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Pr. Mohand BOUGHANEM Université Paul Sabatier UT3 Directeur de thèse
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A B S T R A C T

The works presented in this thesis are mainly based on folksonomies : a collaborative
data structure that emerged with the Web 2.0. The increased need for collaborative ser-
vices to index, classify and retrieve information in various forms, the huge amount of
data generated as well as the heterogeneity of the data sources has favored the emer-
gence of processes by which users qualify online contents, notably by associating tags
(or descriptors) to them. Such processes produce data that can be modeled by hyper-
graphs of tripartite graphs representing folksonomies and constituting the set of tags
assigned by users to resources. Since these tags are user-generated, they form a new
set of personal data that reflects users’ interests and preferences for any resources they
have tagged. Such tags are used in various information retrieval tasks, especially those
based on user profiles such as personalized information retrieval and recommendation.

These profiles are built using different approaches : as a simple list of weighted key-
words, vectorial, temporal or based on clustering. It is in this context that we approa-
ched our first contribution. We were able to implement an unsupervised method for
the construction of folksonomy profiles. We found that these profiles, which we repre-
sented in the form of evolving interest clusters, were able to better describe users and
resources efficiently. They have been successfully implemented in a recommendation
process and then evaluated among classical vector profile construction methods. This
helped us to better understand the diverse and evolving nature of user interests asso-
ciated with social annotations. Specifically, by exploiting the normalized degree of user
preference propagated by tags.

Our works then turned to the study of recent work in representation learning, which
exploits neural models to enrich profiling methods with continuous representations
of users and items. We found that such models have significantly improved the perfor-
mance of classical recommendation systems. This led us to consider enriching these neu-
ral models by associating user and item representations with tag embeddings. These tag
embeddings that we extracted from pre-trained neural language models allowed us to
formalize neural collaborative filtering models. This is the context of our second contri-
bution. After exploiting these representations (embeddings) through different neural
architectures, we have highlighted which neural models allow the extraction of more
precise characteristics and provide information on the contextual semantics of tags. Fi-
nally, the integration of these representations within these neural architectures, also
allowed us to address other underlying issues and which are related in particular to the
way to effectively include the neighborhood of tag representations in a neural collabora-
tive filtering model for recommendation. In this sense, we have evaluated the accuracy
of the predictions of users’ notes from annotation activity history and then determined
which models lead to better performances compared to classical neural collaborative
filtering approaches that do not necessarily integrate this type of representation.
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R É S U M É

Les travaux présentés dans cette thèse s’articulent principalement autour des folk-
sonomies : une structure de données collaborative ayant émergé avec le Web 2.0. Les
besoins accrus des services collaboratifs pour indexer, classer et retrouver l’information
sous diverses formes, l’immensité des données engendrées ainsi que l’hétérogénéité des
sources de données, ont favorisé l’apparition de processus par lesquels des utilisateurs
qualifient des contenus en ligne, notamment, en leur associant des tags (ou des des-
cripteurs). De tels processus produisent des données pouvant être modélisées par des
hypergraphes, des graphes tripartites représentant les folksonomies et constituant l’en-
semble des tags assignés par les utilisateurs à des ressources. Du fait que ces tags soient
générés par les utilisateurs, ils forment un nouvel ensemble de données personnelles
qui reflètent les intérêts ainsi que les préférences des utilisateurs à l’égard de ressources
qu’ils ont annotées. Ces tags sont utilisés dans différentes tâches de recherche d’infor-
mations, plus particulièrement dans celles qui se basent sur des profils d’utilisateurs
telles que la recherche d’informations personnalisées et la recommandation.

Ces profils sont construits en exploitant différentes approches : sous la forme de
simple liste de mots-clés pondérés, vectorielles, temporelles ou encore regroupés sous
la forme de clusters. C’est dans ce contexte que nous avons abordé notre première contri-
bution. Nous avons mis en œuvre une méthode non supervisée pour la construction de
profils folksonomiques. Nous avons constaté que ces profils que nous avons représentés
sous la forme de clusters d’intérêts évolutifs étaient plus aptes à décrire efficacement
les utilisateurs et les ressources. Ils ont d’ailleurs été implémentés avec succès dans un
processus de recommandation, puis comparés parmi des méthodes de construction de
profils vectoriels classiques. Cela nous a aidés à mieux appréhender la nature diverse et
évolutive des intérêts de l’utilisateur véhiculés par les annotations sociales. Plus préci-
sément, en exploitant le degré de préférence normalisé de l’utilisateur propagé par les
tags et biaisé par une fonction temporelle.

Notre travail s’est ensuite porté sur l’étude des récents travaux en apprentissage de
représentations qui exploitent notamment des modèles neuronaux pour enrichir les
méthodes de profilage grâce à des représentations continues d’utilisateurs et d’items.
En constatant que de tels modèles ont permis d’améliorer de manière significative les
performances des systèmes de recommandation classiques. Cela nous a poussé à envisa-
ger d’enrichir ces modèles neuronaux en y associant des représentations d’utilisateurs
et d’items intégrant des plongements lexicaux ou embeddings de tags. Ces embeddings de
tags que nous avons extraits à partir de modèles de langues neuronaux pré-entraînés
nous ont permis de formaliser des modèles de filtrage collaboratif neuronaux. C’est
dans ce cadre que s’inscrit notre deuxième contribution. Nous avons mis en évidence
à l’issue de l’exploitation de ces représentations (embeddings) à travers différentes ar-
chitectures neuronales, quels étaient les modèles neuronaux permettant l’extraction de
caractéristiques plus précises et renseignant sur la sémantique contextuelle des tags. En-
fin, l’intégration de ces représentations au sein de ces architectures neuronales, nous a
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aussi permis d’aborder d’autres problématiques sous-jacentes et qui sont liées notam-
ment au moyen d’inclure efficacement le voisinage des représentations de tags dans
un modèle de filtrage collaboratif neuronal pour la recommandation. Dans ce sens, il
a été question d’évaluer la précision des prédictions des notes d’utilisateurs à partir
d’historique d’activité d’annotation puis de déterminer quels modèles conduisent à de
meilleures performances par rapport aux approches neuronales de filtrage collaboratif
classiques n’intégrant pas forcement ce type de représentation.

Mots clés : Folksonomies, Recherche d’information, profils, modèles neuronaux, tags,
clustering, recommendation
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C O N T E X T E G É N É R A L

«In Social Media the “squeaky wheel” gets the oil. You have to put yourself out
there, to find people who will relate or even debate with you, depending on what

you are looking for.»

— Jessica Northey
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C O N T E X T E G É N É R A L

1 Annotations sociales

Dans les années 2000, le développement de plateformes sociales, telles que Twitter 1,
marque un tournant majeur dans les pratiques du Web. Une multitude d’usagers

génèrent des contenus personnalisés qui sont relayés, commentés, partagés et annotés.
Face à ce foisonnement d’informations, le traitement des contenus a pris une nouvelle
dimension, dans laquelle le tag joue un rôle de premier ordre. Il permet de décrire,
de classer, et de catégoriser ces contenus multimédias (textes, images, vidéos). Ainsi,
depuis plus d’une décennie, l’étude des annotations sociales est devenue un sujet pré-
pondérant de recherche en RI.

C’est avec le succès de certains sites Web comme Del.icio.us 2 ou Flicker 3 que le concept
d’annotation sociale ou tag s’est popularisé. Depuis l’intégration du premier système
de tagging collaboratif sur le site Delicious 4 en 2003, celui-ci a connu d’importantes évo-
lutions sur un plan technique et théorique. Progressivement, d’autres sites de partage
de contenus multimédias, tels que Youtube 5 et Dailymotion 6 en 2005, ont développé ce
procédé [55]. L’exploitation des annotations sociales ou tags par ces deux sites a per-
mis d’élargir les méthodes de navigation et de partage classique, étendant le concept
d’indexation subjective à plusieurs domaines. Dans le domaine de la gestion des pro-
ductions scientifiques, la plateforme de bookmarking ( système de signets social ) Bib-
sonomy 7, intègre en 2006, les fonctionnalités des systèmes de tagging pour identifier les
thèmes des publications scientifiques. Les chercheurs associent un ou plusieurs tags à
chaque publication. Dans le domaine des réseaux sociaux et des microblogging, le site
Web social Pinterest 8 en 2007 et la plate-forme de microblogage Tumblr 9 en 2010, ont ex-
ploité les annotations d’utilisateurs pour améliorer la description d’images pour faciliter
la navigation et la recherche. Dans le domaine de la recommandation, les plateformes
comme MovieLens 10 exploitent les annotations sociales d’utilisateurs ayant décrit des
ressources mises en ligne avec des tags, pour inférer des recommandations personnali-
sées. Last.fm 11 offre la possibilité aux utilisateurs d’associer un mot-clé à un artiste, un
album ou une chanson et génère des recommandations musicales pour chaque utilisa-
teur. Netflix 12 utilise un système de classification de contenus basé sur les descriptions

1. https://twitter.com/
2. https://Del.icio.us/
3. https://Flicker.com/
4. https://del.icio.us/
5. https://www.youtube.com
6. http://www.dailymotion.com
7. https://www.bibsonomy.org/
8. https://www.pinterest.com/
9. https://www.Tumblr.com/

10. https://movielens.org/
11. https://www.last.fm/
12. https://www.netflix.com/fr/
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2 multiples centres d’intérêts des usagers des folksonomies

de leurs propres employés.

Nos travaux portent sur les annotations sociales, ils se situent précisément dans le
domaine de la recommandation personnalisée de contenus. Ils s’intéressent à la mise
en place de modèles permettant d’intégrer des tags dans des processus de recommanda-
tion. Les annotations permettent de mettre en valeur de riches univers sémantiques, de
nouvelles formes d’accès, et la mise en valeur des ressources en ligne [55, 88]. L’évolu-
tion de tels systèmes est pérennisée grâce à la participation de groupes d’utilisateurs, de
communautés et d’utilisateurs individuels, qui organisent leurs besoins en information.
Comme les utilisateurs annotent différents types de ressources, cela implique naturel-
lement qu’ils possèdent des centres d’intérêt multiples. Nous décrivons dans ce qui
suit les deux axes de recherche que nous avons abordés, la notion de centres d’intérêt
multiples et les modèles neuronaux pour la recommandation.

