarrage & froid des systémes
de recommandation. Comme spécifié précédemment, bien que de nombreux travaux se soient in-
téressés a ce probléme, ils se sont limités & un seul type de démarrage a froid (& la fois). Mais,
& notre connaissance, aucun travail ne s’est intéressé au démarrage & froid lorsque le systéme de
recommandation cumule de nouveaux éléments et de nouveaux utilisateurs.

Ainsi, nous souhaitons proposer une approche de démarrage & froid capable de pallier cette
double nouveauté afin d’améliorer la recommandation. Nous illustrons cette proposition en I'appli-

quant au domaine des entrepots de données et OLAP [NRTT13a, NRTT13b].

Bien que les approches de recommandation existantes dans le domaine OLAP permettent de
recommander des requétes pertinentes & un utilisateur donné, elles s’avérent inopérantes lorsque
I’entrepot de données est mis a jour ou lorsque les décideurs sont différents ou nouveaux. Ce probléme
du démarrage a froid est rencontré lorsque les recommandations sont nécessaires pour des objets
et/ou des utilisateurs pour lesquels nous n’avons aucune information explicite ou implicite [SPUPO1].
Dans le cadre des entrepdts de données, nous sommes confrontés au probléme du démarrage a froid
lorsque le systéme souhaite formuler des recommandations pour un nouveau cube de données (a un
nouvel utilisateur). Par exemple, prenons le cas d’un entrep6t de données contenant (1) des données
jusqu’a 'année 2010, (2) un cube de données C1 portant sur les années 2009 et 2010 et (3) le journal
des requétes permettant de construire C1. Supposons que cet entrepdt de données a été mis & jour
pour intégrer les données de 2011 et quun nouveau cube C2 portant sur les années 2010 et 2011 a
été créé, le systéme ne pourra faire que trés peu de recommandations aux décideurs sur C2 voire
aucune.

Dans le cadre des entrepots de données, le probléme du démarrage a froid est plus complexe que
dans le contexte du web car nous sommes confrontés & un nouveau systéme : nouvel élément (un
nouveau cube) et nouveaux utilisateurs (nouveaux décideurs ou décideurs connus avec une nouvelle
fonction). Par conséquent, nous devons aller au-dela de la simple recommandation en suggérant des
requétes a un décideur qui n’ont pas encore été exécutées sur le cube considéré.

Notre processus de démarrage a froid dans le cadre de notre systéme de recommandation de
requétes OLAP, [NRTT13a, NRTT13b]|, utilise la séquence de requétes de la session courante ainsi
que le log de requétes du serveur OLAP. Ce log contient les séquences de requétes précédemment
lancées sur un autre cube qui est similaire au cube sur lequel sont lancées les requétes de la session
courante. Peu de travaux se sont intéressés a la similarité entre cubes. Cependant, nous proposons
d’utiliser les travaux de [SSB10] sur 'interopérabilité des cubes afin de détecter des cubes similaires
(qui sont les plus aboutis et les plus proches de notre problématique).

Notre processus (voir la figure 6.5 ou les quatre parties colorées correspondent a celles de la
figure 4.1) inclut les quatre étapes suivantes :

1. Obtenir les squelettes? des requétes du log,

2. Prédire les opérations candidates,

9. La probabilité de trouver deux requétes syntaxiquement identiques dans un log est trés faible. Par contre, celle
de trouver des requétes sémantiquement proches est beaucoup plus grande. Prétraiter les requétes sous forme de
squelettes, contenant les principales informations des requétes (mesures et niveaux hiérarchiques interrogés) permet
de se libérer des considérations syntaxiques.
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Entrées Etapes
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FIGURE 6.5 — Vue d’ensemble du processus de démarrage & froid.

3. Calculer les recommandations candidates en combinant une requéte de la session courante et
les opérations candidates,

4. Ordonner les recommandations candidates.

Chaque étape est détaillée par la suite.

Il est & noter que, la nouveauté, par rapport & notre approche générique de recommandation
(Figure 4.1) ou son instanciation en OLAP (Figure 4.2), réside dans la partie Etapes (en bleu), et
notamment dans les étapes de prétraitement du log (obtenir les squelettes) et de génération des
recommandations candidates.

6.2.1 Obtenir les squelettes des requétes du log

Parce que le log de requétes & la disposition du systéme de recommandation contient des re-
quétes qui n’ont pas été lancées sur le cube de la session courante, la probabilité de trouver deux
requétes syntaxiquement identiques dans un log est quasiment nulle. Par contre, celle de trouver des
requétes sémantiquement proches est beaucoup plus grande. Pour pallier ce manque de similarité
entre requétes, il est nécessaire de prétraiter le log. Pour cela, nous souhaitons extraire le squelette
de chaque requéte contenant la structure, les mesures interrogées ainsi que les niveaux hiérarchiques
(sans les valeurs). Ainsi, grace a une fonction permettant d’obtenir le squelette de chaque requéte
(voir lalgorithme 7), chaque session du log est transformée en squelettes de requétes. Cette fonction
retourne un ensemble d’ensembles de squelettes de requétes, que nous appelons un ensemble de
squelettes de sessions. Le principe est le suivant : Pour chaque session du log, il s’agit de remplacer
dans la session, chaque requéte par son squelette en utilisant la fonction extract ReqSquel et de dé-
tailler les opérations qui permettent de passer d’une requéte a sa suivante dans la session (fonction
extractOp). Le squelette de la session courante est obtenu de la méme manieére.

L’obtention des squelettes de requétes (extractReqSquel(q,C)) consiste & extraire les références
(ensemble des valeurs des attributs et des mesures) d’une requéte donnée ¢ (lancée sur le cube C')
et de retourner, pour chaque dimension, le nom du niveau correspondant.

L’extraction des opérations (extractOp(qi,q2,C)) consiste & extraire les références de deux re-
quétes données ¢; et ¢ (lancées sur le cube C), les numeéros de niveaux hiérarchiques correspondants
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Algorithme 7 LogSquel(L, Cr,)

Entrées :
L : Le log de requétes précédemment lancées, c’est-a-dire un ensemble de sessions,
C}, : Le cube sur lequel les requétes du log ont été lancées.

Sorties : un ensemble de squelettes de sessions (SP)

V < 0 // pour les opérations
E « 0 // pour les squelettes de requétes
SP + (E,V)
Pour chaque session s; € L Faire
Pour chaque couple de requétes (g;, gj+1) € s; Faire
SP.E + SP.E U extractReqSquel(q;,CrL)
// extractReqSquel : une fonction qui extrait le squelette d’une requéte donnée.
SP.E + SP.E U extractReqSquel(qj+1,Cr)
SP.V < SP.V UeaxtractOp(q;, ¢j+1,CrL)
// extractOp : Une fonction qui extrait l'opération permettant de passer d’une requéte
Uautre dans une session donnée.
Fin Pour
Fin Pour
Retourne SP

sur chaque dimension et a trouver 'opération de manipulation OLAP qui permet de naviguer d’une
requéte a l'autre. Nous nous intéressons aux opérations de manipulation OLAP classiques : slice-
and-dice, drill-down, roll-up, switch et pivot'® [Tho02]. Il est & noter que les opérations slice-and-dice
et switch n’ont pas d’'influence sur notre approche puisque ces opérations impactent uniquement les
valeurs. Notre approche intervient a un niveau plus élevé, elle manipule la structure du cube et non
ses valeurs.

Plus précisément, pour deux requétes données (q1, g2) et pour chaque dimension du cube C' :
si les références (ensembles d’attributs) de chaque requéte sont localisées sur le méme niveau
hiérarchique de la dimension, l'opération pour passer d’une requéte a 'autre est [’identité,
— i les références d’une seule des requétes sont localisées au niveau le plus élevé de la hiérarchie
(niveau "ALL"), 'opération est un pivot,
— i les références de la premiére requéte lancée sont localisées & un niveau plus élevé que les
références de la seconde requéte lancée, 'opération est un forage vers le bas, DrillDown,
— dans tous les autres cas, 'opération est un forage vers le haut, RollUp.
Lorsque le systéme détecte un pivot, il s’agit de déterminer sur quelle dimension le pivot a lieu.

6.2.2 Prédire les opérations candidates

L’étape précédente produit ’ensemble des squelettes des sessions. Maintenant, en utilisant cet
ensemble et la séquence de requétes de la session courante, 1’algorithme 8 permet de construire un
ensemble d’opérations (de manipulation OLAP) candidates : en plus de 'ensemble des squelettes
des sessions et de la session courante, cet algorithme utilise une fonction de concordance (matching :

10. http ://www.olapcouncil.org/research/glossaryly.htm
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Match). Cette fonction est utilisée pour trouver 'ensemble des squelettes des sessions du log qui
coincident avec le squelette de la session courante. L’algorithme procéde de la maniére suivante :
Dans un premier temps, le squelette de la session courante est construit (la fonction LogSquel est
utilisée sur la session courante qui peut étre vue comme un log contenant une seule session). Puis,
la fonction Match ' est utilisée pour chercher, parmi ’ensemble des squelettes de sessions, celui qui
coincide avec le squelette de la session courante. Cette fonction retourne un ensemble de paires de
sessions indiquant quels squelettes de sessions coincident avec le squelette de la session courante
ainsi que la position de la concordance. A partir de ces paires, 'algorithme extrait un ensemble
d’opérations candidates qui sont les opérations qui permettent de passer du squelette de requéte,
situé a la position retournée dans le squelette de session qui coincide, au squelette de requéte suivant
dans le squelette de la session candidate. Cet ensemble d’opérations est retourné comme résultat.
Il va servir & construire les recommandations candidates dans 1’étape suivante. Il faut noter que
notre objectif est d’éviter que cet ensemble soit vide et qu'un tel algorithme a une complexité de
O(n[(w+1)2+1]+w) ot n est le nombre de sessions du log et w est la longueur maximale (nombre
de requétes) d’une session donnée.

Algorithme 8 PredictOpCandidates(s., C, SP, Match)
Entrées :
s = La session courante,
C : Le cube sur lequel la session s. a été lancée,
SP : I’ensemble des squelettes de sessions, c’est-a-dire le résultat de ’étape précédente,
Match : Une fonction qui retourne les squelettes de sessions candidates.
Sorties : un ensemble d’opérations candidates (Cand)

M,Cand + 0
P,_ + le squelette de la session courante s,
M «+ Match(Ps,,SP)
Si M # () Alors
Pour chaque m = (p, pos) € M Faire
//ou p = (e, v) est un squelette de session
Cand < Cand U p.v(p.e[pos], p.e[pos + 1])
Fin Pour
Fin Si
Retourne Cand

6.2.3 Calculer les recommandations candidates

L’étape précédente produit un ensemble d’opérations (de manipulation OLAP) candidates. Suite
a cela, pour chaque opération candidate, une nouvelle requéte est construite en appliquant ces
opérations candidates & la derniére requéte de la session courante.

Dans [Neg09], cinqg possibilités ont été considérées sans étre départagées : (i) la derniére requéte
de la session courante, (ii) le successeur d’une requéte donnée de la session courante, (iii) I'union
des requétes de la session courante, (iv) U'intersection des requétes de la session courante, et (v) le
médoide '? des requétes de la session courante. La possibilité (v) est chronophage lorsque les sessions

11. La fonction Match a été étudiée dans [Neg09] et présentée dans le chapitre 4. Ici, nous utilisons EAdH (distance
de Levenshtein combinée avec la distance de Hamming) car dans le cas du démarrage a froid, le systéme proposé doit
étre le plus rapide et le plus efficace possible.

12. Le médoide d’un ensemble de requétes appartient a cet ensemble et est la requéte qui minimise les distances
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sont longues (& cause du calcul du médoide pour un grand nombre de requétes). La possibilité (iv)
peut aboutir & un ensemble vide de requétes et la possibilité (iii) peut créer une requéte dont le
résultat peut correspondre & l'intégralité du cube de données. Par analogie avec le web |[WBCO7]
et vis-a-vis de notre contexte de démarrage a froid, nous supposons que des étapes intermédiaires
sont inutiles et qu'une session d’analyse se concentre sur le but de la session. Ainsi, pour nous, la
meilleure possibilité est d’appliquer les opérations (de manipulation OLAP candidates) a la derniére
requéte de la session courante afin d’obtenir les recommandations candidates.

6.2.4 Ordonner les recommandations candidates

A partir de 'ensemble de recommandations obtenu précédemment, I'idée est de sélectionner les
recommandations les plus pertinentes. Dans notre contexte de démarrage a froid, il n’y a pas de
critére de satisfaction exprimé par l'utilisateur. Par conséquent, un ordonnancement de requétes,
qui ordonne les recommandations candidates, est difficile & proposer.

A I'heure actuelle, les solutions que nous pouvons considérées sont : (i) ordonner les candidats en
fonction de leur proximité avec la derniére requéte de la session courante, (ii) ordonner les candidats
en fonction de leur nombre d’occurrences dans les logs, (iii) ordonner les candidats en fonction de la
position de 'opération candidate dans le squelette du log, c’est-a-dire les opérations les plus récentes
lancées dans le log seront utilisées pour construire les premiéres requétes de I’ensemble des requétes
recommandées.

Tout d’abord, nous ne connaissons ni la densité du log ni son contenu. Ainsi, ordonner les
candidats en fonction de leur nombre d’occurrences dans les logs peut étre difficile, si, par exemple,
chaque candidat apparait le méme nombre de fois. Toujours pour des raisons de rapidité, ordonner
les candidats en fonction de leur proximité avec la derniére requéte de la session courante peut
étre chronophage. Pour ces raisons, les candidats sont donc ordonnés en fonction de la position de
I’opération candidate dans le squelette du log.

Synthése Un challenge bien connu des systémes de recommandation est le démarrage a froid. 1l
en existe plusieurs types. Souvent traités séparément, il arrive que le systéme de recommandation se
retrouve confronté & deux problématiques en méme temps : nouvel utilisateur et nouvel élément. Afin
de relever ce double défi, nous avons proposé un systéme de recommandation lors de ’exploration de
nouveaux cubes de données OLAP. Notre processus de prédiction de requétes est basé sur 'analyse
du comportement du décideur durant ses sessions d’analyse (séquences de requétes) actuelles, et,
sur le comportement de 'utilisateur au cours de sessions d’analyses passées sur un autre systéme.

Cette approche prédictive répond a quatre problématiques : (1) extraire le comportement des
utilisateurs en définissant le squelette de requétes en cours et en analysant les journaux de requétes
sur d’anciens cubes de données via notre algorithme LogSquel (une originalité par rapport & un sys-
téme de recommandation standard /classique), (2) prévoir des opérations candidates de manipulation
OLAP via la correspondance de squelettes de requétes avec notre algorithme PredictOpCandidates,
(3) sélectionner les opérations pertinentes parmi ’ensemble précédemment défini et construire les re-
commandations candidates en combinant la derniére requéte de la session courante et les opérations
candidates (une autre originalité par rapport a un systéme de recommandation standard/classique),
(4) classer ces recommandations candidates en fonction de la position de opération candidate dans
le squelette du log. Ce systéme de recommandation, basé sur le principe du démarrage & froid, sera
utilisé jusqu’a ce que le systéme recueille suffisamment de données sur les analyses décisionnelles
des utilisateurs pour ensuite pouvoir utiliser un systéme de recommandation standard.

avec les autres requétes de ’ensemble.
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6.3 Ajouter des données/sources externes : Prise en compte du
contexte

Dans cette section, nous nous concentrons sur l'intégration de données/sources externes dans
le systéme de recommandation, et en particulier, d’informations contextuelles [CFCG10, CCST11].
Comme spécifié précédemment, les informations contextuelles contiennent de nombreuses informa-
tions complémentaires sur 'utilisateur et les éléments, ce qui permettra d’améliorer la qualité de la
recommandation.