2 Multiples centres d’intérêts des usagers des folksonomies

Les systèmes d’annotation collaborative sur le Web sont généralement centrés sur le
partage de ressources en ligne. Ces systèmes permettent aux utilisateurs d’annoter des
ressources en employant des tags et offrent un moyen puissant d’organisation, de re-
cherche et de partage de différents types de ressources sociales.

Les tags générés par des utilisateurs décrivent leurs centres d’intérêt, ils fournissent
de riches informations pouvant être utilisées pour représenter les profils des utilisateurs
ou de ressources. Dans ce sens, plusieurs travaux [162, 38, 41] ont exploité ces profils
dans un contexte de recherche d’informations personnalisées. Dans ces travaux, le pro-
fil de l’utilisateur (ou de la ressource) est souvent représenté comme un vecteur de tags
pondérés. Chaque tag est pondéré en utilisant un modèle de pondération tel que : tf
(nombre de fois qu’un tag donné est assigné par un utilisateur à des ressources), ou des
variantes de ce modèle, tf-idf, BM25.

Ces approches supposent que les tags les plus fréquents sont les plus à même de
décrire un profil d’utilisateur ou de ressource. Cependant, l’utilisation de fréquences de
termes absolues fera augmenter anormalement le poids d’utilisateurs plus actifs [34].
Pour pallier ce problème, plusieurs travaux se sont intéressés à la prise en compte de
l’activité de l’utilisateur pour inférer les intérêts de celui-ci, en proposant d’ajuster ou
de normaliser les poids des tags en fonction des activités de l’utilisateur. De plus, la
plupart de ces travaux supposent que le profil de l’utilisateur est représenté par un seul
ensemble de tags populaires (fréquents). Cependant, dans les systèmes d’annotation
collaborative, les utilisateurs sont libres d’utiliser tout type de vocabulaire (tags) pour
annoter différents types de ressources. Cela aboutit à l’utilisation, d’un large éventail
de tags qui est en relation avec une multitude de ressources liées elles aussi à un large
éventail de thématiques (topics) [237].

Dès lors, l’utilisation d’un seul ensemble de tags (ou vecteur pour représenter un
profil) ne permet pas de prendre en compte la diversité des centres d’intérêts de l’utili-
sateur. Pour faire face à cette limitation, certains travaux [166, 200, 78, 77] proposent de
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3 modèles de représentation neuronaux pour la recommandation

rassembler les tags en clusters qui reflètent les préférences de l’utilisateur pour un topic
d’intérêt particulier. Les méthodes de partitionnement (clustering) sont souvent basées
sur la similarité entre vecteurs de tags. Plus précisément, ces méthodes [78, 14, 199] cal-
culent des similarités entre deux tags représentés sous la forme de vecteurs pondérés
d’utilisateurs ou de ressources utilisant les modèles de pondération basés sur tf , tf*idf
ou BM25.

Cependant, bien que ce type d’approche offre une perception plus large du profil
de l’utilisateur, dans la mesure où, les centres d’intérêts sont plus diversifiés et mieux
adaptés à représenter le large éventail des intérêts de l’utilisateur, elle ne considère pas
le contexte lié à l’activité de ce dernier, ni l’évolution des intérêts de l’utilisateur dans
le temps [240, 139]. De plus, ces approches ne fournissent pas les moyens d’identifier
les tendances en matière d’intérêts et de communautés en examinant à la fois l’activité
des utilisateurs sur les différents tags ainsi que l’activité des tags à travers les différents
utilisateurs.

De ce fait, la dimension temporelle de l’annotation a été étudiée dans des travaux
qui intègrent des données temporelles lors de la création de profils. Ces données sont
quantifiées à l’aide d’une stratégie de pondération visant à attribuer un poids à chaque
ressource en se basant sur les informations que fournissent les tags comme la popu-
larité, à partir de données d’horodatage (timestamp) ou d’une combinaison des deux.
Cependant, les travaux [109, 20, 2] exploitant ce type d’information ne nous renseignent
pas sur le moment à partir duquel un contenu devient obsolète.

3 Modèles de représentation neuronaux pour la recommanda-
tion

Dans les systèmes collaboratifs, les ressources sont souvent associées à des items
auxquels des utilisateurs assignent différents tags. Les principales approches pour la
recommandation dans ces systèmes se basent sur le filtrage du contenu, en exploitant
le contenu des ressources ou les tags qui leur sont associés, ou sur le filtrage collaboratif
qui exploite les similarités entre vecteurs d’utilisateurs et vecteurs de ressources. Parmi
les techniques de filtrage collaboratif [242, 188], la factorisation matricielle [96, 118] est
l’une des approches les plus populaires , cette technique permet la projection d’utilisa-
teurs et d’items dans un espace latent partagé. Les travaux exploitant ces techniques
[68, 95, 50, 68] utilisent un vecteur de caractéristiques latent pour représenter un uti-
lisateur ou un item et modélisent l’interaction utilisateur/item par le produit scalaire
de ces deux vecteurs. Cependant, le produit scalaire est linéaire, et peut être insuffisant
pour capturer la nature complexe des interactions entre utilisateurs et items.

Récemment, les modèles neuronaux [254, 82, 105, 127] ont démontré leurs perfor-
mances dans les tâches d’apprentissage supervisées et non supervisée. Leurs capacités
à intégrer des sources multiples d’informations et à tirer profit d’importantes masses de
données peuvent être appliquées aux systèmes de recommandation. Ces modèles visent
à apprendre des représentations jointes d’utilisateurs et d’items, grâce à des transfor-
mations linéaires et des fonctions non-linéaires qui permettent la prise en compte d’in-
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teractions plus complexes entre utilisateurs et items. Les travaux décrivant ces modèles
[50, 196, 245] projettent simultanément des représentations d’utilisateurs et d’items dans
un espace vectoriel commun. En outre, ils exploitent les informations sémantiques is-
sues de plongements lexicaux de tags ou « embeddings » pour inférer des représenta-
tions plus significatives d’utilisateurs et d’items. Le but d’une telle manœuvre est de
parfaire l’apprentissage de ces représentations pour la recommandation grâce notam-
ment à l’utilisation de méthodes d’apprentissage automatique.

Cependant, peu de ces travaux parviennent à intégrer à la fois les tags et des re-
présentations jointes d’utilisateurs et d’items au sein de modèles neuronaux pour la
recommandation. Du fait de l’ambiguïté de certains tags, mais aussi, de la tendance du
vocabulaire engendré par les tags à manquer de contextes, en particuliers quand le tag
se compose d’un mot unique.

4 Problématiques et questions de recherche

Nous avons mis en évidence certaines limites relatives à l’utilisation des tags en RI,
que nous tenterons de lever en répondant, tout au long de ce manuscrit, aux questions
de recherche suivantes :

— Comment mieux qualifier les intérêts ou l’importance des tags au regard de l’acti-
vité des personnes qui les ont produits et du moment où ils ont été produits ?

— Comment prendre en compte efficacement les multiples centres d’intérêts des uti-
lisateurs ? A travers le temps ?

Plus précisément, proposer des recommandations de qualité requiert une compré-
hension profonde des caractéristiques des items et des préférences de l’utilisateur.
Cela nécessite de capturer des associations non-triviales et complexes entre utili-
sateurs et items. Dans ce sens, certains travaux modélisent ces relations à travers
les triplets utilisateur, tags, item représentés sous forme de graphe et abordent la
recommandation comme une tâche relative à la prédiction de liens entre utilisa-
teurs et items. Cependant, ces travaux ne tiennent pas compte des informations
textuelles (tags) associées aux entités (utilisateurs et items), et ne permettent pas
d’étendre ces informations à travers les voisinages auxquels sont associés de telles
représentations.

— Quelle architecture neuronale efficace permettrait de représenter conjointement
les triplets utilisateur, tags, item dans un espace de représentation adapté à la re-
commandation ?

— Comment agréger des représentations de tags associées à des utilisateurs et à des
items en tenant compte du voisinage induit par les représentations sous forme de
graphe ?

30



5 contributions

5 Contributions

Notre première contribution s’inscrit dans le cadre de la découverte des multiples
intérêts que porte l’utilisateur à des items dans les plateformes d’annotations collabora-
tives.

— Nous avons proposé une approche visant à générer des profils folksonomiques.
Ces profils sont des clusters correspondant aux différents centres d’intérêts de
l’utilisateur qui tiennent compte aussi de l’évolution de ses préférences.

— Nous avons également proposé un schéma de pondération qui prend en compte
les aspects qualitatifs et temporels d’une folksonomie. Le modèle de pondéra-
tion utilisé a été défini grâce à une méthode d’apprentissage automatique non
supervisée : Le clustering. Cette méthode nous a permis d’extraire des ressources
classées selon l’ordre de préférence de l’utilisateur et d’apprécier son évolution
dans le temps.

Notre deuxième contribution porte sur l’exploitation des représentations continues
d’utilisateurs et d’items. Ces représentations ont été extraites à partir de modèles de
langue pré-entraînés avant d’être intégrés à différents modèles neuronaux de filtrage
collaboratif exploitant différentes architectures. Parmi ces modèles, nous nous sommes
particulièrement intéressés au moyen de prendre en compte les relations de voisinage
lors de la construction de représentations d’utilisateurs et d’items. Nous soutenons que
l’intégration de telles représentations dans un modèle collaboratif permettrait la prise
en compte de la préférence de l’utilisateur pour un item en fonction de tags d’utili-
sateurs ou d’items voisins. En outre, nous avons proposé et testé plusieurs approches
pour la prise en compte de différents espaces de représentation incluant les utilisateurs,
les items ainsi que les représentations denses d’utilisateurs et d’items.

— Nous avons étudié l’apprentissage de représentations issues de triplets utilisateur,
tags, item pour la recommandation à travers différents modèles neuronaux.

— Nous avons mis en œuvre une fonction d’agrégation qui a été appliquée au voi-
sinage de représentations denses d’utilisateurs et d’items à travers un modèle
neuronal étendu et basé sur les graphes.

— Nous avons testé l’efficacité des modèles générés en les comparant aux modèles
de la littérature.

6 Organisation du manuscrit

Notre manuscrit s’organise en sept chapitres. Une annexe recensant certains concepts
inhérents aux modèles d’apprentissage automatique clôt ce travail. Les chapitres se dé-
clinent comme suit :
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— Chapitre I : Folksonomies & RI
Ce chapitre décrit les concepts fondamentaux en recherche d’informations et in-
troduit la notion d’indexation sociale. Il fait état des nombreux domaines d’appli-
cation des folksonomies.

— Chapitre II : Modèles de représentations de folksonomies
Ce chapitre est dédié aux principaux modèles de représentations de tags issus des
folksonomies. Il propose une vue d’ensemble de ces représentations en explicitant
leurs caractéristiques ainsi que les tâches sur lesquelles elles se sont le plus illus-
trées à travers la littérature.

— Chapitre III : Modèles de folksonomies pour la recommandation
Ce chapitre aborde les modèles de folksonomies pour la recommandation. Il
contient une synthèse non exhaustive de l’état de l’art à ce sujet et discute de
manière détaillée certaines approches de la littérature.

— Chapitre IV : Étude/Analyse de la collection
Ce chapitre décrit les statistiques détaillées de la collection MovieLens, nous ayant
permis de mettre en œuvre nos contributions.

— Chapitre V : Apports des tags pour la construction de profils folksonomiques
Ce chapitre détaille notre première contribution relative à la construction de pro-
fils d’utilisateurs aux multiples centres d’intérêt évolutif. Il présente en outre les
différents résultats obtenus à l’issue de cette approche.

— Chapitre VI : Apports des folksonomies dans les modèles de filtrage collabora-
tif neuronaux
Ce chapitre explicite notre deuxième contribution relative à la construction de
modèles neuronaux pour la recommandation tenant compte explicitement du vo-
cabulaire des tags via des représentations denses d’utilisateurs et d’items. Il pré-
sente les résultats de nos évaluations et leur comparaison avec d’autres approches
de la littérature.

— Chapitre VII : Conclusion générale
Ce dernier chapitre synthétise nos contributions en apportant des réponses glo-
bales aux problématiques abordées dans ce manuscrit.
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F O L K S O N O M I E S E N R I

«We are all now connected by the Internet, like neurons in a giant brain.»

— Stephen Hawking
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Chapitre 1
Folksonomies en RI

La recherche d’informations (RI) est une discipline issue des sciences de l’infor-
mation et de l’informatique. La RI porte sur des modèles de recherche permet-
tant de fournir à l’utilisateur une liste triée de documents pertinents répondant
à sa requête. La majorité des systèmes de RI représente les documents et les re-

quêtes par une liste de mots clés pondérés. C’est ce qu’on appelle une représentation en
sac de mots ou Bag of Word (BoW). La sélection de documents pertinents revient à calcu-
ler un degré de similarité entre ces représentations. Ce degré de similarité est au cœur
des modèles de RI. On y distingue différentes classes. Les principaux modèles de re-
cherche d’information, booléen [184], vectoriel [187] et probabiliste [170, 172] se basent
dans leur majorité sur une mise en correspondance lexicographique [6] qui correspond
à une simple comparaison entre les mots clés de la requête et ceux des documents. Cette
mise en correspondance exacte entre termes posent des problèmes de disparité de voca-
bulaire (défaut d’appariement) communément nommé en anglais vocabulary missmatch.

Dés lors, les modèles classiques de RI ont étendu la notion de similarité en y incluant
des représentations capables de mieux prendre en compte les relations sémantiques
entre les termes. Dans ce contexte, différents travaux de recherche notamment ceux
issus du traitement automatique des langues (TAL) ont suggéré l’exploitation de ma-
trices de co-occurrences pour représenter le vocabulaire dans un espace restreint formé
de vecteurs sémantiques denses. L’approche la plus illustre est LSA «Analyse Séman-
tique Latente» (Latent Semantic Analysis), elle se base sur la Décomposition en Valeurs
Singulières (SVD) (Singular Value Decomposition) pour la réduction de dimensionnali-
tés. D’autres méthodes issues de la factorisation matricielle telles que Latent Dirichlet
Allocation [227] (LDA), ou encore Bi-Lingual Topic Model (BLTM) ont été proposées et ap-
pliquées avec succès pour la mise en correspondance des représentations sémantiques
[25, 101, 73, 79].

Récemment, des modèles de représentations neuronaux permettent de décrire le sens
d’un mot par les contextes dans lesquels ce mot apparaît le plus fréquemment. Ces mo-
dèles découlent de représentations de mots dans des espaces multidimensionnels. Le
plus populaire est le modèle neuronal Word2Vec proposé par Mikolov et al. [152], d’autres
modèles de représentations sémantiques tel que GloVe [167] ont démontré leurs capa-
cités à capturer des patterns linguistiques en les identifiant comme relations linéaires
entre vecteurs de mots [164]. Depuis 2019, des modèles de représentations contextua-
lisés basés sur les tranformers tel que BERT sont de plus en plus utilisés en TALN en
général et en RI particulièrement.

À l’issue de ce chapitre, nous présentons les notions de base de la RI en détaillant
certaines caractéristiques propres aux SRI et les mesures utilisées pour les évaluer. Nous
expliciterons brièvement le principe de l’indexation social avant de souligner les avan-
tages de l’association de mots-clés ou tags à des documents. Nous présenterons égale-
ment diverses tâches de RI associées à l’utilisation de folksonomies d’utilisateurs.
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1 Concepts de base en recherche d’information

Figure 1.1 – À l’issu du processus d’indexation, la représentation de la requête ainsi que celle de
l’ensemble des documents sont mises en correspondance pendant l’appariement et
un score de pertinence est calculé permettant de classer les résultats selon le degré
de similarité requête/document.

Différents processus ont été mis en œuvre pour garantir un accès efficace à l’informa-
tion. Leur objectif premier est de sélectionner des ressources pertinentes associées à la
requête d’un utilisateur. Cette requête peut prendre différentes formes, tout comme le
type de ressources retournées. En effet, les utilisateurs peuvent exprimer leur besoin en
information textuellement, il est aussi possible que la requête soit une image, ou qu’elle
soit associée à une commande à reconnaissance vocale, ou dans certains cas, elle peut
être implicite [153]. Les ressources retournées sont tout aussi diverses et variées comme
le contenu textuel des documents, pages Web ou le contenu multimédia des vidéos ou
des images. Ces résultats sont souvent classés par ordre de pertinence. Ce classement
peut prendre en compte, autre le contenu du document, l’historique des recherches an-
térieures de l’utilisateur, sa localisation, les variations temporelles de l’information à
rechercher ou encore les différents contextes en relation avec la requête. Sur le plan pra-
tique, les documents et les requêtes sont transformés en une représentation interne. Ces
représentations sont ensuite appariées entre elles pour calculer un score ou un degré
de similarité (de pertinence ou d’appariement). Ces documents sont ensuite classés par
ordre décroissant de ces scores. La figure 1.1 illustre le processus de recherche classique
en RI. Afin d’améliorer les résultats de la recherche, le système peut être doté d’un mé-
canisme d’amélioration et de raffinement de la requête par reformulation [15].

1.1 Indexation

Le processus d’indexation a évolué au fil des rééditions du Web comme l’illustre la fi-
gure 1.2. Il consiste dans un premier temps à extraire pour chaque document les termes
caractérisant son contenu informationnel, puis à les exploiter de sorte à fournir un ac-
cès plus rapide aux documents. L’objectif étant de permettre la sélection des documents
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Figure 1.2 – Figure illustrant l’évolution du processus d’indexation au fil des rééditions du Web.
Les folksonomies se situent dans le contexte de l’indexation sociale.

contenant les termes (mots-clés) de la requête fournie au préalable. L’ensemble de tous
les termes d’indexation constitue le lexique de l’indexation ou vocabulaire. L’indexation
peut être : manuelle[190], semi-automatique[142, 107, 10] ou automatique[183, 144, 137].
L’indexation peut être aussi un processus collaboratif social dans lequel les utilisateurs
assignent des mots-clés à des ressources. L’indexation sociale [102, 78, 103] est apparu
avec le Web 2.O et a facilité l’indexation de contenus non-textuels. Dans ce qui suit, nous
donnons brièvement les bases de l’indexation classique avant d’introduire le principe
de l’indexation sociale qui est à l’origine des structures de données en folksonomies.

1.2 Indexation classique

De manière générale, l’indexation est basée sur l’analyse des documents en vue de
l’extraction des termes (mots-clés simples ou composés) représentatifs de leurs conte-
nus informationnels. Elle comprend une série de traitements automatisés appliqués
aux documents, mais aussi aux requêtes et repose sur les étapes suivantes : l’extrac-
tion des mots, l’élimination des mots vides[171, 173], la normalisation [75, 74] et la
pondération[56]. A l’issue de l’indexation, chaque document sera représenté par une
liste de mots clés avec leur fréquence (un sac de mots). Les documents et les termes
sont stockés dans une structure de données commune nommée "index inversé" [186,
117, 250] qui permet la sélection rapide des documents comportant un terme donné.
Les termes des documents n’ayant pas tous la même importance, on associe à chaque
terme un poids combinant la fréquence d’occurrence dans un document, notée t f ainsi
que sa fréquence inverse notée id f . L’utilisation de la fréquence pour mesurer l’impor-
tance d’un terme est fondée sur les corollaires linguistiques de Zipf [249] et Luhn [137],
qui établissent une relation entre la fréquence des termes et leur pouvoir discriminant,
c’est-à-dire leur importance dans la participation au sens relatif d’un texte [212]. Le pro-
duit de ces deux fréquences i.e. tf× idf [203], utilisées avec des formules diverses, sert
à indiquer l’importance d’un terme dans un document. De nombreuses déclinaisons
ont été formulées pour atténuer des problématiques liées à la longueur des documents,
quelques-unes d’entre elles incluant des normalisations logarithmiques sont décrites
dans le tableau 1.1, où les schémas de pondération classiques et normalisés y sont dé-
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crits. Il est aussi possible de définir de manière probabiliste la mesure id f , dans ce cas,
id f peut être approximer dans le cadre d’un modèle d’indépendance binaire ou BIR
pour Binary Independence Model avec log(N−d fi)

d fi
≃ log N

d fi
= id f , cette variante est exploi-

tée dans le cadre du modèle BM25 [179].