6.3.1 Contexte

Malgré de bonnes performances des systémes de recommandation, les recommandations ne sont
parfois « pas assez pertinentes ». Par exemple, supposons que recommander un film & un jeune
homme de 20 ans consiste & lui proposer des films de guerre ou d’action et supposons que lorsqu’il est
avec une amie, il préfére qu’on lui recommande des films romantiques. Ici le contexte/la situation '3
influence les préférences, les envies et les intéréts des utilisateurs et de ce fait, leurs décisions. Nous
souhaitons donc intégrer les données/informations (qu’elles soient qualitatives et/ou quantitatives)
contextuelles au systéme de recommandation et proposer un systéme de recommandation contextuel.

La notion de « contexte » a été étudiée dans divers domaines mais il est difficile d’établir une
définition standard (unique) en raison de la nature multiforme du contexte [BB05|. La définition
la plus acceptée est celle de [DSA01| qui définit le contexte comme toute information qui peut
étre utilisée pour caractériser la situation d’une entité. Une entité peut étre une personne, un lieu
ou un objet qui est considéré pertinent dans 'interaction entre un utilisateur et une application,
tout en incluant ces deux derniers. Afin de connaitre le contexte, il faut collecter les informations
contextuelles. Le contexte peut étre capturé, collecté explicitement ou implicitement [MPRBO4].

Les systémes de recommandation traditionnels se basent seulement sur les utilisateurs et les élé-
ments pour faire leurs recommandations, sans prendre en compte le contexte actuel de 'utilisateur.
Cependant celui-ci peut influencer les intéréts /besoins de I'utilisateur, ¢’est pourquoi il est important
de prendre en compte ce type d’informations complémentaires afin d’obtenir des recommandations
plus appropriées [BLPR12|. Ainsi, les systémes de recommandation contextuels existants sont plus
efficaces/pertinents (c’est-a-dire plus en adéquation avec les besoins de l'utilisateur) que les sys-
témes de recommandation traditionnels [AT08]. Cependant, leur performance est impactée par le
contexte, qui est flou et omniprésent [BB05|.

Avec l'intégration du contexte, le schéma de notre systéme générique de recommandation, illustré
sur la figure 4.1, devient celui de la figure 6.6, ou le contexte agit a tous les niveaux (besoin, entrées,
étapes, sorties) du systéme de recommandation.

Notre objectif est d’aller vers une modélisation du contexte pour une meilleure prise en compte
de celui-ci. Pour atteindre cette modélisation, dans [FNC17|, & partir d’une étude bibliographique,
nous identifions dans un premier temps tous les facteurs de contexte qui ont été étudiés.

Il est & noter que dans cette section, nous abordons la modélisation du contexte mais pas son
intégration au sein du systéme de recommandation. Cependant, plusieurs techniques existent pour
Pintégration du contexte dans le processus de recommandation : (i) le pré-filtrage, ou seules les
données qui correspondent au contexte actuel sont sélectionnées (comme entrées), puis une méthode
de recommandation traditionnelle est appliquée sur celles-ci, (ii) le post-filtrage, ot une méthode

13. En science de l'information, les notions de contexte et situation sont utilisées de maniére interchangeable.
[Coo01] suggére que les contextes sont les grandes lignes, c’est-a-dire ’environnement statique, et les situations sont
les environnements dynamiques dans lesquels les processus d’interprétation se déroulent.
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FIGURE 6.6 — Vue d’ensemble de notre systéme générique de recommandation avec prise en compte
du contexte.

de recommandation traditionnelle est appliquée sur la totalité de ’ensemble de données, puis les
résultats de la recommandation (sorties) sont ajustés en fonction du contexte, et (iii) le context
modeling dans lequel les données et informations contextuelles sont directement prises en compte
dans le processus de recommandation (les étapes) comme une dimension supplémentaire [AT08].

6.3.2 Les facteurs de contexte de I’utilisateur

Afin de décrire plus concrétement en quoi consiste le contexte d’un utilisateur, de multiples
catégorisations de facteurs de contexte ont été proposées, certaines pour des domaines spécifiques
comme la recherche d’information contextuelle [TLBD10], et d’autres, plus généralement pour les
applications contextuelles. On retrouve plus d'une quinzaine de catégories & travers ces propositions.

A partir d’une étude bibliographique et des facteurs de contexte présenté par [AT11], nous avons
regroupé/recoupé et structuré les travaux existants. Puis nous avons proposé une catégorisation
hiérarchique, comme illustrée sur la figure 6.7. Cette catégorisation hiérarchique est un arbre, c’est-
a-dire un graphe non orienté, acyclique et connexe, vu comme la généralisation de listes (puisque les
listes peuvent étre représentées par des arbres) favorisant ainsi son utilisation. Nos objectifs pour
cette nouvelle proposition de catégorisation des facteurs de contexte sont de répondre aux besoins
des systémes de recommandation contextuels tout en (i) satisfaisant !4 la définition de [DSA01], (ii)
compensant les lacunes (non-satisfaction de la définition de [DSA01] ou caractérisation non optimale)

14. Les caractéristiques des lieux, des personnes et des objets qui jouent un réle dans 'interaction entre 'utilisateur
et I'application sont respectivement représentés par les unités du contexte physique, par ’unité sociale du contexte
utilisateur et par ’unité équipement du contexte physique. Les caractéristiques de 'utilisateur et de l'application
apparaissent dans les contextes personnel et technique.
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des précédentes propositions, (iii) permettant de travailler le contexte sur plusieurs niveaux > et
(iv) permettant de I'appliquer sur un spectre assez large de cas d’applications .

Contexte Utilisateur

Contexte Physique Contexte Personnel Contexte Technigue
Unité | Unité Y
Temporalle Démographique Unite Matériel

= Unité
Psychophysiclogique

— Unité Spatiale Unité Données

Unité

™ Environnementale [  Unité Sociale

Unité
Equipement

—  Unité Cognitive

FIGURE 6.7 — Catégorisation des facteurs de contexte

Notre catégorisation a comme principales familles de contexte : le contexte physique, le contexte
personnel et le contexte technique [FNC17]. Le contexte utilisateur est alors l'union de toutes ces
familles de contexte, chacune composée de plusieurs unités 7 :

1. Le contexte physique regroupe tous les aspects sur lesquels la position géographique de 1'utili-
sateur va avoir une forte influence. Nous avons regroupé plusieurs unités dans cette catégorie :

(a) L’unité temporelle : comme le moment de la journée, semaine/weekend, la saison, les
événements (anniversaire, nouvel an, etc),

(b) L’unité spatiale : qui selon le cas d’application peut étre représentée par la position
géographique exacte (coordonnées GPS, longitude/latitude) ou par des classes nominales
(pour dire si 'utilisateur est chez lui, au travail, en voyage, etc).

(¢) L’unité environnementale : en fonction du cas d’application, cette unité peut représenter
des caractéristiques environnementales comme la température, la météo, le niveau de lu-

15. Notre catégorisation & plusieurs niveaux peut s’adapter a différents cas d’applications et & leurs besoins, et
permet de travailler le contexte de fagon plus générale ou plus fine.

16. Nous espérons tendre vers une représentation, rassemblant tous les facteurs de contexte possible, pour une
application au plus grand nombre de domaines.

17. Nous sommes conscients que notre catégorisation en trois grandes familles est discutable, mais comme toute ca-
tégorisation hiérarchique, il est possible de grouper /dissocier certaines familles/unités afin d’avoir un plus grand/petit
nombre de familles/unités.
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minosité ou le niveau sonore du lieu o l'utilisateur se trouve, et/ou la situation régionale
de ce lieu, comme une guerre, une catastrophe naturelle, une crise économique, ...

(d) L’unité équipement : tout ce (non humain : objet ou espace) qui entoure l'utilisateur
comme : barbecue, ustensiles, électroménager (friteuse, four, etc), imprimante, jardin/terrasse,

2. Le contexte personnel représente les informations plus spécifiques de 1'utilisateur qui sont
regroupées en quatre unités :

(a) L’unité démographique regroupe notamment les informations sur l'identité (le nom, I’age,
le sexe, la nationalité, etc) de utilisateur.

(b) L’uniteé sociale fait référence & la présence et au role des autres personnes autour de 1'uti-
lisateur. Selon le cas d’application, on peut prendre en compte seulement les personnes
présentes pendant 'utilisation de I'application par 1'utilisateur, les personnes avec les-
quelles on veut partager ’activité en question, ou bien aller plus loin en prenant en
compte les relations plus fines, comme les amis, la famille, les collégues, les voisins, ...

(¢) L’unité psychophysiologique représente I’aspect psychophysiologique de 'utilisateur, comme
son état d’esprit, son humeur, son degré de fatigue, ...

(d) L’unité cognitive fait référence aux expériences de l'utilisateur, ses objectifs, ses contraintes,
son activité, ...

3. Le contexte technique représente les caractéristiques des dispositifs utilisés par 'utilisateur.
Cela peut étre :

(a) Le matériel utilisé par I'utilisateur pour accéder au systéme de recommandation contex-
tuel, comme le dispositif utilisé, les processeurs, la capacité du réseau, ...

(b) Les données qui sont manipulées par I’application, leur format (texte, film, audio, image,
etc), leur sources de provenance, la qualité de ces données, leur période de validité, leur
exactitude, ...

1l est & noter que chaque unité sera instanciée en fonction du cas d’application, de la pertinence
et de la disponibilité des indicateurs associés.

Synthése Bien que ces derniéres années beaucoup de progrés aient été accomplis dans le do-
maine des systémes de recommandation contextuels, certaines difficultés subsistent. Au niveau de
la définition du contexte nous avons pu constater qu’il n’existe toujours pas de définition unique et
globale, ce qui géne l'identification de ses composants et sa modélisation. Nous avons donc proposé
nos différents facteurs de contexte, a savoir le contexte physique et ses unités temporelle, spatiale,
environnementale et équipement, le contexte personnel et ses unités démographique, psychophy-
siologique, sociale et cognitive, et le contexte technique avec ses unités matériel et données. Notre
représentation du contexte utilisateur est & notre sens la plus compléte, lisible et facile d’utilisa-
tion, par rapport a celles présentes dans la littérature, et permet ainsi de répondre aux besoins
d’un spectre assez large de cas d’applications dans le cadre des systémes de recommandation. Cette
représentation devra ensuite étre instanciée selon le cas d’application pour identifier et garder les
indicateurs pertinents disponibles.
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6.3.3 Dans la pratique...

Nous précisons dans cette section comment instancier notre catégorisation du contexte dans trois
domaines d’applications, deux concernent les recommandations individuelles (d’éléments) : OLAP
et un environnement commercial, et le troisiéme concerne les recommandations & visée publique
(d’éléments) : la gestion de crise. Nous les présentons en fonction de la densité des informations
contextuelles dans notre catégorisation, c’est-a-dire de la quantité de familles/unités de contexte
prises en compte.

6.3.3.1 En OLAP

Recommander une requéte OLAP & un décideur d’une grande entreprise francaise consistera a
retourner des requétes relatives au chiffre d’affaire annuel de la société. Mais si la société s’ouvre
a linternational (Etats-Unis par exemple) ou si certaines données (anciennes) ont été archivées
alors le décideur préférerait que le systéme lui recommande des requétes « récentes » ou en rapport
avec les Etats-Unis. En OLAP, les systémes de recommandation prennent souvent un log parmi
leurs données d’entrée. Or, les analyses OLAP (stockées dans le log) sont lancées réguliérement
mais cette régularité peut étre annuelle. Donc, le log peut contenir des données trés anciennes sans
rapport avec les analyses réalisées au moment de 1'utilisation par le systéme de recommandation. De
sorte que le systéme de recommandation retourne des recommandations non pertinentes. Prendre
en compte des informations contextuelles permettrait de pallier ce manque de pertinence.

6.3.3.1.1 Familles et unités de contexte

Nous commencons par déterminer quelles informations contextuelles sont utiles pour les systémes
de recommandation en OLAP [Negl7bh| (nous les présentons selon la catégorisation des facteurs de
contexte présentée précédemment). Il est & noter que les familles/unités de contexte, qui n’appa-
raissent pas, ont été considérées comme inutiles en fonction des spécificités d’OLAP.

Contexte Physique

e Unité temporelle : Par définition, un entrepot de données est une collection de données orien-
tées sujet, intégrées, non volatiles et historisées, organisées pour le support d’un processus
d’aide a la décision. De plus, les données de ’entrep6t varient au cours du temps. L’unité
temporelle est donc importante.

Contexte Personnel

e Unité démographique : Les informations sur ['utilisateur sont la base des systémes de recom-
mandation pour aider 'utilisateur & trouver des informations pertinentes. De plus, d’aprés la
régle 8 de [CCS93], les systémes OLAP sont multi-utilisateurs, il faut donc pouvoir dissocier
un utilisateur d’un autre. L’unité démographique contenant, entre autres, les préférences de
I'utilisateur, doit donc étre prise en compte.

e Unité sociale : D’aprés la régle 8 de [CCS93], les systémes OLAP sont multi-utilisateurs et
selon la définition de [CP06], il existe des relations entre les utilisateurs. Par conséquent, cette
unité doit étre prise en compte dans le cadre d’un systéme de recommandation par filtrage
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collaboratif (similarité entre utilisateurs); mais n’est pas utile pour les systémes de recom-
mandation basés sur le contenu qui se focalisent sur un utilisateur donné.

e Unité cognitive : L’activité de l'utilisateur, courante ou passée, peut nous aider & avoir ses
préférences ou encore connaitre les caractéristiques des requétes lancées. De plus, d’aprés
la regle 9 de [CCS93], les utilisateurs OLAP ont peu de restrictions quant a leurs activités
(croisements entre dimensions dont le nombre est illimité - regle 12).

Contexte Technique

e Unité Matériel : Connaitre le dispositif matériel utilisé pour lancer une requéte OLAP est
intéressant. En effet, les ordinateurs portables, les tablettes et les smartphones, sont différents
au niveau matériel, logiciel et communication, nécessitant des solutions d’interopérabilité.
[Ngul0] et la regle 11 de [CCS93| appuient 'utilité de cette uniteé.

Dans la suite, nous proposons une modélisation de ces 5 unités pour leur prise en compte dans
un systéme de recommandation de requétes OLAP.

6.3.3.1.2 Modélisation

La modélisation du contexte reste encore compliquée compte tenu de la nature des données et /ou
informations contextuelles : en effet le modéle doit pouvoir gérer les sources de données variées,
I’hétérogénéité au niveau de leur qualité et de leur durée de vie et la nature imparfaite de celles-
ci [HI06]. 1l existe différents modeles de contexte [BBHT10] : attribut/valeur, mots clés, graphes,
logique, ... D’aprés [SA15], qui a fait une comparaison entre les différents modéles de contexte, seul
le modéle ontologique permet une bonne validation partielle des données et une bonne formalisation
du modéle.

Unité temporelle Selon [SA15], une norme internationale (ISO 8601) ¥ a été définie par I'Or-
ganisation Internationale de Normalisation pour la description des instants et des intervalles de
temps, avec I'objectif d’éviter tout risque de confusion dans les communications internationales en
raison du grand nombre de notations nationales différentes. L’ontologie OWL-Time ! est aujour-
d’hui une reférence pour la représentation du temps [Pan07]. Au vu de son adéquation avec notre
cas d’application, nous proposons d’utiliser ’ontologie OWL-Time [Pan07|, voire sa version simpli-
fice [SA15|, pour modéliser I'unité temporelle dans notre cadre de systéme de recommandation de
requétes OLAP.