Schéma de pondération tf-idf

Fréquences Fréquence de terme Fréquence inverse idf

Fréquence absolue t f (ti, dj) fréquence inverse log( N
d fi

)

Normalisation logarithmique 1 + log(t f (ti, dj)) fréquence inverse lissé log(1 + N
d fi

)

Double Normalisation 0.5 0.5 + 0.5 t f (ti ,dj)

max(t f (ti ,dj)
fréquence inverse max log(1 + max(d fi)

d fi
)

BM25
(k1+1)×t f (ti ,dj)

k1×(1−b+b× |D|
avgdl )+t f (ti ,dj)

fréquence inverse probabiliste log(N−d fi
d fi

)

Table 1.1 – Tableau représentant les schémas de pondération tf-idf absolus et normalisés. N
est le nombre de documents dans un corpus documentaire et d fi est le nombre de
documents dans lequel le terme ti apparaît. t f (ti , dj) est la fréquence d’occurrence
du i-ème terme dans le document dj. |D| est la longueur du document D. avgdl
correspond à la longueur moyenne des documents, k1 et b sont des paramètres qui
prennent respectivement les valeurs 1.2 et 0.75.

1.3 Indexation sociale

L’indexation sociale repose sur une pratique collaborative décrite à travers des sys-
tèmes impliquant l’exploitation d’une relation ternaire (u× d× t) entre l’utilisateur u,
le document d et l’index t, qu’on appelle aussi tag et qui est représenté textuellement,
par un mot-clé [194, 197, 60, 43]. Elle se rapporte aussi à une méthode d’annotation
de ressources en ligne sur le Web en utilisant des termes issus d’un vocabulaire non
contrôlé [72, 112]. Les utilisateurs y jouent le rôle d’indexeurs et la relation ternaire est
pérennisée grâce au produit de la relation impliquant les ressources décrites par l’uti-
lisateur et les tags (mots-clés) utilisés pour la description de ces ressources [143, 72].
Dans une telle configuration nous pouvons affirmer qu’utilisateurs et ressources sont
inter-connectés dans un environnement collaboratif grâce à l’ensemble des index tex-
tuels (tags) assignés par ces utilisateurs à ces ressources. Ainsi, les ressources annotées
avec les mêmes tags donnent lieu à d’autres types de relations comme l’illustre la figure
1.3.

Nous pouvons intuitivement affirmer que les documents Doc 3 et Doc 4 sont liés
par une relation car ils partagent un tag en l’occurrence roman. Cette relation peut
être assimilée à une thématique. Dans la figure 1.3, ces documents sont aussi reliés à
des utilisateurs, on remarque qu’ils sont liés les uns aux autres lorsqu’ils utilisent les
mêmes tags ou lorsqu’ils annotent les mêmes documents. Les utilisateurs user1 et user2
annotent le même document doc1 en utilisant le même tag wiki. Cela peut signifier que
ces utilisateurs sont aussi liés par une relation. Ainsi, l’étendue de la communauté des
utilisateurs ou des ressources peut être illustrée quantitativement avec des scores de
similarité entre utilisateurs ou entre ressources, par exemple selon l’ensemble des tags
communs utilisés par une communauté d’utilisateurs ou le nombre de ressources ayant
été annotées par le même ensemble de tags pour une communauté de ressources. Les
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Figure 1.3 – Exemple illustratif représentant les documents, les tags et les utilisateurs dans une
folksonomie.

ressources peuvent être indexées avec un ou plusieurs tags. Ces tags sont à leurs tour
utilisés comme index avec une fréquence d’attribution qui peut variée selon l’entité que
l’on considère. La fréquence d’un tag peut simplement se baser sur la fréquence de l’uti-
lisation de ce tag pour décrire une ressource ou sur la fréquence de l’utilisation de ce
tag par un utilisateur donné. Elle peut être en relation avec la fréquence avec laquelle cet
utilisateur annote indépendamment des ressources. Elle peut aussi se rapporter à une
ressource spécifique en considérant la fréquence avec laquelle cette ressource a été an-
notée indépendamment des utilisateurs. Doc 3, par exemple, est annoté avec deux tags
différents, cependant le tag "roman" a été utilisé deux fois et le tag "Ernest-Hemingway"
une fois. De cette manière, selon la fréquence à laquelle les tags sont attachés à une
ressource, nous pouvons obtenir des distributions de tags spécifiques à la ressource. De
manière analogue, il est possible de déterminer des distributions de tags spécifiques à
l’utilisateur [104]. De nombreux travaux [41, 219] ont été axés sur l’utilisation de tags
comme moyen d’indexation des ressources sur le Web pour améliorer la qualité de la
recherche en personnalisant l’accès à l’information. Dès lors l’utilité de cette méthode
d’indexation personnelle s’est étendue à d’autres tâches de recherche d’information, no-
tamment dans le domaine de la recommandation qui est notre objet d’étude principal
dans cette thèse [49, 233].

1.4 Appariement

L’appariement est un processus qui se déclenche à chaque nouvelle requête de l’utilisateur[212].
Le cadre théorique de ce processus fait état d’un modèle de représentation des requêtes
et des documents ainsi que d’une fonction d’appariement (ou fonction de correspon-
dance) :

— Le modèle de représentation décrit la manière dont le besoin de l’utilisateur (ex-
primé par une requête) et les documents sont représentés formellement. Il dépend
de la fonction d’appariement utilisée.

— La fonction d’appariement détermine la manière dont la pertinence d’un docu-
ment par rapport à une requête est calculée. Cette fonction est déterminée par un
modèle de RI.
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L’appariement requête/document génère un score de pertinence reflétant le degré
de similarité entre la requête et le document. Ce score se traduit par une valeur com-
munément appelée RSV(Q, D) (Retrieval Status Value), où Q représente une requête
et D un document. Les fonctions de mesure de pertinence sont déterminées en s’ap-
puyant sur des modèles de RI tels que : modèle booléen[185], modèle vectoriel [186],
modèle probabiliste [172]. Ces modèles fournissent un cadre théorique pour interpréter
et traduire la notion de pertinence. Certains documents parmi les résultats retournés
par le SRI peuvent potentiellement satisfaire les besoins de l’utilisateur. Il s’agit des
documents pertinents. Un système parfait ne doit retourner que des documents perti-
nents, en rejetant les non-pertinents. De nos jours, les systèmes retournent généralement
une liste classée de documents, dans lesquels les documents qui sont les plus à même
d’intéresser les utilisateurs, sont placés en tête de liste. De plus, l’ordre dans lequel
les documents susceptibles de répondre à la requête sont retournés est important. En
effet, l’utilisateur consulte généralement les premiers documents retournés (les 10 ou
20 premiers). D’une manière générale, l’appariement document-requête et le modèle
d’indexation permettent de caractériser et d’identifier un modèle de recherche d’infor-
mation [100, 8].

1.5 Modèles de recherche d’information

De manière générale, les modèles de RI se déclinent en quatre grandes classes de
modèles, nous donnons ici un bref aperçu, et détaillons les plus communément utilisés
en RI :

— Le modèle booléen fait partie des modèles ensemblistes. Il considère les docu-
ments comme des ensembles de termes associés à des variables booléennes. Ces
variables prennent la valeur “vrai” si un terme est présent dans le document et
la valeur "faux" dans le cas contraire. La requête est représentée sous forme de
suites de termes séparés par les opérateurs logiques AND, OR ou NOT. Les do-
cuments pour lesquels cette expression est vérifiée sont retournés à l’utilisateur.
Ce modèle est dit exact car il ne renvoie aucun document quand il ne répond
que partiellement à la demande et ne permet pas de classer les résultats [212].
Cependant il a été étendu (extended boolean model) [185] pour prendre en compte
les poids des termes et autoriser un classement, donnant lieu aux modèles basés
sur les ensembles flous (fuzzy set model) [184, 7, 86] ou sur les espaces p−normes
[70].

— Les modèles vectoriels [184], font appel à des méthodes algébriques de représenta-
tion de documents et de requêtes. Les documents et les requêtes sont représentés
par des vecteurs dont les coordonnées sont calculées dans l’espace des termes. La
pertinence d’un document vis-à-vis d’une requête est perçue comme étant la simi-
larité des vecteurs associés [7, 31].

— Les modèles probabilistes [144], utilisent la théorie des probabilités pour aborder
la notion de pertinence et de non-pertinence d’un document vis-à-vis d’une re-
quête à travers notamment, le "principe de classement probabiliste" (Probability
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Ranking Principle – PRP) [212]. Le premier modèle probabiliste a été proposé par
Maron et Kuhns [144] au début des années 60. Le principe de base consiste à pré-
senter les résultats d’un SRI dans un ordre basé sur la probabilité de pertinence
d’un document vis-à-vis d’une requête. Parmi les modèles les plus courants et les
plus performants de nos jours, le modèle BM25 [177] ou encore les modèles basés
sur les modèles de langue [6].

— Les modèles neuronaux sont issus de la théorie connexionniste [122], ils emploient
des réseaux de neurones artificiels. Ils ont la particularité de prendre en compte
les dépendances séquentielles entre les termes de la requête en s’appuyant sur les
caractéristiques du texte brut [153]. Ces modèles se basent sur l’apprentissage des
représentations de textes bruts issus de la requête et du contenu des documents.
Il a été établi que de tels modèles apportaient plus de précision lors de la mise
en correspondance du vocabulaire des requêtes et celui des documents [253]. Ils
nécessitent cependant un volume de données important afin d’être entraînés effi-
cacement. De nos jours, Google BERT 1, modèle neuronal développé vers la fin de
l’année 2018 par Google AI 2, a été déployé dans le cadre de la plus importante
mise à jour d’algorithme effectué par le moteur de recherche Google au cours de
ces cinq dernières années.

1.6 Évaluation des systèmes de recherche d’information

Les utilisateurs de SRI sont confrontés aux choix multiples s’offrant à eux parmi une
liste de résultats classés et retournés par le système pour une requête formulée q. Les
mesures d’évaluation communément utilisées en RI sont la précision et le rappel. Elles
se basent sur la comparaison entre ordre de pertinence des documents retournés par le
système et l’ordre de pertinence idéale des documents qui peut être associé à des juge-
ments de pertinence extraits à partir de données comportementales d’usagers comme
par exemple leurs clics. Ces mesures sont le plus souvent calculées pour un rang donné
k et sont moyennées à travers toutes les requêtes de l’ensemble test. R se réfère donc
au top-k résultats retournés par le système. On suppose que la valeur de pertinence est
associée à un label binaire (label pertinent et label non-pertinent).