Unité démographique Selon [SA15], la modélisation du profil repose sur des techniques per-
mettant non seulement de représenter et construire le profil de I'utilisateur, mais aussi de gérer
son évolution de maniére dynamique au cours du temps. Une représentation sémantique du profil
utilisateur, généralement basée sur une ontologie, permet de mieux représenter les différents acteurs
du systéme en décrivant les relations sémantiques entre ces derniers, mais aussi avec les données
collectées sur eux [HSM107]. Chaque utilisateur du systéme est caractérisé par un ensemble de
données. [SA15| propose de classer ces données en deux catégories : la premiére catégorie General

18. http ://www.iso.org/iso/catalogue detail ?csnumber=40874
19. http ://www.w3.org/TR/owl-time/
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Information, regroupe des données générales sur I'utilisateur (nom, prénom, date de naissance, na-
tionalité, ...) et la deuxiéme catégorie Spécifique Information, varie en fonction des différents types
d’utilisateurs (par exemple, les préférences, 'employeur, les objectifs, ...). Au vu de son adéquation
avec notre cas d’application, nous proposons d’utiliser I'ontologie relative au profil utilisateur de
[SA15] pour modéliser I'unité démographique dans notre cadre de systéme de recommandation de
requétes OLAP.

Unité cognitive [AHCT14] ont proposé un modéle de conception générale d’ontologie pour modé-
liser Pactivité et pouvoir I'utiliser dans des domaines différents. L’activité se compose de plusieurs
activités qui peuvent également étre associées & d’autres activités. Des relations de dépendance
existent comme ’enchainement des activités, les participants & ’activité ainsi que le moment de
début et de fin et la durée de ’activité. Au vu de son adéquation avec notre cas d’application, nous
proposons d’utiliser 1'ontologie relative a I'activité de [AHC"14] pour modéliser I'unité cognitive
dans notre cadre de systéme de recommandation de requétes OLAP.

Unité sociale Nous avons adapté/simplifié 'ontologie proposée par |[Loul2| dans le cadre du
réseau social Facebook. En effet, les relations existantes dans un réseau social comme Facebook
sont beaucoup plus complexes que celles que nous souhaitons modéliser dans le cadre d’un systéme
de recommandation de requétes OLAP. A partir des définitions de [ZLOO07| et [FMG15], ou les
relations sociales sont une caractéristique intrinséeque de I’étre humain, et du modele de [Loul2],
nous proposons une ontologie pour 'unité sociale ou :

— Inbox correspond a la boite aux lettres électronique de I'utilisateur ou sont recus et stockés

les différents mails échangés via Internet ou des réseaux internes & I'entreprise ;

— Qutbox correspond & la boite d’envoi électronique ot sont stockés les mails envoyés par ['uti-
lisateur;
Organigramme représente schématiquement les liens et les relations fonctionnelles, organisa-
tionnelles et hiérarchiques qui existent entre les éléments et les individus d’une entreprise;
— Work on the same project correspond aux relations entre le décideur et les personnes qui ont

travaillé sur le méme projet que lui.

Unité matériel Les dispositifs matériels sont caractérisés par différentes propriétés telles que le
degré de portabilité du dispositif, la résolution de I’écran, la puissance du processeur, la connectivité,
.. et ils ont pour objectif de proposer une interface d’interaction entre le systéme et I'utilisateur.
De nombreux travaux de recherche se référent aujourd’hui & des spécifications standards pour la
description des dispositifs dans un systéme, tels que WURFL 2Y (sérialisation en XML), CC/PP 2!
(sérialisation en RDF) et FIPA 22 DeviceOntology (sérialisation en OWL). Afin de modéliser I'unité
matériel, nous proposons d’exploiter la FIPA DeviceOntology qui est la plus en adéquation avec
notre cas d’application. Par ailleurs, [SA15] propose de décrire un dispositif matériel selon trois
principales catégories d’informations : des informations générales sur le dispositif , des informations
sur la partie matérielle (hardware) et des informations sur la partie logicielle (software). Au vu de son
adéquation avec notre cas d’application, nous proposons d’utiliser I'ontologie relative au contexte
matériel de [SA15| pour modéliser l'unité matériel dans notre cadre de systéme de recommandation
de requétes OLAP.

20. http ://wurfl.sourceforge.net/
21. http ://www.w3.org/TR/2007/WD-CCPP-struct-vocab2-20070430/
22. http ://www.fipa.org/specs/fipa00091/PC00091 A html
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Ontologie générale Nous avons une ontologie?® pour chacune des cing unités de contexte dé-
tectées utiles dans le cadre d’un systéme de recommandation de requétes OLAP (Unité temporelle,
Unité démographique, Unité cognitive, Unité sociale, Unité matériel). Selon [FMG15], la meilleure
fagon pour regrouper ces cing ontologies est de les regrouper dans une seule ontologie afin de ne pas
perdre les relations sémantiques. Par conséquent, nous proposons de regrouper nos cing ontologies
en une seule plus générale comme illustré sur la figure 6.8 (par souci de lisibilité, nous nous limitons
4 afficher le premier niveau de chacune des cinq ontologies - (sous Protégé 24)).

owl: Thing
Relation ____-———--"__:-’--‘"B----:.._j-—-.______
WS S R | T User
Activity— 7 S~ eoTime ——
3 Device D

N
|\

| q | II'. -‘: ',
/oy O\ @®lnbox ||\ PR |\
Orgghigram \ B y |« . X ®Abstract_Time \ "
O ,' Outbox | | \ LB % D‘ Concrete_Time[
Work_on_.'the_same_projectl; Réﬂuiré{nents# Devi‘Eg_GeneraLdescription | P .
Agent Outcomes 0 Spe$|flc_lnfd-rmat|on
£ . \

Soféware_description Genera[ljlnformation

Hardwareidescription

FIGURE 6.8 — Ontologie générale de notre modélisation de contexte (cing unités) dans le cadre d’un
systéme de recommandation de requétes OLAP

Synthése Nous nous intéressons a la notion de contexte qui influence les préférences, les envies, les
intéréts et les décisions des utilisateurs, dans le cadre des systémes de recommandation de requétes
OLAP. En effet, intégrer les informations contextuelles dans de tels systémes permettra d’avoir
des recommandations plus en adéquation avec les attentes des utilisateurs. Nous avons détecté
cinq unités utiles dans le cadre d’un systéme de recommandation de requétes OLAP puisqu’elles
respectent les spécificités d’OLAP. Puis nous avons proposé une modélisation de ces cing unités
sous la forme d’une ontologie (actuellement implémentée sous Protégé) a intégrer dans le systéme
de recommandation (qui devient contextuel). Finalement, afin d’améliorer la recommandation en
prenant en compte le contexte, cette ontologie générale devra étre intégrée dans le systéme de
recommandation de requétes OLAP en tant que données/sources externes. Elles auront un impact
sur la pertinence des recommandations retournées & 'utilisateur.

23. Pour rappel, [SA15] indique que le modéle ontologique est le plus approprié pour les données contextuelles.
24. http ://protege.stanford.edu/
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6.3.3.2 Dans un environnement commercial

Nous nous sommes intéressés aux données/informations contextuelles dans un environnement
commercial particulier : celui de la vente de véhicules d’occasion [ANRS13, AMNRI14]. 1l est a
noter que nous avons commencé a partir d’observations « terrain » et que ’approche proposée est
spécifique au cas rencontré.

Acheter un véhicule d’occasion En France, en général, pour vendre un véhicule a un distri-
buteur, ce véhicule doit étre en bon état et pas trop vieux. Le distributeur achéte votre véhicule
uniquement si vous achetez un nouveau dans son entreprise. Il peut se permettre d’offrir un prix
d’achat plus élevé car il fera une marge bénéficiaire significative avec le véhicule que vous achéte-
rez. La promesse de la société sur laquelle porte notre étude, est d’acheter tous les véhicules sans
condition, quel que soit leur état et sans obligation d’acheter un autre véhicule.

Vendre un véhicule d’occasion Lorsqu’une personne (privée), Elsa, veut vendre son véhicule,
elle demande une évaluation préalable du véhicule d’occasion sur le site de la société. Elle donne des
informations sur les principales caractéristiques du véhicule telles que la marque, le modéle et I'age.
A la suite de cette requéte, elle obtient une évaluation du prix d’achat du véhicule. Le systéme ne
prend pas en compte 'usure du véhicule et il estime que le véhicule est en bon état. Lors de 'in-
terrogation pour obtenir une premiére évaluation sur le site web, Elsa renseigne son adresse et son
numéro de téléphone, elle sera contactée par la société pour prendre rendez-vous dans une agence.
Quand Elsa va & l'agence, elle est reque par un expert automobile, John. Il examine le véhicule et
évalue les cotits pour reconditionner le véhicule. Cette étape est trés importante car elle controle
I’état de fonctionnement du véhicule, John doit faire un essai routier et identifier d’éventuelles ano-
malies. Les données sont intégrées et stockées via une plateforme informatique afin de demander aux
experts en cotation une cotation du véhicule. La valeur que John obtiendra du service des achats
a travers cette plateforme sera la meilleure proposition et John n’aura aucune marge de manceuvre
sur cette proposition 2.

6.3.3.2.1 Familles et unités de contexte

Grace a des entretiens et des échanges avec des experts et des vendeurs, il apparait que la
prise en compte du contexte améliorerait 1’évaluation du prix du véhicule ainsi que le succés de la
transaction. Ainsi, les facteurs de contexte utiles (présentés selon notre catégorisation des facteurs
de contexte) sont :

Contexte Physique

e Unité spatiale : La localisation du véhicule. Par exemple, les experts savent que certains véhi-
cules seront vendus différemment en fonction de leur situation géographique. La localisation
influence John et la décision finale de la société. Nous avons trois cas : le véhicule est situé

25. La fagon dont les véhicules sont évalués n’est pas discutée ici. Cependant, cette évaluation est imprévisible
parce qu’elle dépend de chaque expert en cotation. Pour mieux estimer le marché, ces experts utilisent différents sites
publicitaires vendant des véhicules sur le web et examinent les prix. Ils évaluent le véhicule de sorte qu’il soit bien
placé parmi les annonces similaires. Cette approche conduit parfois & ce que le prix d’achat offert au particulier ne
soit pas conforme au prix réel de revente.
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dans une zone géographique ou les véhicules sont vendus & bas prix (L1), a prix moyen (L2), a
des prix élevés (L3). Meilleure sera la localisation, meilleure sera la note. Ici, L3 est meilleure
que L2 et LI1.

Unité environnementale : Le marché. Par exemple, si un véhicule est trés populaire, la société
le gardera en stock moins de temps, donc ce sera moins cher. Cependant, si un véhicule n’est
pas populaire, il se passera plus de temps entre ’achat du véhicule et sa revente, il y a donc
un coiit de stockage supplémentaire pour la société. Le marché influence John et la décision
finale de la société. Nous avons quatre cas : le véhicule n’est pas populaire (M1), le véhicule est
modérément populaire (M2), le véhicule est populaire (M3) ou le véhicule est trés populaire
(M4). Meilleur sera le marché, meilleure sera la note. Ici, M4 est meilleure que M3, M2 et M1.

Unité Equipement : Les cotits de réparation. Par exemple, une simple égratignure peut pro-
voquer le remplacement d’une partie importante du véhicule et seul un expert peut le savoir.
Les cofits de réparation peuvent étre difficiles & évaluer notamment lorsque le véhicule ne peut
pas étre étudié en détail. Notre proposition donne & John l'opportunité de dire rapidement
si, selon lui, les cotits de réparation auront un impact sur le prix final du véhicule, méme si
le véhicule n’est pas expertisé en détail. John peut pouvoir dire, par exemple, si une simple
égratignure entrainera le remplacement d’une partie importante de la carrosserie du véhicule.
Ces cotits de réparation influencent John et la décision finale de la société. Nous avons quatre
cas : peu de réparations (juste polie) (R1), quelques réparations (égratignures uniquement)
(R2), un certain nombre de réparations (frais requis) (R3) ou de nombreuses réparations (R4).
Moins il y aura de réparations, meilleure sera la note. Ici, R1 est meilleur que R2, R3 et R4.

Contexte Personnel

e Unités démographique, psychophysiologique, sociale et cognitive : Le contexte personnel d’une

vente particuliére. Par exemple, les problémes financiers ou familiaux peuvent engendrer un
besoin urgent de vendre le véhicule quel que soit le prix ou bien, cela peut entrainer une
tentative de négociation du prix aussi élevé que possible. Le contexte personnel au moment de
la vente pourrait avoir une forte influence sur le prix final et c’est la raison pour laquelle il doit
étre considéré par notre proposition (toute information/donnée personnelle est intéressante).
Ce contexte est important pour le vendeur et influence sa décision finale. Nous avons trois
cas : le propriétaire n’est pas pressé de vendre sa voiture (T1), le propriétaire est moyennement
pressé de vendre sa voiture (T2) ou le propriétaire est pressé de vendre sa voiture (T3). Meilleur
sera le contexte personnel au moment de la vente, meilleure sera la note. Ici, T1 est meilleur
que T2 et T3.

6.3.3.2.2 Modélisation

Afin d’intégrer ces informations contextuelles pour améliorer la recommandation, il faut les

modeéliser. Pour cela, nous proposons de modéliser ce contexte en combinant une approche d’aide &
la décision multicritére et une approche cott-bénéfice. Les « meilleures » décisions possibles obtenues
avec notre modeéle pourront ensuite étre utilisées par le systéme de recommandation comme des
données/sources externes complémentaires.

Bien que, [DB09] semble interpréter que les résultats d'une approche d’aide a la décision mul-

ticritere [FMRO5, Roy96| soient plus mauvais que ceux d’une approche cott-bénéfice [Nas96]|, ces
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Agrégation
Cout-Bénéfice et
Contexte
Cout-Bénéfice Contexte
Contexte (?oﬂts Qe Loca!isgtion du Marché
personnel réparation véhicule

FiGURE 6.9 — Un modéle hiérarchique d’aide & la décision multicritére vu comme une agrégation
des cotits-bénéfices et du contexte

deux types d’approches partagent des similarités :

— les deux sont des cadres pour évaluer les options auxquelles sont confrontés les décideurs,
— les deux essayent de construire une métrique pour comparer des options,
— les deux sont sensibles aux hypothéses, mais ces hypothéses sont différentes.

Notons que 'analyse cott-bénéfice est déja mise en ceuvre et utilisée par la société et I'analyse
multicritére est efficace pour des coiits et des bénéfices non mesurables. La société ne veut qu’'un
seul systéme. Donc, nous devons procéder en deux étapes/analyses puis les combiner. Nous tirons
avantage de chaque type d’analyse. L’analyse cotit-bénéfice est pertinente et facile a utiliser pour
des cotits mesurables et prend en compte les attentes de la société (« business is business »). L’ana-
lyse multicritére est pertinente pour prendre une décision et permet de mettre en jeu des cofits non
mesurables. Ainsi, notre proposition consiste a utiliser I’analyse cotit-bénéfice pour les colits mesu-
rables (quantitatifs) et a utiliser 'analyse multicritére pour les cotits non mesurables (qualitatifs).

La combinaison de ces deux approches peut se faire en utilisant une approche d’aide & la décision
multicritére avec deux critéres :

— le premier critére concerne le cotit-bénéfice,

— le deuxiéme critére sera une agrégation des facteurs de contexte, en utilisant la méthode
ELECTRE TRI [FMRO05], ou I’évaluation d’un véhicule sur ce critére sera I'une des six cate-
gories prédéfinies C1 a C626.

Cette approche combinée est illustrée sur la figure 6.9 selon une hiérarchie de critéres. Etant

donné que les données relatives au cotit-bénéfice n’étaient pas fournies par la société, nous avons
modélisé uniquement, dans cette hiérarchie, le nceud associé aux facteurs de contexte.