La précision mesure la capacité d’un SRI à sélectionner des documents pertinents
parmi le nombre total de documents retournés et classés, que l’on nomme Rq pour une
requête qi. Elle peut être calculée à un rang donné k, auquel cas la précision P@k est
déterminée parmi les k résultats retournés, ainsi P@10 correspond au nombre de résul-
tats pertinents parmi les 10 premiers documents retournés par le système. La précision
moyenne AP(qi) est donnée dans l’équation 1.1 en supposant que P@k(qi) = ∑k

j=1
rel(j)

k
avec rel(k) la fonction qui prend la valeur 1 si le document au rang k est pertinent et 0
sinon :

1. BERT est une architecture de réseaux de neurones utilisant des Transformers en anglais
BERT fait référence à Bidirectional Encoder Representations from Transformers proposé par Devlin et
al., [61].

2. Google AI est une filiale du groupe Google dédiée à l’intelligence artificielle.
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AP(qi) =
∑
|Rqi |
k=1 (P@k(qi).rel(k))

∑
|Rqi |
k=1 rel(k)

(1.1)

La précision moyenne ou MAP (Mean average precision) est la précision moyenne sur
l’ensemble des requêtes Q. La MAP est généralement utilisée lorsque les jugements de
pertinence sont binaires, bien que des variantes utilisant des jugements gradués ont été
proposées [178]. La mesure de la MAP est formalisée selon l’équation 1.2 :

MAP =
∑|Q|i=1 AP(qi)

|Q| (1.2)

Cependant, d’autres mesures sont utilisées pour évaluer les SRIs. Certaines dont la
mesure du nDCG (Normalized Distinct Cumulative Gain) ou gain cumulé actualisé et nor-
malisé [108] qui permet d’intégrer un rang k auquel sont associés le document pertinent
et son degré de pertinence. Il formalisé selon la fraction :

nDCG@k =
DCGk

IDCGk
(1.3)

Où, IDCGk (Ideal Distinct Cumulative Gain) décrit le classement de pertinence idéal
pour un utilisateur, il est défini d’après l’équation suivante :

IDCGk =

|rel(k)|

∑
i=1

rel(i)
log2(i + 1)

(1.4)

Où rel(k) est la liste classée de documents par ordre de pertinence jusqu’au rang k et
rel(i) la pertinence graduelle du résultat à la position i. Le DCGk quant à lui est calculé
selon la valeur de pertinence réduite (pénalisée) de manière logarithmique proportion-
nelle à la position du résultat cumulé au rang k. Le DCGk est décrit dans l’équation
suivante :

DCGk =
k

∑
i=1

2rel(i) − 1
log2(i + 1)

(1.5)

Il est à noter que pour un algorithme de classement ou ranking idéale alors DCGk =

IDCGk et cela entraîne nDCG@k = 1.

D’autres mesures comme le rang réciproque moyen [223] (MRR pour Mean Reciprocal
Rank) permet de calculer la réciproque du rang auquel est associé le premier document
pertinent retourné pour une requête donnée qi. Cette réciproque est égale à 1 si un
document pertinent est retourné au rang1, 1

2 si un document pertinent est retourné au
rang2 et 1

n au rangn. Cette mesure est moyennée sur l’ensemble des requêtes Q, elle
est formalisée suivant l’équation 1.6 où rangi dénote le rang du premier document
pertinent pour la requête qi :

MRR =
1
Q

|Q|

∑
i=1

1
rangi

(1.6)
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1.7 Principe de Folksonomies d’utilisateurs en RI

En 2004, CiteULike s’est fait connaître comme étant le premier système de tagging
collaboratif en ligne où les utilisateurs pouvaient annoter des articles scientifiques. Par
la suite, en 2005, Confoto 3, un service incluant des représentations de méta-données
en RDF 4 offrait la possibilité aux utilisateurs de parcourir différent types de contenus
scientifiques en ligne. En fonction des annotations de chacun, le système proposent
des recommandations personnalisées. Confoto a été lauréat du concours Semantic Web
challenge. Depuis, de nombreux axes de recherche se sont développés autour de cette
technique collaborative, en particulier, dans les plateformes de recommandation où la
notion d’informations personnelles est associée à l’utilisation de folksonomies donnant
lieu à différents champs d’application comme l’illustre la figure 1.4.

Figure 1.4 – Figure illustrant les domaines d’application exploitant les folksonomies pour diffé-
rentes tâches de RI.

Le terme «Folksonomie» est dérivé du néologisme « folksonomy », issu de la formula-
tion du mot « folks » (les gens) avec le terme «taxonomie » (ou taxinomie, qui est un
terme faisant référence à la science des lois de la classification). Ce terme fait référence
à un système de classification collaboratif, qui permet aux usagers de décrire librement
des contenus sur le Web en leur attribuant des mots clés (tags). L’utilisateur choisit
les mots clés sans obéir à une terminologie prédéfinie. Une folksonomie d’utilisateur
se compose du triplet, tags, utilisateurs et ressources. Les tags inclus dans une folk-
sonomie d’utilisateur reflète une forme d’intelligence collective [42]. Les folksonomies
jouent un rôle majeur en tant que moyen d’indexation collaboratif, notamment, pour
faciliter la recherche, la catégorisation et la navigation dans un volume important de

3. http://confoto.org/
4. Resource Description Framework décrit formellement des ressources Web ainsi que leurs

méta-données pour un traitement automatique. Développé par le W3C, RDF est le langage de
base du Web sémantique
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ressources, simplifiant ainsi l’accès et la recherche de ressources en ligne. La principale
raison de leur adoption immédiate sur le Web, provient du fait qu’aucune compétence
spécifique n’est requise pour y participer [103]. Dés lors, l’une des premières étapes
visant à intégrer formellement des folksonomies dans les modèles de recherche d’in-
formation classiques a été de considérer un ensemble de mots-clés représentant une
ressource au même titre qu’une requête. Cet ensemble de tags permet de retourner des
ressources ou des documents ayant été annotés au préalable ou de catégoriser des ré-
sultats de recherche.

1.7.1 Définitions formelles

Différents formalismes ont été proposés pour représenter de manière précise une
folksonomie. Nous formulons dans ce qui suit la définition d’une folksonomie d’utilisa-
teurs. Cette définition peut donner lieu à une description plus concise d’un utilisateur
du Web. Aussi, une personomie d’utilisateur correspond à son identité construite au fil
de ses sessions antérieures et ses préférences préalablement déduites de la folksonomie.

1.7.2 Folksonomie : Définition formelle

Formellement, une folksonomie F peut être défini comme un 4-tuples F = (U, T, R, A)

[103], où U est l’ensemble des utilisateurs qui annotent un ensemble de ressources R
avec U = {u1, u2, ...um}, où chaque ui est un utilisateur ; T est l’ensemble de tags qui
inclus le vocabulaire exprimé par la folksonomie T = {t1, t2, ...tl} ; R est l’ensemble des
ressources annotées par les utilisateurs R = {r1, r2...rn} ; A = (ui, tl , rn) ∈ U × T × R,
(ui, ti, rn) est le triplet formalisant l’assignement par l’utilisateur ui de la ressource rn

avec le tag tl .

1.7.3 Personomie : Restriction de folksonomies

Une personomie peut être définie comme étant la restriction de l’ensemble généré
par une folksonomie à un utilisateur donné. Elle regroupe donc les annotations d’un
utilisateur. Nous la définissons comme proposé par Hotho et al., [103], soit P une per-
sonomie d’ un utilisateur donné u ∈ U et décrit comme une restriction de F pour un
utilisateur u i.e., Pu = (Tu, Ru, Iu, Au) avec Iu = le f t{(t, r) ∈ T × R | (u, t, r) ∈ A,
Tu = π1(Iu), Ru = π2(Iu), où πi dénote la projection sur la ième dimension.

Une fois ces définitions établies, nous présentons le cadre théorique permettant de
modéliser les activités d’annotations dans les environnements collaboratifs. Pour cela
nous abordons les différentes représentations qui ont popularisé l’exploitation des tags
dans diverses tâches de RI.

2 Représentation des tags

L’apparition des folksonomies comme nouvelle forme de donnée personnelle a fa-
vorisé l’adoption de représentation de tags intrinsèquement liée aux utilisateurs ayant
annotés, mais aussi aux ressources annotées. Cela a permis aux folksonomies d’être
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exploitées dans de nombreuses tâches de recherche d’information. Par conséquent, cela
a contribué à la diversité des représentations de tags. En premier lieu, les modèles de
représentation en sac de mots BoW comme la fréquence ( t fum(tl) qui est exprimée par
le nombre de fois que le tag tl a été annoté par l’utilisateur um ) ont été considérés. Puis,
ces modèles de représentations se sont déclinés, au fur et à mesure de leur intégration
dans des tâches plus variées, en d’autres modèles de représentations. Nous synthéti-
sons ces modèles comme suit :

— Les représentations vectorielles étendent la représentation en sac de mots des tags
dans un espace vectoriel dans le but d’induire des mesures de similarités entre
représentations d’utilisateurs et représentations de ressources [219, 12, 162, 103].
Ce modèle de représentation a été popularisé notamment grâce aux possibilités
de faire correspondre des vecteurs pondérés de tags à des profils d’utilisateurs ou
de ressources.

— Les représentations probabilistes s’appuient sur des estimations de vraisemblance
entre tags d’utilisateurs et ressources d’utilisateurs annotées dans le but d’estimer
la pertinence d’un tag [219]. Dans le cas d’un modèle de langue, l’estimation de
cette vraisemblance peut être calculée en considérant l’ensemble des tags pouvant
apparaître dans une requête [42] . Ce type de représentation a été principalement
introduit dans les modèles de personnalisation de l’accès à l’information et de
recommandation [234, 64, 34].

— Les représentations de tags basées sur le regroupement (clustering) sont particuliè-
rement exploitées à travers l’étude de la co-occurences entre tags, ou entre groupes
définis pour organiser les tags similaires en groupes ou clusters [14, 237, 199, 121].
En d’autres termes, au lieu de représenter des tags individuellement, ils sont re-
groupés par clustring pour former des clusters de tags partitionnées selon des
caractéristiques comme la fréquence [14] la proximité sémantique[234] ou encore
les ressources en communs [237]. Ce type de représentations a été largement uti-
lisé pour des tâches de classification/catégorisation et de recommandation.

— Les représentations temporelles de tags permettent de décrire l’évolution des in-
térêts des utilisateurs [248]. Les travaux décrivant ces représentations [2, 248, 109]
exploitent des fonctions temporelles qui simulent l’atténuation des intérêts d’utili-
sateurs exprimés à travers des valeurs temporelles attribuées aux tags et couvrant
une période de temps définie. De telles représentations ont permis l’amélioration
de la pertinence des systèmes de personnalisation à la recherche ainsi que des
systèmes de recommandation.

— Les représentations de tags distribuées (denses ou continues) [18] sont issues de
modèles de langues neuronaux, elles se basent sur des vecteurs denses repré-
sentés dans des espaces multidimensionnels qui exploitent des distributions de
termes qui varient en fonction de fenêtres contextuelles [167, 114, 152]. Le «word
embedding» ou "plongement lexical" découle d’une méthode d’apprentissage de
représentation de mots utilisée en traitement automatique des langues naturelles
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(TALN) a fortement impacté les représentations de tags dans la mesure où les
techniques communes de plongement lexical ont été appliquées avec succès aux
tags d’utilisateurs. Ces techniques ont prouvé leur utilité dans diverses tâches en
particulier pour l’extraction de relations sémantiques [21] ou encore pour la re-
commandation [161, 114].

3 Tâches de RI associées aux folksonomies

À travers les différentes représentations de tags, les systèmes de tagging ont façonné
la manière dont les utilisateurs interagissent et consomment l’information. Différentes
activités peuvent être effectuées par les utilisateurs de ces systèmes. Ces activités in-
tègrent souvent une série de tâches de RI spécifiques à l’exploitation des folksonomies.
De nos jours, ces tâches correspondent à diverses solutions techniques prenant la forme
de tags visibles sur les interfaces de sites tel que YouTube 5 comme le souligne la figure
1.5.

Figure 1.5 – Capture extraite de la page principale du site web d’hébergement de vidéos et
média social YouTube. Différents tags apparaissent dans l’interface de recherche.

Ci-après nous détaillons ces tâches en présentons d’abord l’implication des folkso-
nomies dans des processus d’accès personnalisé à l’information. Puis, en considérant
certaines propriétés descriptives, nous faisons état des techniques et des méthodologies
utilisées pour mener certaines tâches de classification, mais aussi certaines tâches per-
mettant de structurer automatiquement l’information sous la forme de thèmes ou de
sujets d’intérêts pertinents. Enfin, nous abordons l’importance de la prise en compte
des données sociales et notamment celles extraites des folksonomies dans les systèmes
de recommandation qui est l’objet principal de notre recherche.

3.1 Personnalisation de l’accès à l’information

Les méthodes de recherche et d’accès aux ressources en ligne sont longtemps restées
principalement focalisées sur la correspondance lexicographique entre la requête et les
descriptions de ressources. Bien qu’il puisse y avoir différentes correspondances entre
les besoins d’utilisateurs exprimés à travers des termes dans une requête, les utilisateurs
peuvent avoir un besoin d’informations différent correspondant aux préférences de cha-
cun. Les ressources classées dans le même ordre de pertinence ne correspondent pas
forcément aux besoins souvent très spécifiques de chaque utilisateur. Les approches per-
sonnalisées permettent de remédier à cela en proposant un classement des ressources
qui tient compte des spécificités des utilisateurs. Différentes approches ont été propo-
sées à des fins de personnalisation en amont du classement des résultats de recherche
[33, 219, 42, 163, 233, 40], ou en étendant la représentation de la requête via des pro-

5. https://www.youtube.com/
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cessus d’expansion de requête en aval [12, 13, 192]. Ces approches de personnalisation
ont exploité les tags pour la construction de profils d’utilisateurs ou des profils de res-
sources. Les profils de ressources se basent principalement sur la popularité qui est
associée à la fréquence relative d’apparition des tags dans une ressource [219]. Les
profils d’utilisateurs se basent sur l’activité d’annotation de l’utilisateur qui peut faire
référence au nombre de fois que ce dernier a annoté une ressource donnée [42]. Il peut
être aussi plus générique et faire référence aux fréquences de l’ensemble des tags uti-
lisés indépendamment des ressources [33]. D’autres aspects peuvent être intégrés lors
de la construction de profils d’utilisateurs et de ressources, les centres d’intérêts des
utilisateurs par rapport aux ressources par exemple [233] ou la dimension temporelle
de l’annotation garantissant la fraîcheur du contenu à l’utilisateur [109]. De plus, ces
profils peuvent être enrichis par des caractéristiques individuelles propres aux usagers
(activité en ligne [64], historique de navigation [207], groupes et communautés [215].
De cette manière, l’accès personnalisé à l’information pour un utilisateur implique la
création et la mise en correspondance de profils d’utilisateurs et de profils de ressources
en fournissant :

1. Une représentation de l’usager en tenant compte de ces interactions(tags) [53].

2. Une représentation de la ressource à travers les tags que les utilisateurs expriment
à son égard [33].

3.2 Classification et topic modeling

Si l’on considère les propriétés descriptives des tags utilisés comme descripteurs de
sujets d’intérêts possédant différents niveaux de spécificités [234], alors le processus
de sélection de tags pertinents représentant le mieux une page web s’apparente à une
tâche de classification parmi les catégories représentées par ces tags. Contrairement à
l’exploitation traditionnelle des contenus documentaires qui repose principalement sur
l’analyse des termes d’un document, dans les systèmes d’annotation collaborative ces
contenus sont portés par différents utilisateurs à travers différents types de ressources.
Cela a permis de mieux décrire les ressources non-textuelles et a contribué à l’utilisation
des folksonomies comme moyen de classification supervisée de ressources sous la forme
de catégories. Les travaux dans ce sens [252, 81], se sont focalisés sur l’exploitation de
fréquences de tags issus de différents schémas de pondération pour catégoriser des res-
sources associées à des pages Web. L’idée est de regrouper des ressources similaires
(pages Web) partageant des caractéristiques communes(tags) en catégories identifiées
par les tags les plus populaires. En se basant sur le modèle vectoriel classique, ces tra-
vaux décrivent l’attribution de catégories à des pages Web en comparant des vecteurs
de tags associés à ces pages Web à des vecteurs de tags représentant chaque catégo-
rie. De cette manière, il a été possible de démontrer que les annotations sociales sont
dans certaines conditions de meilleures représentations que les contenus mêmes des
ressources [252]. Cependant, lorsque les catégories ne sont pas connues, et que les tags
employés pour la catégorisation dépendent principalement du vocabulaire employé par
différents utilisateurs alors certaines inconsistances peuvent apparaître en raison de la
terminologie personnelle et des motivations diverses des utilisateurs [83], qui réduisent
la capacité des tags à classer [66]. Certains travaux ont exploité des approches non-
supervisés issus de modèles probabilistes tel que LDA (Latent Dirichlet Allocation) [25]
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permettant de manière générale d’identifier des sujets (topics) en regroupant à partir de
caractéristiques observables les ressources associées aux tags qui sont formalisés sous
forme de distribution de Dirichlet [25, 120]. Le but étant d’apprendre les thèmes repré-
sentés dans chaque ressource à travers la distribution de tags initialement représentés
en sac de mots et associés ensuite à chaque thème. Cette distribution de probabilités
permet au modèle de décrire l’attribution de thèmes à une ressource en supposant
qu’elle soit décrite par un ensemble suffisant de tags. Chaque ressource couvre un cer-
tain nombre de thématiques dans des proportions variables. De même, chaque tag a une
distribution associée à chaque thème. De cette manière, chaque thème est décrit par la
probabilité p(ressource|topic) que la ressource soit assignée au thème et par p(topic|tag)
la probabilité que le thème soit assigné au tag.

3.3 Recommandation

Les premiers systèmes de recommandation qui ont intégré les tags dans leurs pro-
cessus de recommandation ont d’abord considéré les annotations sociales d’utilisateurs
sous la forme de matrices d’interactions entre utilisateurs et items de manière implicite
(une matrice binaire dont les éléments sont de valeur 1 si un utilisateur a annoté un item
et 0 sinon). Ces matrices ont été mises en place pour palier les problèmes de parcimonie
qui subsiste à la mise en œuvre de modèles pour la recommandation, en complétant
notamment les valeurs nulles des matrices implicites de feedback [236]. Cependant,
face à la richesse sémantique et à la possibilité d’inférer plus de connaissances à partir
d’informations personnelles, les tags ont été ensuite introduits au moyen d’approches
vectorielles classiques exploitant les similarités entre profils d’utilisateurs et profils de
ressources[219, 34, 162, 198, 219]. Aussi, des problématiques récurrentes liées à la polysé-
mie et à la redondance engendrées par la prise en compte de volume massif de données
ont été observées. D’autres travaux [63, 148, 2] ont considéré d’autres types de caracté-
ristiques comme la temporalité de l’interaction [2], ou l’appartenance communautaire
de l’annotation [63] dans le but d’améliorer les descriptions des profils et d’augmenter
leurs pertinences. Ces contenus sont généralement associés en complément des données
d’annotations déjà existantes, par combinaison linéaire [136]. Les tags ont été ensuite,
progressivement introduits dans des approches d’apprentissage de représentation pour
la recommandation [134] notamment, grâce à l’émergence de méthodes d’apprentissage
supervisées comme celles basées sur la factorisation de matrices [118] permettent de re-
présenter des utilisateurs et des ressources dans un même espace latent, décrivant ainsi
de la même façon les caractéristiques de la ressource et les préférences de l’utilisateur
[174]. En particulier, cette approche a permis, d’obtenir de meilleures représentations
des données, et d’autre part, de prendre en compte certains biais comme par exemple
le fait qu’un utilisateur peut être plus sévère qu’un autre lorsqu’il est question d’ap-
précier une ressource donnée. Aussi, d’autres informations contextuelles associées à
l’utilisateur comme la position géographique, l’âge et le sexe de l’utilisateur mais aussi
à la ressource comme la popularité et la fraîcheur peuvent compléter l’espace des re-
présentations de l’utilisateur ou de la ressource. Récemment les approches neuronales
pour la recommandation [235, 138] ont permis d’intégrer d’avantages la complexité des
interactions entre utilisateurs et ressources, mais aussi des contenus associés à ces inter-
actions grâce à des modèles pouvant capturer des caractéristiques non-linéaires dans le
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comportement de certains usagers ainsi que des représentations abstraites des contenus
informationnelles associés aux utilisateurs et aux ressources.
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord présenté les notions de base de la RI,
nous avons ensuite introduit la notion de folksonomie d’utilisateurs, ainsi que quelques
définitions formelles avant de parcourir les différentes tâches en relation avec l’exploi-
tation des folksonomies dans le domaine de la RI. Nous avons d’abord fait état des
techniques de personnalisation à la recherche et à la navigation. Ces techniques ont ex-
ploité des mesures de similarité classiques étendues aux utilisateurs ayant annoté des
tags similaires et aux ressources ayant été annotées par les mêmes utilisateurs. Cela
a donné lieu à des méthodes de comparaison entre profils d’utilisateurs et profils de
ressources. Cependant, face à la nature non-structurée du vocabulaire issus des tags,
d’autres moyens ont été mis en œuvre, notamment grâce à des méthodes d’analyse sta-
tistique permettant d’organiser les tags d’utilisateurs en groupes (clusters) homogènes,
selon une ou plusieurs caractéristiques communes. Cela a favorisé la découverte de nou-
velles connaissances qui ont permis de mesurer l’intérêt que portent les usagers pour
des ressources représentées au sein de clusters. Par ailleurs, l’apparition de processus
permettant la recommandation automatique de tags pour la description de ressources
en ligne a incité certains travaux à exploiter des modèles probabilistes tels que LDA en
favorisant l’utilisation des tags pour la découverte de thématiques latentes. Cela a eu
pour résultat la formulation quantitative au sein de ces modèles de l’association entre
tags et ressources exploitée pour recommander l’ensemble de tags décrivant au mieux
une ressource.