26. Soit un véhicule évalué en fonction du contexte personnel, des coiits de réparation, de la localisation du véhicule
et du marché, 'objectif est d’offrir & John une marge de manceuvre sur le prix du véhicule : aucune augmentation
(C1), augmenter d’au plus 5% Destimation faite par les experts en cotation (C2), augmenter d’au plus 10% (C3),
augmenter d’au plus 15% (C4), augmenter d’au plus 20% (C5) et augmenter d’au plus 25% (C6). Ces parameétres,
ainsi que la plupart des parameétres introduits dans cette étude, ont été définis par la société considérée en accord
avec sa politique financiére.
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Synthése Nous soulignons les atouts de certaines données/informations contextuelles dans le pro-
cessus décisionnel. Ainsi, nous avons élaboré un modéle d’aide & la décision multicritére en fonction
de quatre critéres/informations contextuelles (contexte personnel, cotts de réparation, localisation
du véhicule, marché). Afin de respecter la politique financiére de la société, nous avons utilisé I'ana-
lyse cotit-bénéfice déja mise en ceuvre 27. Notre modéle joue un role important dans 'amélioration
du prix final du véhicule, de sorte que non seulement les attentes financiéres de la société sont prises
en compte, mais aussi le prix final du véhicule satisfait le vendeur et assure que la transaction sera
effectuée. Finalement, les « meilleures » décisions obtenues via notre modeéle d’aide & la décision
multicritére seront intégrées comme des informations contextuelles, c’est-a-dire des données/sources

externes complémentaires, & un systéme de recommandation, comme illustré par la figure 6.6.

6.3.3.3 En gestion de crises

Dans le cadre de la gestion de crises, les informations contextuelles sont nombreuses. Celles
relatives & I'individu peuvent étre obtenues via son comportement, c’est-a-dire qu’elles sont collectées
implicitement. Nous nous sommes donc intéressés au comportement des populations. Ainsi, nous
avons mis en adéquation les concepts de comportement et de contexte.

6.3.3.3.1 Comportement

Le comportement est un concept qui nécessite d’étre précisé et bien défini, il s’agit d’un concept
« nomade » qui peut prendre plusieurs sens selon les disciplines [Ton09]. Nous reprenons ici la
définition proposée par [Sil83] pour qui le comportement correspond aux « réactions d’un individu,
considéré dans un milieu et dans une unité de temps donnée & une excitation ou un ensemble
de stimulations ». Cette définition permet de situer clairement le comportement dans un espace
spatio-temporel et comme une réponse a un ensemble d’excitations ou stimulations. Notons que
nous limitons ’étude des comportements aux réactions observables par une entité extérieure. Il
s’agit de travailler a établir des tendances, des régles qui permettent de déterminer des facteurs
qui orientent des comportements particuliers. Pour cela, il nous semble nécessaire de décrire les
comportements individuels en décomposant le plus finement possible les différents facteurs a ’aide
d’éléments mesurables : les indicateurs.

La figure 6.10 permet de représenter notre cheminement des indicateurs vers le comportement :
a partir des indicateurs, en passant par les facteurs (constitués d’indicateurs), nous obtenons les
comportements.

Comportements

Facteurs

Indicateurs

FIGURE 6.10 — Des indicateurs vers les comportements

27. Nous sommes conscients que I’analyse multicritére peut étre utilisée seule (sans combinaison avec lanalyse
cotit-bénéfice), mais parce que 'analyse cott-bénéfice est déja mise en ceuvre et utilisée par la société, nous proposons
une approche combinant ’analyse multicritéres et I’analyse coit-bénéfice.
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6.3.3.3.2 Les facteurs de comportement

Les chercheurs en sciences humaines, sociologues, psychologues sont capables d’analyser des com-
portements & partir d’observations directes ou rapportées et de produire des résultats de recherche
a partir de ces observations. Malheureusement, en informatique nous n’avons pas les moyens de pro-
duire des résultats a partir de ce niveau des comportements, ni méme & partir de celui des facteurs
du comportement. Les comportements sont dérivés de connaissances difficilement explicitables, et
donc par définition ils ne sont pas manipulables par des moyens informatiques. Pour produire des
analyses et obtenir des résultats en informatique, nous nous situons au niveau des données qui, elles,
peuvent étre manipulées et agrégées de facon automatique pour produire des informations, voire des
connaissances. Les vingt facteurs (et les indicateurs associés) du comportement que nous présentons
ci-aprés ont été identifiés & partir de recherches dans la littérature comme ayant une influence sur
les réactions humaines en situation de crise [AN17, ANRS17a, ANRS17b|.

6.3.3.3.3 Familles et unités de contexte

Nous présentons les facteurs de comportement selon la catégorisation des facteurs/unités de
contexte présentée précédemment.

Contexte Physique

e Unité temporelle

— Caractéristiques de la période pendant laquelle survient la crise : les comportements des per-
sonnes sont différents selon que la crise les surprend de jour ou de nuit (F15a) et selon le
nombre d’heures qui les séparent du pic de la crise (F15b) [PDPVT15].

— Phase temporelle de la crise : nous nous intéressons aux comportements des personnes avant
la crise (F16a), a son commencement (F16b) jusqu’a son pic (F16¢) et sa phase descendante
(F16d) ainsi que dans I'aprés crise (F16e) qui correspond a une phase de retour & des com-
portements habituels [PDPV*15].

e Unités spatiale et environnementale

— Caractéristiques de la zone géographique : les premiers éléments pris en considération dans
les études sur la vulnérabilité des personnes dans les situations de crise sont les caractéris-
tiques des zones géographiques concernées [CMN14, CMN15]|. Ils comprennent notamment
Pétendue de la zone (F12a), la densité de la population (F12b), le niveau de pauvreté (F12c),
le statut économique (F12d), le niveau d'urbanisme (F12e), la pyramide des ages (F12f) ou
encore les caractéristiques culturelles : culture de I'individualité ou de la collectivité (F12g),
confiance dans le gouvernement (F12h).

e Unité Equipement
— Capacité d’interaction et de mobilité : sur la capacité d’interaction nous prenons en compte
a la fois les interactions physiques qui dépendent de la fréquentation de la zone (F13a) et a
la fois les interactions virtuelles qui dépendent principalement du nombre de smartphones
par habitant (F13b). La capacité de mobilité est représentée par Iaccés aux transports
(F13c).
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Contexte Personnel

e Unité démographique :

— Etat civil : les caractéristiques individuelles ont une influence statistique évidente dans les
réactions que les individus peuvent avoir face a une situation donnée. Nous retenons les
indicateurs suivants comme éléments principaux, qu’on retrouve communément dans les
études sociologiques ?® : I'age (Fla), le sexe (F1b), la nationalité (Flc), le lieu de résidence
(F1d), le niveau d’étude (Fle), le métier (F1f).

e Unité psychophysiologique

— Personnalité : nous nous sommes inspirés d’une reprise du modéle de personnalité FFM
[ZAV10] pour définir nos cinq composants de la personnalité : les désirs (F2a), les principes
moraux (F2b), la sociabilité (F2c), les croyances, qu’elles soient religieuses ou non (F2d) et
la capacité a décider (F2e), auxquels nous avons ajouté la réactivité mimétique (F2f).
Motivation & évacuer/a défendre : évacuer la zone de danger (F3a) et se défendre en luttant
contre le danger (F3b) sont deux grandes réactions attendues en situation de crise [AG16].
Emotions : nous nous limitons aux émotions qui peuvent se lire sur les visages [EF71] : joie
(F5a), tristesse (F5b), colére (F5¢), dégout (F5d), peur (Fbe), surprise (F5f).

Signaux physiologiques : les quatre indicateurs physiologiques que nous retenons peuvent
étre mesurés a Paide de capteurs, le rythme cardiaque (Flla), la tension, (F11b), le niveau
de transpiration (F11lc) et le niveau de contraction musculaire (F11d) qui peuvent étre me-
surés lors de simulations ou d’exercices grace a des tensiomeétres ou des montres intelligentes
par exemple.

e Unité sociale

Responsabilité : en cas de crise dans une organisation, on attend naturellement un controle
et une prise en charge de la situation par les meneurs, les personnes responsables d’un
groupe de par leur statut ou de par leurs compétences [WJ08]. Le niveau de responsabilité
d’une personne (F4) permet de mesurer ce facteur.

Caractéristiques de I’entourage : un des premiers réflexes en situation de crise est de recher-
cher des amis, d’échanger avec des proches [Dup03|. Nous retenons comme caractéristiques
de l'entourage la densité des personnes a proximité de lindividu (F18a), la présence de
représentants de l'autorité, policiers... (F18b), le niveau de sécurité de la zone (F18c¢) et la
présence de relations proches (F18d).

Comportement des personnes les plus proches : les études sur la contagion sociale tendent a
démontrer que I'influence des personnes les plus proches géographiquement ont une influence
plus importante que ’entourage global sur les actions des individus [GJ05|. Les indicateurs
que nous choisissons pour caractériser ce facteur sont les deux comportements dominants
dans 'entourage proche F19a et F19b, qui dominent par leurs niveaux de contagion.
Comportement global de ’entourage : il s’agit du comportement dominant global (F20) qui
est adopté par la population dans un périmeétre étendu [Dup03].

e Unité cognitive

Expérience et capacités : le vécu d’une personne peut avoir une grande influence sur ses
réactions, selon son expérience d’une autre crise dans le passé (F6a), ses capacités objectives

28. https ://www.insee.fr/
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(physiques et intellectuelles) a évacuer et a se défendre (F6b) et ses capacités subjectives a
évacuer et a se défendre (F6c) [AG16].

— Connaissances explicitées : les connaissances explicitées des personnes peuvent jouer un role
primordial dans certaines situations, notamment dans I’évaluation du risque, et sauver de
nombreuses vies [ANRSG16|. Ces connaissances peuvent étre répertoriées en trois grandes
catégories, les connaissances communes, partagées par l’ensemble d’une population & une
échelle régionale ou nationale (F7a), les connaissances acquises lors de formations de pré-
paration au risque (F7b), les connaissances fournies par 'accés & des documents relatifs au
danger (F7c) et par Pacceés & des outils de partage des connaissances (F7d).

— Evaluation du risque : la perception subjective du risque peut concorder avec le risque
objectif; ou pas [ST71|. Nous considérons que I’évaluation du risque est composée a la
fois d’une partie objective (F8a) qui dépend beaucoup des signaux perceptibles de la crise
et d’une partie subjective (F8b) qui, elle, dépendra principalement de la personnalité de
Iindividu et des émotions ressenties.

— Perception du systéme d’alertes : nous définissons la perception comme le processus de col-
lecte, d’organisation et d’interprétation de stimuli qui peuvent étre des informations ou des
connaissances provenant de différentes sources. L'indicateur correspondant & ce facteur (F9)
peut étre mesuré a travers des réponses a un questionnaire ([AMNI16] et section 5.1.2).

— Actions courantes : certaines composantes des actions humaines peuvent étre déterminés
automatiquement a partir de vidéos [NWFF08|. Nous différentions ici les types d’actions
qu’une personne réalise au moment o1l une crise survient ou est annoncée selon leurs degrés
d’interaction (F10a), de concentration (F10b) et de mouvement (F10c).

Contexte Technique

e Unité Données

— Signaux perceptibles de la crise : nous définissons trois indicateurs pour ce facteur, les si-
gnaux visuels (F14a), les signaux sonores (F14b) et les signaux olfactifs (F14c).

— Alertes/Informations transmises : nous avons choisi de caractériser les alertes et informa-
tions transmises selon leur quantité (F17a) qui ne doit étre ni trop faible ni trop importante,
leur qualité (F17b) évaluée selon les informations et recommandations fournies, et selon le
nombre de canaux de diffusion utilisé (F17c) [DGS13].

6.3.3.3.4 Modélisation

Dans le cadre de la gestion de crise, modéliser le contexte en intégrant nos facteurs donne la
possibilité de prendre en compte les réactions humaines. Avec un tel modéle, il est possible de
tester des hypothéses sur la participation des différents facteurs aux comportements de crise pour
une population donnée. Il est également possible de distinguer 'importance des différents facteurs
impliqués pour différents types de crise. Les résultats obtenus & partir de ces analyses pourraient
aider & la prévention et a la préparation des programmes de gestion des crises et aider & apporter
des modéles qui fournissent des prédictions en temps réel. Une combinaison de différents modéles
semble nécessaire a la fois pour représenter les définitions et la complexité de 'interaction, et pour
pouvoir agréger les données pour offrir une vision synthétique des hypothéses validées. Beaucoup
d’approches proposent déja des combinaisons de plusieurs modeéles [L1.91, DPP06, SGW16]. Nous
avons retenu trois choix qui peuvent intégrer nos facteurs dans des objectifs d’analyse mathématique
ou sémantique : les modéles attribut-valeur, les ontologies et les modéles prédictifs :
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— modeéles attribut-valeur pour une analyse statistique : un modéle attribut-valeur peut étre
directement extrait de nos indicateurs. Selon ’analyse choisie au préalable, nous pouvons
sélectionner les indicateurs et corrélations a tester. La méthode ACM (Analyse des Corres-
pondances Multiples) pourrait étre particuliérement adaptée pour tester des hypotheses a
partir de ce type de modéle, elle permet de traiter les liens de corrélation entre n’importe quel
nombre de variables. Elle est trés souvent utilisée dans ’analyse de réponses & des question-
naires (qui est, comme indiqué dans le chapitre précédent, une méthode trés utilisée en gestion
de crise). En pratique, nous pouvons utiliser cette méthode pour expliquer un ou plusieurs
indicateurs a partir d’'un autre ensemble d’indicateurs. Malheureusement, cette méthode ne
permet pas de reconnaitre les relations déja connues entre indicateurs.

— ontologies et régles de décision : des ontologies ont déjd été proposées pour représenter des
stratégies comportementales [Sil01, SJCOO06] ainsi que des informations contextuelles [SA15].
1l est possible d’intégrer nos facteurs de comportement en implémentant une ontologie, et
en y ajoutant un module de mémoire de travail qui permettrait de tirer avantage de régles
de décisions pour découvrir de 'information & partir de données collectées. En informatique,
on définit les ontologies comme des « spécifications formelles et explicites des termes d’un
domaine et les relations entre ces termes » [Gru93|. Issue de I'ingénierie des connaissances,
elles permettent de représenter des relations sémantiques avec des liens de composition ou
d’héritage par exemple. Leur objectif est de donner un formalisme sémantique consensuel,
normatif, cohérent, partageable et réutilisable de 'information tel qu’il puisse étre utilisé par
un ordinateur.

— modéles prédictifs et analyses de corrélation : en partant d’une information compléte sur des
situations passées ou des études statistiques, nous pourrions construire un réseau Bayésien
ou des modéles de processus markoviens qui permettraient de réaliser des prédictions & par-
tir de données existantes dans les systémes de gestion de crise et de tables de probabilités.
Aujourd’hui, nous n’avons pas cette possibilité. Un réseau Bayésien est, en informatique et
en statistiques, un modéle graphique probabiliste représentant des variables aléatoires sous
la forme d’un graphe orienté acyclique. Les réseaux Bayésiens sont a la fois (i) des modeles
de représentation des connaissances (ii) des calculateurs de probabilités conditionnelles, et
(iii) une base pour ’aide a la décision. Ici, nous pourrions décrire les relations causales entre
variables & partir de ce type de graphe. Les relations causales entre les variables ne sont pas
déterministes mais bien probabilistes. Par conséquent, I'observation d’une cause n’implique
pas systématiquement les effet(s) qui dépendent d’elle, mais elle modifie la probabilité de
les observer. L’intérét d’utiliser des réseaux Bayésiens est de tenir compte simultanément des
connaissances a priori (représentées par le graphe), et de 'expérience apportée par les données.