Enfin, parmi ces différentes tâches, nous avons prêté une attention particulière au
domaine de la recommandation. Nous avons discuté de la possibilité d’appréhender
les tags comme descriptions informationnelles des contenus en ligne, auquel cas, les
approches standards de recommandation basées sur le contenu sont le principal point
de départ pour la construction de potentielles extensions des modèles classiques. Nous
avons ensuite abordé le fait que les tags peuvent être considérés comme dimension
supplémentaire de la matrice d’interaction utilisateur-ressource et dans ce cas, les ap-
proches collaboratives ont servi de base au développement de modèles de recomman-
dation plus performants.

Dans le chapitre suivant, nous présentons certaines caractéristiques observables du
vocabulaire extrait de collections des folksonomies comme del.icio.us avant de détailler
les différents modèles de représentation de folksonomies. Parmi ces modèles, l’étude de
certaines propriétés inhérentes à la fréquence des tags ou à leurs temporalités, au choix
de l’espace à modéliser (point de vue de l’utilisateur ou point de vue de la ressource)
ou encore à la prise en compte de tags sous la forme de graphe d’interactions a donné
lieu à plusieurs types de représentations où le tag y occupe une place prépondérante.

.
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M O D È L E S D E R E P R É S E N TAT I O N D E
F O L K S O N O M I E S

«Folksonomies are part of a new generation of tools for the retrieval, deployment,
representation and production of information, commonly termed Web 2.0»

— Isabella Peters
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Chapitre 2
Modèles de représentations de

folksonomies

1 Introduction

Comme abordé lors du précédent chapitre, les tags permettent le partage de
connaissances et de ressources connexes. Ces tags qui évoluent en temps réel
offrent une facilité de recherche et de navigation à moindre coût, car aucun
traitement n’est nécessaire pour structurer la donnée. Ils constituent égale-

ment un socle pour certains systèmes de classification sociale de ressources [251, 81]
et de recommandation personnalisée [162, 219, 33, 65]. En effet, ces tags sont exploi-
tés par ces systèmes pour représenter aussi bien les ressources que les utilisateurs
(profils). Cette liberté d’annotation et d’indexation conduisent naturellement à la re-
dondance et à la multiplication de tags associés à des mots d’argot, des néologismes,
des allusions ou des références pouvant entraînées de l’ambiguïté [204, 38, 78]. D’au-
tant plus que les représentations de tags utilisées pour ces tâches sont souvent limitées
aux modèles en sac de mots qui sont comme nous l’avons vu dans le chapitre précé-
dent sujets à la disparité et à la synonymie. Des approches récentes, basées sur des
représentations distribuées de tags (denses ou continues) permettent en partie d’at-
ténuer le problème de disparité du vocabulaire. Cependant, l’activité de l’utilisateur
et la temporalité associée à cette activité doivent aussi être prise en compte. En ef-
fet, un tag assigné aujourd’hui par un utilisateur devrait avoir un impact différent,
aussi bien dans la représentation de l’utilisateur que de la ressource, qu’un tag utilisé
il y a quelques temps par cet utilisateur. D’autre part, les approches de représenta-
tions continues (denses) emploient des algorithmes de word embedding comme word2vec
[152] ou GloVe (Global Vectors for word representation) [167]. En effet, certains travaux
[161, 253, 225] se sont intéressés à l’apprentissage des représentations de tags pour sai-
sir davantage la sémantique et le contexte de certains tags. D’autres travaux [132, 225]
se sont focalisés sur la possibilité d’agréger des représentations distribuées de tags à
partir de modèles pré-entraînés comme word2vec. Toutefois, les embeddings extraits à
partir de ces modèles sont statiques et servent surtout à décrire des utilisateurs ou des
ressources dans l’espace des représentations induit par la projection des tags dans un
espace multidimensionnel [114, 222]. Des modèles de langues neuronaux contextualisés
pré-entraînés tels que BERT [61] (Bidirectional Encoder Representations from Transformers
), RoBERTa [135] (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) ou encore Electra [54]
(Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately), permettent
de saisir le contexte d’un mot. À l’inverse des embeddings statiques issus de modèles
comme word2vec ou GloVe [167], les embeddings considérés grâce à ce type d’architecture
neuronale sont contextuels. La figure 2.1 illustre l’exploitation des embeddings issus de
différents modèles de langues pré-entraînés.

Dans ce chapitre, nous présentons les propriétés de tags issus de folksonomies d’uti-
lisateurs avant de mettre en exergue les différents modèles de représentations. Ces mo-
dèles ont été décrits rétrospectivement et détaillés à travers divers travaux de recherche.
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Figure 2.1 – Cette figure met en valeur les performances des différents embeddings (coût en
mémoire/complexité) et les caractéristiques propres à l’exploitation de chaque type
d’embeddings.

2 Caractéristiques et propriétés remarquables

De nombreux travaux se sont focalisés sur l’étude des propriétés relatives aux folkso-
nomies en présentant des analyses issues d’études statistiques. Ces analyses renseignent
sur la nature des processus cognitifs, souvent non-triviaux, dans les modèles d’interac-
tion complexes caractérisant l’annotation collaborative [46, 90, 45, 43, 60].

Parmi ces travaux, Dellschaft et Staab [60] ont préconisé la prise en compte de deux
composantes essentielles pour comprendre le comportement des utilisateurs lors de
sessions d’annotations, i.e. les connaissances de base de l’utilisateur et l’influence des
attributions de tags antérieurs. Ils ont intégré ces deux paramètres dans un modèle dy-
namique probabiliste génératif de folksonomies. Le modèle utilisé est issu du modèle
de Yule–Simon [47] faisant référence à une loi de probabilité discrète où les fréquences
relatives du n−ième mot le plus fréquent dans un corpus textuel est inversement pro-
portionnel à la puissance typique de n. Le but étant de démontrer les propriétés carac-
téristiques des tags de la même manière que si on considérait du contenu textuel. Les
résultats de leur étude ont révélé deux manières fondamentales par lesquelles un utili-
sateur peut assigner des tags : (1) il peut imiter une attribution précédente (2) il peut
choisir un mot de son vocabulaire actif qui est lié au contenu de la ressource. Dans leur
étude le taux d’imitation à l’attribution des tags était compris entre 60% et 90%.

Cattuto et al., [46, 45] ont étudié de manière empirique l’historique des activités d’an-
notations d’utilisateurs des plate-formes de tagging del.icio.us et Flicker dans le but
d’examiner la dynamique collaborative portée par l’utilisation de tags dans de tels envi-
ronnements. L’analyse a fourni un moyen de sonder l’aspect social et comportemental à
l’origine de l’augmentation caractéristique de la taille du vocabulaire. Cela a été possible
en analysant les données d’annotations de del.icio.us au cours d’une période de temps
s’étalant sur 3 ans. La courbe (Figure 2.2) indique le nombre total de tags distincts N(τ)

présents dans le système au temps τ. Cette valeur donne lieu à une ligne droite sur
le graphique log-log. Ceci est d’autant plus intéressant que les données représentées
sur la Figure 2.2 traversent un intervalle de temps couvrant presque tout l’historique
de del.icio.us : la tendance en loi de puissance sur le graphique est nettement visible et
évolue avec le nombre d’utilisateurs actifs et celui des ressources annotées. Les résultats
des travaux de cattuto et al., [46, 45], font état d’une loi de puissance caractérisée par
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une augmentation exponentielle du nombre de tags distincts du vocabulaire. Le plus
remarquable dans les résultats de cette étude est le fait qu’il ne semble pas y avoir
de discontinuités associées à la croissance de la taille de ce vocabulaire. On pourrait
s’attendre à ce que le nombre de tags distincts se stabilise au fil des multiples sessions
des utilisateurs mais cela n’est pas le cas. À ce sujet, les auteurs ont aussi permis de
mettre en évidence des vocabulaires locaux intrinsèquement liés à un temps imparti en
étudiant dans leurs expérimentations pour un nombre de ressources populaires donné
(le top 10 des ressources les plus annotées du système) le nombre d’utilisateurs ayant
assigné au moins un tag à ces ressources en fonction du temps intrinsèque, autrement
dit : le nombre total de tags qui leur ont été attribués. Ce vocabulaire local décrit une
croissance linéaire homogène, il a aussi été constaté qu’il n’y avait pas de différences
observables mesurées par rapport au rang (popularité) des ressources sélectionnées à ce
niveau. D’autres analyses statistiques découlant des mêmes travaux révèlent cependant
une décroissance exponentielle associée aux tags contenant plus de deux mots parmi le
corpus de tags. Dans ce contexte, les auteurs assurent que le nombre moyen de tags est
une caractéristique intrinsèque du système qui ne dépend pas fortement de la taille du
corpus de tags considéré.