Ces choix de modélisation devront étre affinés pour enrichir une représentation au moins en partie
probabiliste, ou reposant sur la logique floue qui sont les deux bases théoriques pour raisonner et
prendre des décisions dans des situations incertaines [Gai78]. En effet, le comportement ne se réduit
pas & un état ou une série d’états telle une succession de points qui définirait la trajectoire d’une
conduite toute tracée. Il contient de l'incertitude [Ton09]. La proposition de trois modeéles pour
représenter le contexte et plus précisément, les comportements des personnes en situation de crise
reste la partie théorique de notre projet de recherche. De toute évidence, ces trois modéles devront
étre mis a I’épreuve avec probablement une réévaluation des modéles, et un besoin de représentations
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plus détaillées pour pouvoir interpréter les résultats. Il convient de noter que, & premiére vue, une
combinaison de ces trois modéles, combinant connaissance, expertise, expérience et technologie /
ingénierie statistique, pourrait étre envisagée, permettant de bénéficier de chacune, obtenant ainsi
la modélisation la plus compléte et aussi la plus réaliste possible.

Synthése Nous nous intéressons & la prise en compte du contexte dans le cadre de la gestion de
crise et plus précisément pour ’analyse des comportements des populations. Ainsi, nous mettons
en adéquation les facteurs de comportement avec les facteurs de contexte que nous avons défini.
Notre proposition permet donc de prendre en compte les informations identifiées comme ayant
une influence sur le comportement. Les indicateurs de comportement (Fla, Flb, ...) permettent
quant & eux de caractériser indirectement les comportements. Chacun contenant des informations
qui peuvent étre manipulées par des algorithmes. Finalement, ces données/informations sont des
informations contextuelles qui pourront étre intégrées & un systéme de recommandation dans le
domaine de la gestion de crise. En tant que sources externes, elles permettront d’enrichir, entre
autres, le profil de I'utilisateur, et pourront avoir un impact sur la pertinence des recommandations
retournées par le systéme.

6.4 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes propositions pour améliorer la recommanda-
tion : (i) en améliorant les données d’entrée, via la structuration de logs/journaux, (ii) en gérant
le démarrage a froid et (iii) en ajoutant des données/sources externes, via la prise en compte du
contexte de l'utilisateur.

Nous avons proposé et testé deux approches de structuration de logs/journaux dans le cadre
de logs/journaux de requétes OLAP : soit sous la forme de graphes, soit sous la forme de résumeés.
Les tests réalisés dans le domaine OLAP ont montré le gain apporté par une meilleure organi-
sation, a savoir une meilleure facilité de traitement du log, I’émergence de données/informations
complémentaires et une aide & la consultation du log.

Notre approche de démarrage a froid prédictive a été proposée et testée dans le cadre d’un
systéme de recommandation de requétes OLAP. Cette proposition permet de pallier une insuffisance
(connue) des systémes de recommandation actuels, a savoir la gestion de la double problématique
du démarrage a froid : nouvel utilisateur et nouvel élément.

Enfin, nous avons présenté notre catégorisation du contexte selon trois catégories et dix unités
de contexte. Cette catégorisation de contexte a ensuite été instanciée en OLAP, dans un environne-
ment commercial (de ventes de véhicules d’occasion) et en gestion de crise (via les comportements
humains). Le tableau 6.1 récapitule les informations contextuelles pertinentes pour chaque cas d’ap-
plication. Nos propositions montrent ainsi quelles informations contextuelles peuvent étre prises en
compte dans le processus de décision et comment les modéliser en vue de leur intégration dans le
systéme de recommandation. Ces données/sources externes permettront de mieux connaitre I'utili-
sateur, d’enrichir son profil, d’améliorer la pertinence des recommandations, de densifier les données
d’entrée avec des données complémentaires et ainsi d’améliorer les recommandations.

Les expérimentations que nous avons pu mener ont montré 'intérét de nos propositions ainsi
que leur applicabilité.
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Contexte Unité OLAP Commerce Gestion de crise
(véhicules d’occasion) | (comportements)

Temporelle v

Physique Spatiale

Environnementale
Equipement

Démographique v
Personnel | Psychophysiologique
Sociale
Cognitive

SNENENENENENE
SSENENENENENENEN

SNENEN

Technique Matériel
Données

«\

TABLE 6.1 — Récapitulatif des informations contextuelles pertinentes selon les domaines/cas d’ap-
plications
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Les précédents chapitres décrivent les travaux que nous avons menés dans le cadre des sys-
témes de recommandation (individuelle ou & visée publique), que ce soit pour leur conception, leur
évaluation ou leur amélioration dans des domaines tels que OLAP, apprentissage en ligne, les envi-
ronnements de travail collaboratif, les villes intelligentes et les systémes d’alertes précoces. L’objectif
de ce chapitre est de décrire les différentes productions qui ont permis de mettre en ceuvre et de
valider les concepts et principes proposés. Nous présentons les différents prototypes que nous avons
développés, les projets auxquels nous avons participés ainsi que les encadrements et publications
effectués.

Afin de valider la faisabilité et I'instanciabilité de notre cadre générique (présenté dans le cha-
pitre 4), nous commencons par présenter les prototypes qui ont été développés. Dans le cadre des
recommandations a visée publique, 'accés aux données et les enjeux liés a la prise de décision dans
des domaines tels que les villes intelligentes et la gestion de crise ne nous ont pas encore permis de
valider nos propositions. Par contre, dans le cadre des recommandations individuelles, deux proto-
types existent pour OLAP et les environnements de travail collaboratif (celui pour 'apprentissage
en ligne est en cours d’élaboration). Ainsi, le premier prototype que nous avons défini est le sys-
teme de recommandation de requétes OLAP : RecoOLAP (commencé dans [Neg09] et introduit
dans la section 4.2.1.1). Le second prototype est le systéme de recommandation d’experts dans un
environnement de travail collaboratif : MEMORAe-CRS (introduit dans la section 4.2.1.3).

Les autres productions scientifiques se matérialisent au travers d’articles dans des livres, revues
et conférences internationales et nationales. Notre objectif était de valider ’ensemble des concepts,
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modeles et outils que nous avons présentés dans les chapitres précédents (systémes de recomman-
dation, évaluation et amélioration). Une partie des publications a été co-écrite avec des personnes
que j’ai co-encadrées. Ce chapitre vise également & recenser ces différents encadrements.

Afin de montrer, entre autres, I'intérét et 'applicabilité de nos travaux, nous souhaitons présenter
les différents projets auxquels nous avons participé. Ces projets ont abouti & des collaborations avec
des laboratoires de recherche et des entreprises.

Les sections suivantes présentent de maniére détaillée ces différents outils ainsi que les projets
auxquels j’ai participé sans oublier mes encadrements et publications.

7.1 Outils

Nous présentons nos deux prototypes : RecoOLAP et MEMORAe-CRS.

7.1.1 RecoOLAP

Présentation

Le domaine de 'OLAP a été un domaine majeur de nos travaux de recherche (conception des
systémes de recommandation, évaluation, amélioration). Développer un systéme de recommandation
dan ce domaine était donc incontournable. Ainsi, nous avons proposé RecoOLAP.

RecoOLAP est un systéme de recommandation de requétes OLAP. Le but de notre systéme
de recommandation est d’aider l'utilisateur & naviguer dans un cube de données en exploitant ce
que les autres utilisateurs ont fait pendant leurs navigations précédentes. Pour rappel, notre cadre
est fondé sur le processus suivant : (i) prétraitement du log, (ii) génération des recommandations
candidates en commengant par trouver quelles sessions du log coincident avec la session courante et
ensuite, prédire ce que peut étre la prochaine requéte, (iii) ordonnancement des requétes candidates
en présentant a l'utilisateur la requéte la plus pertinente en premier. Pour rappel, la figure 4.2
illustre ce fonctionnement.

Dans une optique de généricité, RecoOLAP propose actuellement différents parameétres : (i) Deux
fonctions de prétraitement : 'une utilisant 1’algorithme des k-meédoides, 'autre étant Iidentité, (ii)
Deux fonctions de matching : l'une permettant d’obtenir les sessions qui coincident avec la session
courante et a quelle position de la session du log a lieu cette coincidence et l'autre renvoyant
la (ou les) session(s) la (les) plus proche(s) de la session courante au sens d’une distance entre
sessions et, cing représentants de session : successeur, dernier, union, intersection ou médoide, (iii)
Deux méthodes d’ordonnancement des requétes : I'une basée sur la proximité entre la requéte a
recommander et la requéte qui représente la session courante (au sens d’une distance entre requétes),
I’autre basée sur le profil de I'utilisateur.

Quatre combinaisons particuliéres ont été proposées afin d’illustrer ’applicabilité de nos algorithmes
(voir [Neg09]) : ClusterH, ClusterSP, EdH et EASP.

ClusterH : Le prétraitement est réalisé en utilisant I’algorithme des K-médoides (nous obtenons
des classes de requétes). La génération des recommandations est réalisée en cherchant des sous-
séquences de la session courante prétraitée qui coincident avec les sessions prétraitées du log puis en
retournant le médoide des classes qui succédent a chaque sous-séquence similaire. L’ensemble des
requétes candidates ainsi obtenu est ensuite ordonné en fonction de la proximité des requétes avec
la derniére requéte de la session courante. Les distances utilisées pour les calculs de similarité sont
la distance de Hausdorff et la distance de Hamming.

ClusterSP : Les distances utilisées pour les calculs de similarité sont la distance de Hausdorff
et la distance basée sur le plus court chemin dans un graphe. Les autres paramétres sont similaires
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FIGURE 7.1 — Architecture du systéme RecoOLAP

a ceux de ClusterH.

EdH : Le log n’est pas prétraité. La génération des recommandations est réalisée en calculant
la distance de Levenshtein entre les sessions de requétes du log et la session courante (nous gardons
celles qui coincident) puis en retournant la derniére requéte de chaque session candidate. L’ensemble
des requétes candidates ainsi obtenu est ensuite ordonné en fonction de la proximité des requétes
avec la derniére requéte de la session courante. Les distances utilisées pour les calculs de similarité
sont la distance de Hausdorff et la distance de Hamming.

EdSP : Les distances utilisées pour les calculs de similarité sont la distance de Hausdorff et
la distance basée sur le plus court chemin dans un graphe. Les autres paramétres sont similaires &
ceux de EdH.

Architecture
Dans cette section, nous présentons I'environnement RecoOLAP développé afin de valider et de
rendre opérationnel notre systéme de recommandation de requétes.

La figure 7.1 illustre architecture de notre systéme. Premiérement, chaque requéte lancée par
un utilisateur sur le cube de données, stocké dans le SGBD PostgreSQL [Posl3|, via le serveur
OLAP Mondrian [Penl7] obtient une réponse. Deuxiémement, les sessions de requétes des utilisa-
teurs précédents ont été enregistrées dans un log de sessions de requétes. La session de requétes
de l'utilisateur courant : la session courante, ainsi que les sessions de requétes du log sont chargées
dans application de génération de recommandations : RecoOLAP. Pendant le processus de recom-
mandation, RecoOLAP accéde aux informations contenues dans le serveur OLAP Mondrian. Enfin,
le systéme retourne & ’utilisateur I’ensemble ordonné des recommandations.

Notons que I'application pour la recommandation de requétes MDX ! est développée en Java
sous JRE 1.6.0-27 avec Postgres 9.1.10 et Mondrian 3.3.0.14703.

1. MultiDimensional Ezpressions est un langage de requétes OLAP, de facto standard.
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7.1.2 MEMORAe-CRS

Présentation

OLAP est un environnement avec peu d’utilisateurs, nous avons voulu élargir nos travaux en nous
intéressant a des domaines ol1 le nombre d’utilisateurs est plus conséquent, notamment afin de traiter
une matrice d’utilité plus dense. Ainsi, nous avons proposé¢ MEMORAe-CRS.

MEMORAe-CRS est un systéme de recommandation d’experts (a partir de leurs compétences
sur un sujet donné) dans I'environnement : MEMORAe 2. Nous orchestrons un modeéle d’actions,
un modéle de compétence et une ontologie d’application pour formuler des recommandations sur
la compétence des utilisateurs. Pour rappel, notre cadre est fondé sur le processus suivant : (i)
prétraitement des traces d’interactions (en passant par une ontologie d’application), (ii) génération
des recommandations candidates (via le TF-IDF ou la classification Bayésienne), (iii) ordonnance-
ment des recommandations candidates par ordre décroissant des valeurs prédites. pour rappel, la
figure 4.5 montre la structure de notre approche (ou les parties colorées correspondent a celles de
notre systéme générique de recommandation présenté dans la section 4.1. Tout d’abord, les actions
des utilisateurs sont collectées et modélisées a partir d’une plateforme interactive (entrées). Aprés
avoir été filtrées par le filtre de classification, nous obtenons des traces classifiées (prétraitement).
Alternativement, nous appliquons un algorithme pour calculer un indice indiquant la corrélation
entre les traces classifiées d'un utilisateur donné et d’un sujet donné (génération et ordonnancement
des recommandations candidates). Ces valeurs peuvent conduire a des informations utiles qui sont
présentées sous forme de recommandations personnalisées, soit & un groupe défini, c’est-a-dire un
ensemble d’utilisateurs de la plateforme, soit & un utilisateur individuel.

Architecture
L’approche MEMORAe est une combinaison d’un modéle sémantique et d’une plateforme web
partageant le méme nom pour gérer des sources de connaissances hétérogénes dans une organisation :
— Dans I'approche MEMORAe, MEMORAe-core 2 est un modéle sémantique construit en uti-
lisant OWL? et basé sur des standards du web sémantique (FOAF 4, SIOC5, BIBOS, ...). En
ce qui concerne la typologie des ontologies, MEMORAe-core 2 contient une ontologie noyau
qui représente la collaboration dans les organisations. Elle permet de modéliser des individus
(et des groupes d’individus) et des ressources.
— La plateforme web e-MEMORAe est basée sur le modéle MEMORAe-core 2. La plateforme
est développée a ’aide de technologies web 2.0 et permet la collaboration et le partage des
ressources entre les membres d’une organisation.

Afin de pouvoir recommander des experts sur la base de leurs compétences, nous avons in-
tégré 'ontologie MEMORAe-CRS. L’ontologie MEMORAe-CRS est un modéle d’ontologie pour la
capitalisation des connaissances au sein du groupe qui collabore pour proposer un systéme de recom-
mandation d’experts & base de compétences (CRS). Le modeéle permet d’identifier différents types

2. http ://memorae.hds.utc.fr/

3. Ontology Web Language est un langage de représentation des connaissances construit sur le modeéle de données
de RDF

4. Friend of a friend est une ontologie RDF permettant de décrire des personnes et les relations quSelles entre-
tiennent entre elles

5. Semantically-Interlinked Online Communities

6. BIBliographic Ontology est une ontologie pour le web sémantique pour décrire des éléments bibliographiques
comme les livres ou les magazines.
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d’activités d’interaction dans la plateforme et de présenter et déduire la compétence des utilisateurs.
L’ontologie MEMORAe-CRS est construite & partir de ’ontologie modulaire MEMOR Ae-core 2. La
figure 7.2 illustre comment représenter les compétences dans 1’ontologie MEMORAe-CRS.

— mc2:UserAccount
mc2:hasUserAccount

mc2:wasAssociatedWith

<rdfs:literal> ‘ mc2:InteractionActivity ‘

: !
mc2:has_value isal

Y
mc2:Activity ]

owl:Thing

mc2: requires

mc2:Person ]

mc2: requires

mc2: infers

mc2:Competency

A
| -~
I
I
I
Il

isa

isa

mc2: CognitiveCompetency

mc2:ProjectCompetency { mc2:TechnicalCompetency ]

mc2:aboutClass

owl:Class ‘

FIGURE 7.2 — Représentation des compétences dans I'ontologie MEMORAe-CRS

Interface
L’application web MEMORAe-CRS fait partie de I'approche MEMORAe. Cette plateforme est
basée sur le modele MEMORAe-CRS (voir la figure 7.5). La plateforme web e-MEMORAe prend en
charge le partage des ressources modélisées dans le modéle MEMORAe-CRS (documents, weblinks,
contacts, notes, annotations, agenda, ...). Toutes ces ressources sont indexées par les concepts d’une
ontologie. Cette ontologie est présentée sous forme d’une carte sémantique au milieu de la page
web. La carte sémantique définit une référence commune partagée entre tous les utilisateurs. Un
utilisateur peut naviguer dans la carte pour afficher les ressources partagées dans les espaces de
partage auxquels il a accés. Lorsque 'utilisateur clique sur un concept, ce concept devient le concept
central. Ensuite, il/elle peut ouvrir un espace de partage pour voir différentes ressources indexées par
ce concept central. En haut & droite, une boite utilisateur (user box) est proposée ou l'utilisateur
courant peut ouvrir un ou plusieurs espaces de partage auxquels il/elle appartient. Les espaces
de partage peuvent étre ouverts en paralléle en naviguant dans la carte. Cette vue en paralléle
est avantageuse car l'utilisateur peut voir les ressources indexées par le méme concept central et
partagées dans différents espaces de partage.

Les activités d'un utilisateur sur la plateforme e-MEMORAe sont stockées en temps réel sur le
serveur et un tableau de bord est généré (tableau et graphiques) pour visualiser et résumer toutes
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les activités de l'utilisateur courant indépendamment de ’espace de partage et des concepts. Le
tableau de bord fournit un ensemble de filtres pour spécifier les activités a afficher.

L’analyse personnelle (personal analysis) est basée sur les traces de l'utilisateur courant. Un
exemple d’analyse effectuée avec TF-IDF est présentée sur la figure 7.3 pour 'utilisateur « alaya.nar ».
Le systéme de recommandation propose & cet utilisateur courant que son principal concept de com-
pétence est « Attaque des clones » et qu’il devrait travailler d’avantage sur le concept « Action ».

ZUser Box
Choose your organization - | Star wars
(=R

shared spaces History

You've done well on: Attaque_des_clones

You should work harder on: Action

F1aURE 7.3 - MEMORAe-CRS : Exemple de recommandation - TF-IDF

Un exemple de recommandation basé sur la classification Bayésienne est présenté sur la figure
7.4. Cette recommandation est donnée comme une liste de probabilités selon lesquelles I'utilisateur
de ce groupe est le plus compétent sur le concept ciblé. Cela aide les utilisateurs & trouver un
collaborateur compétent au sein du groupe sur le concept ciblé.

HStar Wars
. n ]

F1aURE 7.4 - MEMORAe-CRS : Exemple de recommandation - Classification Bayésienne
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7.2 Projets et Collaborations

Comme indiqué dans les précédents chapitres, nos travaux ont donné lieu a différentes collabo-
rations avec des entreprises et des laboratoires de recherche. Ces relations se sont traduites par des
projets et des bourses CIFRE”.

7.2.1 Vision synthétique

Afin de mettre en avant les caractéristiques des projets que nous avons menés durant ces derniéres

années ®, nous proposons le tableau synthétique suivant :
Intitulé Période Type Partenaires Théme Role personnel
SNACMAN 2017 Ecole  théma- | Télécom Pa- | Réseaux so- | Co-responsable
tique risTech (Ins- | ciaux et Gestion | et Participante
titut Mines- | de crises
Télécom),
Université
Paris-Est
CIFRE Ferdousi | 2016-2019 | Contrat Bourse | Société COHE- | Systémes de re- | Co-encadrante
CIFRE RIS commandation
contextuels
ByFrancais 2015-2016 | Contrat de re- | Société ByFran- | Barométre éco- | Responsable
cherche cais nomique
CIFRE Atif 2014-2017 | Contrat Bourse | Société Talent- | Décisionnel et | Co-encadrante
CIFRE Soft Systéme  d’In-
formation pour
les Ressources
Humaines
H2H 2013-2016 | Contrat de re- | Société H2H | Mise en relation | Responsable
cherche mobility de personnes
ARAMIS 2012-2015 | Contrat de re- | Société ARA- | Similarité entre | Responsable
cherche MIS Auto véhicules

7.2.2 Présentation des projets et/ou Collaborations

Nous expliquons ces différents projets dans les paragraphes suivants.

SNACMAN

Dans le cadre de la gestion de crises, nous ne souhaitons pas nous limiter aux systémes de recomman-
dation mais participer & la dynamisation d’un nouvel axe de recherche. Ainsi, 1’école thématique
pluridisciplinaire « Réseaux sociaux et Gestion de crises » émerge de la rencontre de chercheurs
francais de champs disciplinaires complémentaires appartenant & la communauté scientifique in-
ternationale ISCRAM « Information System for Crisis Response and Management ». Flle s’inscrit
dans la volonté de créer une communauté de chercheurs pluridisciplinaire en France sur la théma-
tique de la gestion de crises et des nouveaux médias (spécifiquement ici, les réseaux sociaux) et de
positionner ainsi les compétences de nos équipes francaises dans une perspective internationale sur
cette thématique (car peu visibles jusqu’a présent). I’école s’appuie en effet sur la communauté

7. Conventions Industrielles de Formation par la REcherche
8. D’autres projets ont été proposés (COST (European Cooperation in Science and Technology), ANR (Agence
Nationale de la Recherche), PEPS (Projets Ezploratoires Premier Soutien), ...) mais n’ont pas été retenus.
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ISCRAM dont la conférence annuelle a eu lieu la semaine suivant [’école thématique (du 21 au 24
mai 2017) a 'Ecole des Mines d’Albi-Carmaux. Organisée en étroite collaboration avec ISCRAM,
I’école thématique est en anglais, ouverte aux apprenants étrangers, et mobilise nos collégues experts
du domaine & l'international.

Cette école thématique est en adéquation avec nos travaux sur les systémes d’alertes précoces,
présentés dans les sections 4.2.2.2, 5.1.2 et 6.3.3.3.

CIFRE Ferdousi
Afin de compléter et valider nos travaux sur la contextualisation des systémes de recommanda-
tion, cette thése CIFRE traite des systémes de recommandation contextuels, c’est-a-dire intégrer a
un systéme de recommandation des informations contextuelles pour améliorer les recommandations.
Dans le cadre du programme de recherche et d’innovation porté par le groupe SEB ?, Coheris !9 (édi-
teur de solutions CRM ! et Analytics) a récemment remporté le Trophée de I'innovation Big Data
Paris 2015 pour son systéme de recommandation temps réel. Dans le cadre de cette thése, Coheris
souhaite enrichir son premier systéme de recommandation en intégrant une dimension contextuelle.

L’originalité de cette recherche consiste & appliquer des techniques de recherche d’information,
de filtrage d’information, d’apprentissage automatique, entre autres, au domaine en pleine expan-
sion et encore peu exploré des systémes de recommandations contextuels. Les algorithmes devront
étre concus pour prendre en compte des données volumineuses et proposer des recommandations
pertinentes.

Cette collaboration nous permet d’enrichir nos travaux sur les systémes de recommandation et
la prise en compte du contexte, présentés dans la section 6.3.

ByFrancais
Afin d’enrichir et valider nos travaux sur les mesures de similarité et les techniques d’agrégation, nous
avons collaboré avec la start-up ByFrancais 2. Dans le but de mesurer I'impact sur 1’économie et
I’emploi en France de I’achat d’un bien de consommation & partir des informations disponibles aupreés
du grand public : ByFrancais a développé un baromeétre économique (basé sur des indicateurs).
Dans le cadre de leur projet de calcul et d’agrégation des indicateurs, nous avons participé (i)
a l'analyse du besoin (notamment l'évaluation du coit du travail) et de l'existant pour la mise
en place d’'un barométre permettant I’évaluation de I'impact d’un achat en France sur 'emploi
et I’économie (données nécessaires, disponibilité/existence des données nécessaires, interopérabilité
des données), (ii) a Parchitecture de la base de données (schéma de base de données adéquate et
stratégies d’alimentation) et (iii) & la collecte et l'intégration des données.

Cette collaboration nous a permis d’améliorer nos connaissances sur les mesures de similarité et
les techniques d’agrégation, en rapport avec les travaux présentés dans les sections 3.4 et 5.1.

CIFRE At:if

Afin de valider nos travaux sur la prise en compte des connaissances, nous avons collaboré avec
la société TalentSoft 13 (spécialiste de la gestion des ressources humaines via le Cloud) dans le
cadre de cette thése CIFRE. Le développement des systémes d’information numériques et plus
particulierement les systémes interactifs d’aide a la décision (STAD) orientés données (Application

9. http ://www.seb.fr/
10. https ://www.coheris.com/
11. Customer Relationship Management
12. http ://www.byfrancais.com/
13. http ://www.talentsoft.fr/
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Analytics) rencontre des échecs divers. La plupart des études montrent que ces échecs de projets
de développement de STAD reléve de la phase d’analyse des besoins et des exigences. Les exigences
qu’un systéme doit satisfaire sont insuffisamment définies a partir de besoins réels des utilisateurs
finaux. D’un point de vue théorique, 'analyse de I’état de 'art, mais également du contexte industriel
particulier, conduit donc & porter une attention particuliére a cette phase et a élaborer une approche
collaborative d’analyse des besoins et des exigences dirigée par les problémes. Un systéme d’aide a
la décision est avant tout un systéme d’aide & la résolution de problémes et le développement de
ce type d’artefact ne peut donc se faire sans avoir convenablement identifié en amont les problémes
de décision auxquels font face les utilisateurs décideurs, afin d’en déduire les exigences et le type
de SIAD. Cette approche, par un renversement de la primauté implicite de la solution technique
par rapport a la typologie des problémes de décision, a été explicitée et mise en ceuvre pour le
développement d’une application Analytics qui a permis d’atteindre 'objectif attendu : un systéme
efficace et qui satisfasse d’un triple point de vue technique, fonctionnel et ergonomique, ses différents
utilisateurs finaux.

La thése intitulée : « Une approche collaborative d’analyse des besoins et des exigences dirigée
par les problémes : le cas de développement d’une application Analytics RH » a été soutenue le
07/07/2017.

Cette collaboration nous a permis, entre autres, d’enrichir nos travaux sur la prise en compte
des connaissances, présentés dans la section 5.1.1.

H2H
Afin de décider quelles mesures de similarité sont adaptées a quelle application en particulier,
notamment en Text mining, nous avons collaboré avec la société H2H Mobility !4, Elle développe
des applications sur téléphones et smartphones dont ’objectif principal est de mettre en relation des
utilisateurs via du contenu textuel (travaux basés sur des mesures de similarité entre textes). Notre
contribution dans le cadre de ce projet a consisté & donner des pistes sur des mesures de similarité
entre documents afin de prendre la meilleure décision de développement possible.

Cette collaboration nous a permis d’améliorer nos connaissances sur les mesures de similarité
présentées dans la section 3.4.

ARAMIS

Afin de compléter et valider nos travaux sur la contextualisation dans les systémes de recomman-
dation, nous avons collaboré avec la société ARAMIS Auto !5 (vendeur de véhicules d’occasion).
Forte d’une croissance soutenue depuis sa création, cette société se trouve désormais confrontée &
une concurrence nouvelle. Pour faire face a ce nouveau défi ARAMIS a pris le parti de renforcer ses
investissements en R&D. Cette ambition implique de maitriser tout le processus de détermination
du meilleur prix de rachat des voitures tout en garantissant lors de la revente une marge préétablie.
FEn d’autres termes, le challenge vise & optimiser la valeur de rachat et de revente des voitures.

La collaboration de recherche avec ARAMIS poursuit les enjeux centraux suivants : (i) déter-
miner pour 90% & 100% des modeles de voitures mis en vente sur LaCentrale.fr et Leboncoin.fr,
la mesure de similarité entre deux voitures résultant des annonces publiées, (ii) établir le Market
Day Supply (approvisionnement quotidien) : par type de voitures, nombre de voitures sur le mar-
ché rapporté au nombre de voitures vendues par jour, (iii) optimiser les modeéles de données et de

14. http ://h2h-mobility.com/
15. https ://www.aramisauto.com/
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traitements afin de garantir des temps d’exécution compatibles avec les exigences du processus de

cotation.

Cette collaboration nous a permis d’enrichir nos travaux sur les systémes de recommandation
et la prise en compte du contexte, présentés dans la section 6.3.3.2.

7.3 Encadrements et Publications

7.3.1

Encadrements

Depuis 2011, j’ai co-encadré quatre théses (dont deux ont été soutenues).

Années Etudiant Domaine Type Role personnel
2016- Zahra VAHIDI FERDOUSI | Systémes de re- | Thése avec Bourse | Co-encadrement
commandation CIFRE  (Société | (80%)
contextuels COHERIS)
2015- Maude ARRU Systémes d’alertes | Thése avec alloca- | Co-encadrement
précoces tion ministérielle (60%)
2014-2017 Lynda ATIF Décisionnel et Sys- | These avec Bourse | Co-encadrement
témes d’Informa- | CIFRE  (Société | (20%)
tion pour les Res- | TalentSoft)
sources Humaines
2013-2016 Ning WANG Recommandation | Thése (Finance- | Co-encadrement
d’experts dans les | ment Chine) | (33%)
environnements de | - Université de
travail collaboratif | Technologie de
Compiégne

Depuis 2011, j’ai également encadré ou co-encadré trois stages de Recherche : un étudiant en 1°7¢
année de Doctorat (Université de Sfax, Tunisie) ainsi que deux étudiants en Master 2 Recherche
(Université Paris-Dauphine) :

Année Etudiant Domaine Niveau Durée | Role personnel

2015-2016 Hamza SELLAMI Systéme de re- M2 4 mois | Encadrement
commandation (100%)
contextuel pour
OLAP

2013 Jalel Eddine JHAJLAOUTI | Similarité de re- | 1°"¢ année de | 2 mois | Encadrement
quétes OLAP Doctorat (100%)

2011-2012 Jaroslaw SZYMCZAK Données, In- M2 5 mois | Co-
formations et encadrement
Connaissances (33%)
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7.3.2 Publications

Dans cette section, mes publications sont classées par année et par type. Pour chacune sont
précisés la référence bibliographique, le type !¢ et les thématiques.

‘ Année‘ Reférence ‘ Type‘ Thématiques

[AN17] CI | Systemes d’alertes précoces
[ANRS17a] | CI | Systémes d’alertes précoces
[MNRS17] CI | Systemes d’'Information et de Connaissance
[Negl7al CI | Systémes de recommandation contextuels, OLAP
2017 | [BCCN17| CI | Systémes de recommandation, Plateformes d’apprentissage
[WABN17| CI | Systeémes de recommandation, Env. de travail collaboratif
|Negl7h| CN | Systémes de recommandation contextuels, OLAP
[ANRS17b] | CN | Systemes d’alertes précoces
[FNC17] P | Systémes de recommandation contextuels

[STBT16] RI | Profils utilisateurs
[BN16] RI | Evaluation des systémes de recommandation, OLAP

[WABN16b| | CI | Systémes de recommandation, Env. de travail collaboratif
[WABN16a|] | CI | Systémes de recommandation, Env. de travail collaboratif
2016 | [ANRGI16] CI | Systémes d’alertes précoces

[AMN16] CI | Systemes d’alertes précoces
[ANRS16] CI | Villes intelligentes

[DNR16] CI | Villes intelligentes

[Negl5sb] L | Systémes de recommandation
|Neglbal L | Systemes de recommandation
[AAGT15] CI | Systemes d’'Information et de Connaissance
[WABN15b] | CI | Systémes de recommandation, Env. de travail collaboratif
2015 | [WABN15¢| | CI | Systémes de recommandation, Env. de travail collaboratif
[WABN15a] | CI | Systémes de recommandation, Env. de travail collaboratif
[CMN15] CI | Systemes d’alertes précoces
[NRG15| CI | Villes intelligentes
[AN15] CN | Villes intelligentes
[dNT15] Ed | Numeéro spécial

[NRS15a] Ch | Systemes de recommandation, Villes intelligentes
[INRS15b] Ch | Villes intelligentes

[AMNR14] | RI | Systémes d’Information et de Connaissance

2014 | [WABN14] CI | Systemes de recommandation, Env. de travail collaboratif
[CMN14] CI | Systémes d’alertes précoces

[Negl4| CN | Systémes de recommandation, OLAP

[BAN14] Ed | Actes

16. L pour livre, Ch pour chapitre de livre, RI pour revue internationale, RN pour revue nationale, CI pour
conférence internationale, CN pour conférence nationale, T pour rapport technique, P pour poster et Ed pour édition.
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[MNAV13| RI | Réseaux sociaux

[AMN11b] RI | Systémes de recommandation, Organisation de log, OLAP
[Negl3b] CI | Systémes de recommandation, Systémes d’alertes précoces

[AGNR13b] | CI | Systémes d’Information et de Connaissance

2013 | [ANRS13] CI | Systémes d’'Information et de Connaissance

[NRTT13a] CI | Systémes de recommandation, Démarrage a froid, OLAP

[AGNR13a] | CN | Systeémes d’Information et de Connaissance

[NRTT13b] | CN | Systémes de recommandation, Démarrage a froid, OLAP
[Negl3a] T | Mesures de similarité

| 2012 | [ADG"12] | ON

Systémes d’Information et de Connaissance

[GMNS11] RI | Systémes de recommandation, OLAP
[Negl1] RN | Systémes de recommandation, OLAP
2011 | [NMVl1lal CI | Réseaux sociaux
[MNT11] CN | Systémes de recommandation, OLAP
[AMNT11a] CN | Systémes de recommandation, Organisation de log, OLAP
[INMV11b] T | Réseaux sociaux

[AMN10a] CI | Systémes de recommandation, Organisation de log, OLAP
2010 [CMN10] CN | Systémes de recommandation, Organisation de log, OLAP
[AMNI10b] T Systémes de recommandation, Organisation de log, OLAP

7.4 Bilan et Synthése

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes productions qui nous ont permis de mettre
en ceuvre et valider les concepts, modéles et principes proposés dans les chapitres précédents.

Dans un premier temps, nous avons présenté deux systémes de recommandation. RecoOLAP per-
met de recommander des requétes OLAP a un analyste qui explore un cube de données. MEMOR Ae-
CRS, quant a lui, permet de recommander des experts dans un environnement de travail collaboratif.
Ces deux prototypes sont écrit principalement en Java et comportent plus de 20 000 lignes de code
chacun.

Nos travaux se sont intégrés dans le cadre de projets. Ces derniers nous ont permis de collaborer
aussi bien avec d’autres laboratoires de recherche qu’avec des entreprises. Ces projets ont permis de
donner un cadre applicatif & certaines théses que j’ai co-encadrées. Comme indiqué dans la section
7.2, ces projets m’ont également permis d’assurer différentes fonctions : responsable, co-responsable,
participante ou encore co-encadrante.

D’un point de vue quantitatif, j’ai encadré ou co-encadré quatre théses, deux Master 2 Recherche
et un stagiaire en 1°7¢ année de thése.

Enfin, ces travaux se sont concrétisés par un ensemble de publications que nous pouvons lister
comme suit :

— 2 livres,

— 2 chapitres de livre,

— 6 articles dans des revues internationales (dont IJIDWM !7 et IJBIS 18),

1 article dans une revue nationale,

17. International Journal of Data Warehousing and Mining
18. International Journal of Business Information Systems



144 CHAPITRE 7. OQUTILS, PROJETS, PUBLICATIONS
Thémes Projets et Collabora- | Co-encadrements Publications
tions
2L
e Entrepots de données/OLAP 1 RI, 1 RN, 2 CN
e Plateformes d’apprentissage 1CI
e Env. de travail collaboratif 1 theése 7CI
e Systémes d’alertes précoces SNACMAN 1 thése 1CI
e Villes intelligentes 1 Ch, 2 CI

Evaluation

e Prise en compte des connaissances
e Satisfaction des utilisateurs

e Perception du systéme

ARAMIS, CIFRE Atif

1 thése CIFRE

1RI 2CI 1CN
1 RI
2 CI

Amélioration

e Réorganisation de logs

e Démarrage a froid

e Prise en compte du contexte

CIFRE Ferdousi

1 these CIFRE, 1 M2R

1RI,1CL2CN, 1T
1CI 1CN
4CI,1CN, 1P

Synthése

4 projets

4 théses, 1 M2R

2L, 1Ch, 4RI 1RN,
7CN,21CL 1T, 1P

TABLE 7.1 — Tableau de synthése des thématiques de recherche, des projets et des publications (en
rapport avec les systémes de recommandation)

— 26 articles dans des conférences internationales (dont ASONAM ' ISCRAM 20, HICSS?2!),
— 10 articles dans des conférences nationales (dont INFORSID 22, EDA 23),

— 1 poster,
— 3 rapports techniques,

— 2 ouvrages édités (des actes et un numéro spécial de revue internationale).

11 est a noter que, de maniére générale, notre volonté a été de faire (re)connaitre nos travaux au
niveau international mais aussi national.

La synthése de nos différents travaux en rapport avec les systémes de recommandation (les
thématiques de recherche correspondent & celles abordées dans ce mémoire) est présentée dans le

tableau 7.1.

Finalement, la figure 7.6 résume le cheminement temporel de nos travaux de recherche.

19. International conference on Advances in Social Network Analysis and Mining
20. International conference for Information Systems for Crisis Response and Management
21. Hawaii International Conference on System Sciences
22. INFormatique des ORganisations et Systémes d’Information et de Décision
23. Entrepots de Données et Analyse en ligne
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FIGURE 7.6 — Cheminement de nos travaux de recherche






Chapitre 8

Conclusion et Perspectives générales
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8.1 Bilan de nos travaux

Les travaux que nous avons menés durant ces derniéres années s’articulent autour de I'extraction
et de 'analyse de données issues de sources hétérogénes pour les rendre facilement accessibles et
exploitables par les utilisateurs/décideurs. Avec ’avénement du web et les évolutions technologiques,
entre autres, la masse de données a exploiter/analyser est devenue trés volumineuse. Si bien qu’il est
devenu difficile de savoir quelles sont les données & rechercher et ol les trouver. Des techniques infor-
matiques pour faciliter cette recherche ainsi que I'extraction des informations pertinentes existent.
Celle sur laquelle nous nous sommes concentrés dans le cadre de nos travaux est la recommandation.
Il s’agit de guider I'utilisateur dans son exploration des données afin qu’il trouve des informations
pertinentes.

Les systémes de recommandation ont été étudiés, depuis le début des années 90, dans différents
domaines comme le web, le e-commerce et bien d’autres. La recommandation est devenue un axe
de recherche en plein essor : de nombreux systémes que nous utilisons au quotidien proposent des
recommandations (de plus ou moins bonne qualité). Malheureusement, chaque systéme est différent,
spécifique & I'application et aux utilisateurs pour lesquels il a été congu. Cette spécialisation va a
I’encontre de la qualité logicielle qui préne, entre autres, la généricité, la portabilité et I'interopérabi-
lité. De plus, ’évaluation des systémes de recommandation reste encore trop souvent algorithmique
(objective) oubliant de placer l'utilisateur (& satisfaire) au cceur de I’évaluation. Enfin, le volume
et la variété de données/informations utilisables par les systémes de recommandation sont deve-
nus importants, or, le volume et la variété ne sont rien sans la qualité. Cela limite I'évolution et
I’amélioration des systémes de recommandation.

Nos travaux de recherche visent & répondre & ces manques. Plus précisément, les travaux présen-
tés dans ce mémoire apportent des modéles, méthodes et outils pour le développement de systémes
de recommandation génériques pertinents et performants. Nous avons identifié trois problématiques.
La premiére vise a concevoir un systéme de recommandation de qualité (au sens de la qualité logi-
cielle) quel que soit le domaine d’application, la seconde se centre sur ’évaluation des systémes de
recommandation et la troisiéme consiste en leur amélioration.

147
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Systéme générique de recommandation

Les systémes de recommandation sont, pour la plupart, des systémes dédiés, spécifiques & une
application donnée. Cependant, les systémes de recommandation sont des systémes informatisés
qui sont régis par les principes de l'ingénierie et de la qualité logicielle. Or, la généricité, selon
laquelle un systéme réutilisable/adaptable a beaucoup plus de valeur qu'un systéme dédié, est 'un
des sept principes de 'ingénierie logicielle [GJMO02|. Ainsi, un systéme de recommandation devrait
étre générique et utilisé dans différents domaines d’applications.

Bien que de nombreux systémes de recommandation existent, il n’y avait pas, jusqu’a ce jour, de
proposition pour un systéme générique instanciable dans différents domaines. L’approche que nous
proposons est générique dans le sens oul elle n’impose pas une méthode spécifique de calcul. Au lieu
de cela, les actions & réaliser sont laissées comme paramétres de ’approche, qui, de ce fait, peut
étre instanciée de différentes maniéres afin de changer la méthode de calcul des recommandations
(en changeant ces paramétres, la maniére dont les recommandations sont calculées change). Notre
approche repose sur un processus en trois étapes :

1. prétraitement du log et/ou de la matrice d’utilité,

2. génération des recommandations candidates en cherchant les éléments recommandables qui
coincident le mieux avec les attentes/besoins de l'utilisateur,

3. ordonnancement des recommandations candidates afin de présenter les recommandations &
I'utilisateur par ordre d’intérét.

Aussi, notre proposition est en rupture par rapport a tous les systémes de recommandation qui
sont « sur-spécialisés ». Nous sommes allés plus loin qu’une simple formulation théorique en instan-
ciant notre systéme générique dans cinq domaines (les entrepots de données, les environnements de
travail collaboratif, ’apprentissage en ligne, les villes intelligentes et les systémes d’alertes précoces)
avec des méthodes de calculs différentes.

Ces domaines ont des objectifs et des enjeux trés différents. Alors que le systéme de recomman-
dation suggere des supports de cours en apprentissage en ligne ou des requétes dans les entrepots
de données, il recommande des utilisateurs dans les environnements de travail collaboratif. Ces re-
commandations s’adressent a des utilisateurs du systéme de recommandation ayant leurs propres
intéréts/besoins. Par contre, le systéme de recommandation suggére des actions/initiatives a mettre
en place dans les villes intelligentes ou pour les systémes d’alertes précoces, & des décideurs dont les
décisions auront un impact sur les populations. Nous avons ainsi identifié deux grandes « familles »
de recommandations :

— les recommandations individuelles qui s’adressent & un utilisateur (ou groupe d’utilisateur) et
qui sont utilisées dans un cadre restreint a l'utilisateur (ou au groupe d’utilisateurs), comme
par exemple la recommandation de ressources pour un apprenant dans les plateformes d’ap-
prentissage en ligne, et,

— les recommandations a visée publique qui s’adressent & un décideur (ou groupe de décideurs)
et qui sont utilisées pour prendre des décisions qui auront un impact sur les populations,
comme par exemple la recommandation d’actions & mettre en place lors du déclenchement
d’une alerte en gestion de crises.

Finalement, les cingq instanciations de notre modéle générique fonctionnent. Nous avons d’ailleurs
implémenté deux d’entre elles dans le cadre des recommandations individuelles ! : RecoOLAP pour
la recommandation de requétes OLAP dans les entrepots de données et MEMORAe-CRS pour la

1. Dans le cadre des recommandations a visée publique, ’accés aux données et les enjeux liés & la prise de décision
ne nous ont pas encore permis d’implémenter nos propositions.
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Instanciation Entrepoéts de | Env. de | Apprentissage| Villes Systémes
données travail en ligne intelligentes | d’alertes
collaboratif précoces
Besoin Explorer Trouver des | Combler des | Atteindre Mettre des
un cube de | experts sur | lacunes un  objectif | actions en
données un sujet donné place lors du
donné déclenche-
ment d’une
alerte
Nature Elément : Utilisateur : | Elément : Elément : Elément :
requéte expert ressource action action
Classe individuelle individuelle individuelle & visée & visée
publique publique
Recommandation | Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble Ensemble
ordonné de | ordonné ordonné de | ordonné ordonné
requétes d’experts ressources d’actions d’actions
OLAP sur un sujet
donné
Prototype RecoOLAP MEMORAe-
CRS

TABLE 8.1 — Synthése des instanciations de notre systéme générique de recommandation

recommandation d’experts dans les environnements de travail collaboratif (I’implémentation dans
le domaine de l'apprentissage en ligne est en cours).
Le tableau 8.1 synthétise nos cing propositions.

Evaluer un systéme de recommandation

Les systémes et techniques évoluent au cours du temps en essayant d’étre toujours plus proches
des attentes/besoins des utilisateurs. Pour cela, il est nécessaire d’évaluer les systémes de recom-
mandation et les recommandations elles-mémes pour vérifier s’ils sont pertinents/performants pour
I'utilisateur. En informatique, la majorité des mesures utilisées sont des mesures d’évaluation ob-
jective. Malheureusement, la plupart de ces mesures intégrent dans leurs calculs ’évaluation des
recommandations par les utilisateurs sans indiquer comment cette évaluation subjective est obte-
nue. L’évaluation subjective a été trés peu traitée dans la littérature de par la difficulté de sa mise
en place et/ou de celle a impliquer les utilisateurs. Or, [KWG™'12] prone I'importance de la prise
en compte de I'expérience de l'utilisateur. L’intérét de ’évaluation subjective réside dans le fait de
positionner 'utilisateur (pour qui les recommandations doivent étre pertinentes) au coeur de 1'éva-
luation afin d’évaluer la pertinence des recommandation du point de vue de V'utilisateur (et non
d’un point de vue algorithmique).

Afin de s’assurer de la pertinence des recommandations du point de vue de 'utilisateur, nous
avons donc proposé deux méthodes pour évaluer subjectivement les systémes de recommandation.
La premiére prend en compte les connaissances des utilisateurs via un modéle d’étude de la maturité
et de la connaissance ol la prise en compte de la connaissance est un critére de maturité du systéme
de recommandation. La seconde mesure la perception qu’ont les utilisateurs du systéme de recom-
mandation via un indicateur de perception. Cet indicateur permet de synthétiser les composants
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subjectifs de la perception (qu’ont les utilisateurs du systéme de recommandation) pour indiquer si
le systéme est bien ou mal percu. Nous avons également proposé un cadre d’évaluation subjective
des recommandations en mesurant la satisfaction des utilisateurs via une analyse de la pertinence
sémantique. Nos mesures ont été validées sur des données et des utilisateurs réels. Elles montrent
comment évaluer les systémes de recommandation et/ou les recommandations en se concentrant
sur l'utilisateur, qui est le coeur du systéme (celui qui doit étre satisfait via des recommandations
pertinentes).

Améliorer un systéme de recommandation

Malgré de bonnes performances, les systémes de recommandation peuvent étre améliorés pour tenter
d’étre encore plus prés des attentes/besoins des utilisateurs. Dans ce but, nous avons identifié trois
axes d’amélioration possibles.

Le premier consiste en 'amélioration des données d’entrée. En effet, les systémes de recomman-
dation qui utilisent des logs/journaux sont souvent confrontés a des fichiers difficilement exploitables
qui ne sont pas initialement congus pour contribuer a la suggestion de recommandations. Ce sont
des fichiers plats, non structurés, dans lesquels il est difficile de trouver des informations. Une
meilleure organisation améliore le traitement du log et fait émerger des données/informations com-
plémentaires. De ce fait, nous avons proposé deux approches pour les structurer et ainsi faciliter
le traitement par le systéme de recommandation : (i) la structuration sous forme de graphe (plus
facilement exploitable qu’un fichier log plat classique et permettant de modéliser les données et cer-
tains « liens » entre elles) et (ii) la structuration sous forme de résumé (mieux adapté a de grands
volumes de données et permettant de garder un méme format - un log de requétes par exemple sera
résumé par un autre log de requétes).

Le second axe d’amélioration concerne le fameux probléme du démarrage a froid, bien connu dans
les systémes de recommandation, lors de I'ajout de nouveaux éléments ou de nouveaux utilisateurs.
Nous proposons une approche capable de pallier une double problématique (nouvel utilisateur et
nouvel élément). En OLAP, cette double nouveauté apparait lorsqu’un nouveau cube (nouvel item)
est interrogé par un nouveau décideur (ou un décideur ayant changé de fonction - nouvel utilisateur).
Notre approche est prédictive dans le sens ot elle doit recommander des éléments qui n’ont jamais
été évalués. Elle est basée sur ’analyse du comportement du décideur durant son utilisation courante
et sur le comportement de 'utilisateur lors de ses utilisations passées avant ’ajout des nouveaux
éléements /utilisateurs. Cette approche prédictive reléve quatre défis : (i) extraire le comportement
des utilisateurs, (ii) prévoir les opérations permettant de passer d’un comportement & un autre,
(iii) sélectionner les opérations pertinentes et (iv) classer les recommandations candidates. Cette
approche permettant de gérer le probléme du démarrage & froid ne doit étre utilisée que jusqu’a
ce que le systéme recueille suffisamment de données pour revenir a un systéme de recommandation
standard.

Enfin, le troisiéme axe consiste en l’ajout de données/sources externes et plus particuliérement,
en prenant en compte le contexte de l'utilisateur. En effet, le contexte influence les intéréts et
les décisions des utilisateurs [AT08]. De méme, la performance des systémes de recommandation
est impactée par le contexte qui est flou et omniprésent [BB05, AT08|. Intégrer les informations
contextuelles dans les systémes de recommandation, qui deviennent des systémes de recommandation
contextuels, permettra, de notre point de vue, d’avoir des recommandations plus en adéquation avec
les attentes/besoins des utilisateurs et de ce fait, plus pertinentes pour eux. Ainsi, & partir d’une
étude bibliographique, nous avons proposé une catégorisation du contexte, selon trois catégories et
dix unités, qui recoupe, enrichit et catégorise les travaux existants dans différents domaines. Puis
nous avons présenté deux modélisations que nous avons instanciées pour valider leur pertinence.
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8.2 Perspectives

Dans ce mémoire, nous abordons le paradoxe des problématiques actuelles des systémes de
recommandation, a savoir : avoir des systémes indépendants du domaine d’application (domain-
independent) [RAS07, Bal08, KSU09, RRSK11] et plus centrés sur I'utilisateur (user-centred) [RRSK11,
Wak12]. Nos travaux suivent cette direction.

Nous proposons cing axes d’études complémentaires & nos travaux : a court terme, I’explication
des recommandations et la prise en compte de la sérialité des éléments/utilisateurs, & moyen terme,
les systémes de recommandation contextuels et les systémes de recommandation multi-domaines et
a long terme, la mise en ceuvre d’une plateforme générique.

Explication des recommandations

L’interaction du systéme de recommandation avec l'utilisateur est importante. En général, les uti-
lisateurs souhaitent avoir un controle sur les recommandations faites et pouvoir indiquer si une
recommandation ne leur convient pas. Cette démarche s’inscrit dans la recherche de systémes plus
centrés sur 'utilisateur. De plus, le fait de donner une explication personnalisée & 'utilisateur peut
également nous aider a gagner sa confiance [HKR00, TM07, RRSK11]. En effet, réussir a indiquer
la raison pour laquelle une recommandation est proposée & l'utilisateur peut contribuer & amé-
liorer la confiance qu’il a du systéme mais aussi, si ['utilisateur peut interagir avec le systéme de
recommandation, améliorer le systéme lui-méme en mettant en adéquation les raisons d’une telle re-
commandation et les raisons d’accord ou de refus de celle-ci par 'utilisateur. Des travaux se sont déja
intéressés a l'explication des recommandations [HKR00, BM05, Tin09|. Cependant, nombre d’entre
eux se limitent & afficher des valeurs numériques ou & donner une explication du type « Ceux qui ont
acheté A ont aussi acheté B ». Etre capable d’expliquer la recommandation souléve des problémes
tels qu’expliquer comment fonctionne le systéme de recommandation, permettre aux utilisateurs
d’indiquer au systéme de recommandation que la recommandation ne convient pas, convaincre les
utilisateurs de suivre la recommandation, améliorer la facilité d’utilisation. Nos travaux dans les
environnements de travail collaboratif [Wan16] qui affichent les valeurs prédites qui ont menées a
la, proposition de telle recommandation étaient un premier pas dans ce sens. Une idée plus éla-
borée consisterait & coupler un systéme de votes des utilisateurs (pour indiquer la pertinence de
chaque recommandation proposée) avec une phrase courte personnalisée indiquant la raison pour
laquelle chaque recommandation est proposée, par exemple, « Ce livre appartient a votre genre pré-
féré : Thriller/Policier, il a obtenu une note moyenne de 4/5 auprés des autres utilisateurs et il est
disponible a la librairie de votre quartier ».

Prise en compte de la sérialité des éléments/utilisateurs

Les systémes de recommandation ont pour fondement la similarité entre éléments ou utilisateurs
afin de calculer les recommandations. Malheureusement, cela engendre des limitations. Par exemple,
pour les approches & base de contenu, l'un des inconvénients lié est Ueffet Port-Folio [Bur02] (non-
diversité). En effet, a force de recommander des éléments similaires, l’espace de recherche des re-
commandations se restreint. Tout évolue au cours du temps et les recommandations doivent nous
permettre d’avancer. Proposer des recommandations, non pas & partir d’une « simple » similarité
avec un élément courant ou passé, mais dans la continuité de celui-ci est une idée a explorer. Cela
suppose que les éléments recommandables ont un lien et qu’ils peuvent étre plus ou moins ordonnés
les uns a la suite des autres. Par exemple, recommander des ressources pédagogiques & un appre-
nant dans une plateforme d’apprentissage qui ne sont pas uniquement similaires & celles qu’il est
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en train d’étudier mais aussi dans la continuité des notions & comprendre serait un plus. Nous
avons déja esquissé cette notion de continuité dans nos travaux sur la recommandation de requétes
OLAP lors de la recherche du représentant de session [Neg09|. Une autre idée serait de représenter
les éléments/utilisateurs recommandables selon un graphe orienté pondeéré ou les nceuds sont les
élements/utilisateurs et ou le sens des arétes indique la sérialité des éléments/utilisateurs selon la
distance/similarité donnée par le poids de aréte.

Systémes de recommandation contextuels

[PCLT16] ont récemment initié I'idée selon laquelle la prochaine évolution des systémes de recom-
mandation serait de passer d’un systéme de recommandation contextuel (contezt-aware) qui s’adapte
au contexte a un systéme de recommandation piloté par le contexte (context-driven). L’idée est de
ne plus prendre en compte le contexte comme une information complémentaire, mais de le faire
passer & ’avant plan, c’est-a-dire faire de la recommandation en se basant sur ce qui se passe autour
de T'utilisateur & l'instant donné (la situation), et ce qu’il est en train d’accomplir ('intention),
au lieu de se baser sur son comportement dans le passé. Cela aurait pour avantages de limiter la
« sur-spécialisation », de donner aux utilisateurs plus de controle (il est plus facile de controler son
contexte, sa situation ou son but du moment plutét que des données passées accumulées), de limiter
les recommandations de « genre » (basées sur l'intention et la situation et non sur des informations
non choisies par l'utilisateur), de fournir de meilleures explications (plus compréhensibles pour les
utilisateurs). Cet axe de recherche souléve de nombreux défis liés notamment a la modélisation et
a l'intégration d’information (contextuelle) continue/temps réel sans endommager sa valeur, et a la
sérialité des éléments (il existe une dépendance séquentielle entre les éléments puisque le contexte
est une information continue).

Systémes de recommandation multi-domaines

La prolifération des sites de commerce électronique, des médias sociaux, ... a permis aux utilisateurs
de fournir des commentaires, d’exprimer leurs préférences/intéréts et de maintenir des profils utilisa-
teurs dans de multiples systémes, reflétant la variété de leurs gouts/intéréts. Tirer parti de toutes ces
informations disponibles dans différents systémes et relatives a différents champs/spécialités peut
étre bénéfique pour générer des profils utilisateurs plus complets et de meilleures recommandations,
par exemple, en atténuant les problémes de démarrage & froid ou de faible densité dans un champs
cible ou en proposant des recommandations personnalisées « croisées » pour des éléments de champs
différents. Les systémes de recommandation multi-domaines (cross-domain recommender systems)
visent & générer ou & améliorer des recommandations pour un champs particulier en exploitant les
profils utilisateurs (ou toutes autres données/informations) issues d’autres champs [RRSK11|. Cet
axe de recherche émergent [KZEK14, WZGS15] souléve de nombreux défis comme la définition de
la notion de « champs », la deéfinition de la tache/stratégie de tels systémes ou encore les tech-
niques/modeéles appropriés pour le transfert des données/informations/connaissances d’un champs
a un autre, ... [KIG17].

Vers une plateforme générique de recommandation

Notre objectif & long terme est de fournir une plateforme générique de recommandation pouvant
s’adapter aux besoins/attentes des utilisateurs et a différents domaines d’applications permettant
ainsi, quel que soit l'utilisateur ou le domaine d’application, de proposer des recommandations
pertinentes (a base de contenu, collaboratives, hybrides). L’hypothése sous-jacente a une telle pro-
position est de réussir a identifier quelle approche particuliére (quelles fonctions/méthodes pour
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chacune des trois étapes de notre processus générique ainsi que pour la recommandation par dé-
faut) est la plus appropriée pour quel cas. L’idée serait de proposer, via cette plateforme, un systéme
de recommandation de parameétres pour le systéme générique de recommandation, c’est-a-dire un
systéme de recommandation qui suggére les parameétres adaptés/pertinents en fonction du domaine
d’application et des recommandations attendues. Il s’agirait d’instancier notre systéme générique de
recommandation, présenté dans le chapitre 4, avec une matrice d’utilité Utilisateurs x Paramétres
(indiquant 1'utilité des parameétres pour les utilisateurs en fonction du contexte). Le systéme retour-
nerait ainsi les (combinaisons de) parameétres les plus pertinent(e)s pour l'utilisateur qui souhaite
instancier le systéme générique de recommandation le mieux possible dans un cadre précis (domaine
d’application donné et recommandations attendues).

L’étape suivante d'un tel systéme serait de proposer un systéme auto-adaptatif capable de pa-
ramétrer le systéme de recommandation sans intervention humaine.
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Systémes de recommandation : généricité, évaluation et améliorations

Résumé

Nos travaux s’articulent autour de l’extraction et de ’analyse de données issues de sources hétérogénes pour les rendre facilement accessibles et

exploitables par les utilisateurs/décideurs. En effet, il devient de plus en plus difficile de savoir quelles sont les données a rechercher et ou les trouver
lorsque la masse de données/informations s’accroit. Des techniques informatiques existent pour faciliter cette recherche et permettre une extraction
pertinente des données/informations. L’une d’entre elles est la recommandation qui guide l’utilisateur lors de son exploration, en cherchant pour lui
les informations susceptibles d’étre pertinentes.

Un enjeu intéressant est de proposer un systéme de recommandation capable de s’adapter a différents cas d’applications, avec de bonnes performances
du point de vue de l'utilisateur/décideur et palliant certains manques des systémes de recommandation existants. Dans le cadre de nos travaux,
I’ensemble des données a explorer peut provenir de différents domaines (les environnements de travail collaboratif, les plateformes d’apprentissage en
ligne, les entrepdts de données, les villes intelligentes, les systémes d’alertes précoces, ...) et 'utilisateur a aider peut étre un individu isolé ou une entité
multiple a visée publique. Conscients que la masse de données/informations a explorer dans de tels cas peut étre trés importante, complexe et variée,
il nous est apparu nécessaire de proposer des systémes de recommandation appropriés pour y faire face. Nous proposons donc une approche générique
de recommandation, en rupture compléte avec les travaux existants, que nous instancions pour permettre de recommander soit des éléments, soit des
utilisateurs, sous forme de recommandations individuelles ou a visée publique dans différents domaines. Puis, nous nous intéressons a l’évaluation
des (systémes de) recommandations. Afin d’assurer la pertinence des recommandations du point de vue de 'utilisateur/décideur, nous proposons des
méthodes pour évaluer subjectivement d’une part le systéme de recommandation et d’autre part les recommandations retournées. Enfin, malgré de
bonnes performances, parfois, les recommandations ne sont pas considérées comme suffisamment pertinentes. Nous proposons donc des techniques pour
améliorer les (systémes de) recommandations. Elles concernent ’amélioration des données d’entrée, le démarrage a froid et ’ajout de données/sources
externes (notamment le contexte de ’utilisateur/décideur). Nos propositions ont été validées par la participation a différents projets ainsi que le co-
encadrement de théses de Doctorat et le suivi de travaux de Master Recherche.

Mots clés : Systémes de recommandation, Analyse de données, Aide a la décision, Systémes d’Information

Abstract

Our work focuses on heterogeneous data extraction and analysis in order to make it easily accessible and exploitable by users/decision-makers. Indeed,

it becomes increasingly difficult to know which data to look for and where to find it when the mass of data/information increases. IT techniques exist
to facilitate this research and allow relevant extraction of data/information. One of them is the recommendation that guides the user during his/her
exploration, seeking for him/her information that may be relevant.

An interesting challenge is to propose a recommender system that can adapt to different applications, with good performances from user point of
view and that can overcome some lacks of existing systems. As part of our work, the explored data set can come from different fields (collaborative
work environments, massive open online courses, data warehouses, smart cities, early warning systems, ...) and the helped user may be an isolated
individual or a multiple public entity. Aware that the mass of data/information to explore in such cases can be very large, complex and varied, it
became necessary to propose appropriate recommender systems to cope. We propose a generic framework which is instantiated to recommend either
items or users, as individual recommendations or public recommendations in multiple and varied fields. Then, we are interested in evaluating the
recommendations. In order to ensure the relevance of the recommendations from user point of view, we propose methods to subjectively evaluate both
the recommender system and the returned recommendations. Finally, despite good performance, sometimes, the recommendations are not considered
sufficiently relevant. We therefore propose methods to enhance recommendations and recommender systems. They relate to the improvement of input
data, cold start and the integration of external data/sources (including user context). Our proposals have been validated by participation in various
projects and the co-supervisor of PhD and Master theses.

Keywords : Recommender systems, Data science/analysis, Decision support systems, Information systems
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