Ces observations ont donné lieu à une multitude de questions de recherche, comme
la possibilité que la croissance observée du vocabulaire dans le contexte d’un seul utili-
sateur peut être corrélé à un phénomène collectif voir collaboratif. Où qu’au contraire,
cette croissance ne fait que refléter les processus cognitifs complexes (intégrant la sé-
mantique) au niveau de chaque utilisateur. Il a aussi été question de déterminer quels
étaient les éléments clés de l’interaction utilisateur-système qui conduit aux comporte-
ments observés.

Figure 2.2 – Cette figure illustre l’évolution du nombre total de tags distincts N, dans del.icio.us.
La courbe que l’on retrouve dans Cattuto et al., [46] représente N en fonction du
temps τ. La loi de puissance qui décrit la fonction N(τ) indique un exposant σ ≈=
0.8, le graphe confirme la croissance du nombre N de tags distincts en fonction du
temps. Cela donne aussi un aperçu de la taille du vocabulaire engendré.
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En mettant l’accent sur les tags comme étant des entités dynamiques, Cattuto et al.,
[43] se sont par la suite intéressés aux systèmes de tagging d’un point de vue sémio-
tique, c’est-à-dire l’étude de leurs significations, de leur représentation, ainsi que de
leurs interprétations. En outre, ils ont été en mesure de déterminer comment le vo-
cabulaire local de l’utilisateur, provoque l’émergence de caractéristiques observables à
l’échelle de la collection. Pour ce faire, les auteurs ont examiné l’évolution des relations
entre un tag donné et un ensemble de tags co-occurrents. Ces travaux ont inspiré Halpin
et al., [90] qui ont exploré la possibilité de rassembler des tags similaires en se basant
sur leurs fréquences d’apparition locales ou globales et/ou de co-occurrences.

Au fur et à mesure de l’intégration de fonctions permettant d’automatiser la repré-
sentation et la gestion des méta-données, la nature des folksonomies a été mieux ap-
préhendé. Ainsi, l’émergence de modèles de représentation plus élaborés a favorisé
le développement de travaux de recherche exploitant de manière plus rigoureuse le
contenu informationnel et relationnel entre entités impliquées, c’est-à-dire, entre utili-
sateurs, tags et ressources. Afin d’apporter plus de précisions quant à la manière dont
a été appréhender ces différentes représentations de tags dans des tâches concrètes de
RI, nous les avons détaillé dans la section suivante.

3 Modèles de représentation de tags issus de folksonomies

Dans une folksonomie, chaque élément peut être représenté distinctement dans son
propre espace de représentation. Un tag peut être représenté dans l’espace engendré par
l’ensemble de tous les tags, sous forme vectorielle en encodage One hot 1. Une ressource
ou un utilisateur peut être représenté dans l’espace des tags engendré par les utilisa-
teurs qui annotent les ressources ou par l’ensemble des ressources annotées. Chaque
élément d’une folksonomie peut également être représenté dans l’espace d’un autre
élément, un tag dans l’espace des utilisateurs ou des ressources ou un utilisateur et
une ressource dans l’espace des tags. Pour modéliser les différentes relations existant
entre ces éléments, différentes représentations ont été illustrées à travers de nombreux
travaux de recherche. Elles peuvent être spécifiques à certaines tâches telles que la per-
sonnalisation de l’accès à l’information, l’expansion de requête, la classification ou la
recommandation. Les représentations de folksonomies ont été synthétisées selon les
tâches pour lesquelles elles ont été adoptée dans la littérature, le tableau 2.1 illustre les
différentes représentations de tags à travers différentes tâches et travaux de recherche
connexes.

3.1 Représentations de tags en sac de mots

Les représentations de tags en sac de mots (Bag Of Words BoW) sont dérivées des
multiples travaux en recherche d’information abordant la représentation de documents
à travers l’ensemble des mots les composants. Le modèle Bag Of Words permet de re-
présenter les contenus informationnels de ressources décrites par des utilisateurs de

1. L’encodage One-hot consiste à encoder une variable représentant n catégories par n va-
riables binaires de telle manière que la i-ème variable binaire représente la i-ème catégorie
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Tâches associées

Représentations

Classi�cation

&

Topic modeling

Recommandation

Personnalisation

&

expansion de requête

Sac de mots [81, 252, 43, 90] [116, 38, 38] [234, 64, 121, 162]

Vectorielles [162, 219, 65] [233, 63] [38, 33]

Modèle de langue [119, 243, 219] [192, 119, 240] [208, 133, 11, 12, 13]

Graphe et Clustering [83, 199, 78] [200, 14, 237, 78] [20, 60, 199]

Temporelles [248, 207] [20, 248, 139] [2, 109, 29, 139]

Denses (continues) [128, 57, 254] [127, 131, 92, 161, 105] [253, 85, 50]

Table 2.1 – Modèles de représentation de tags classés par tâche et par travaux de recherche

manière normalisée, selon la fréquence avec laquelle une ressource a été annotée par
un ou plusieurs utilisateurs. Il s’agit donc d’une représentation ou chaque tag se voit
affecter le nombre de fois qu’il a annoté une ressource.

L’utilisation du modèle en sac de mots peut s’illustrer dans un cadre vectoriel clas-
sique. Il peut être étendu en considérant le nombre de fois qu’une ressource ait été
annotée par un tag spécifique. Dans ce cas, le BoW considère les tags composants les
ressources indépendamment les uns des autres. Ce modèle est aussi associée au cal-
cul de la co-occurence entre paires de tags, ou d’ensemble de tags co-ocurent avec un
tag particulier. Dans un espace vectoriel classique, des similarités de type cosinus sont
calculées entre ensemble de tags [90, 97, 60]. Ces ensembles de tags décrivant des utili-
sateurs ou des ressources peuvent aussi être considérés comme des requêtes permettant
de retourner des résultats de recherche personnalisée. Dés lors, le BoW a été décliné se-
lon différents schémas de pondérations tels que : tf [219], tf*idf [36] ou BM25 [219] qui
ont été largement utilisés dans des travaux [163, 162, 219] visant principalement à dé-
crire des utilisateurs ou des ressources par un ensemble (bag) de tags issu de différents
schémas de pondération pour des tâches de personnalisation de l’accès à l’information
mais aussi dans le cade de recommandation de contenus annotés en ligne. Le tableau
2.2 liste quelques schémas de pondération communément utilisés en RI.

3.1.1 Représentations de tags dans un espace vectoriel

La caractéristique principale d’une folksonomie tient au fait que les utilisateurs peuvent
annoter des tags ; ces tags sont associés à des ressources et les ressources sont liées aux
utilisateurs. Cette caractéristique a été exploitée dans le cadre du modèle vectoriel de
base [183]. Sur le plan pratique, ce modèle a été adapté aux folksonomies pour infé-
rer des représentations vectorielles d’utilisateurs et de ressources parmi les interactions
tags-utilisateurs et tags-ressources. Dans un espace vectoriel, ces interactions peuvent
être représentées sous la forme de matrices, soit respectivement U = (ui,j) ∈ Rt×u et
R = (ri,j) ∈ Rt×r. Les interactions tags-utilisateurs peuvent être définies sommairement
pour un corpus de t tags et de u utilisateurs selon U = (ui,j) où ui,j = 1 si l’utilisa-
teur j a annoté avec le tag i et 0 sinon. L’ensemble des vecteurs colonnes −−→u(∗,j) défini
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Notation référence formule mention

t fum(tl)
User tag

frequency

t fum(tl) = count(tl , um) Le nombre de
fois que le tag tl
est utilisé par
l’utilisateur um

t frk(tl)
Resource

tag
frequency

t frk(tl) = count(tl , rk)
Le nombre de
fois que le tag tl
a été utilisé pour
annoter la
ressource rk

id f (tl)
Resource

inverse tag
frequency

id f (tl) = log N
nr(tl)

;
N :nombre de ressources.
nr(tl) : nombre de ressources
ayant été annotées avec le
tag tl .

Nombre de fois
que le tag tl a été
utilisé dans toute
la collection

iu f (tl) user
inverse tag
frequency

iu f (tl) = log M
nu(tl)

M :nombre d’utilisateurs.
nu(tl) nombre d’utilisateurs
ayant annotés avec le tag t

Nombre de fois
que le tag tl est
utilisé parmi
tous les
utilisateurs U

Bm25um(tl)
Bm25

iu f (tl).
t fum .(k1+1)

t fum+k1(1−b+b.|um|avg(|um|))
b et k1 sont deux paramètres
standards de valeurs resp 2
et 0, 75.
avg(|um|) : Le nombre
moyen d’utilisateurs

Représentation
d’un tag tl parmi
l’ensemble des
utilisateurs en
Bm25

Bm25rk(tl)
Bm25

id f (tl).
t frk (tl).(k1+1)

t frk (tl)+k1(1−b+b.|rk |avg(|rk |))
b et k1 sont deux paramètres
standards de valeurs resp. 2
et 0, 75.
avg(|rk|) : Le nombre moyen
de ressources

Représentation
d’un tag tl parmi
l’ensemble des
ressources en
Bm25

Table 2.2 – Ce tableau synthétise les différents modèles de pondération exploités dans des ap-
proches classiques de personnalisation et de recommandation basées sur les folkso-
nomies

l’ensemble des représentations des utilisateurs. De manière similaire, les relations entre
tags et ressources peuvent tout aussi être formalisées via la matrice R = (ri,j) pour le
même corpus de t tags et une collection de r ressources, avec r(i,j) = 1 si la ressource j
a été annotée avec le tag i et 0 sinon. Chaque vecteur ligne −−→r(i,∗) de la matrice R est un
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vecteur dans l’espace induit par les tags dont la somme des éléments non-nuls repré-
sentent le nombre de fois que les ressources de la collection ont été annotées avec le tag
tag(i). Ces représentations qui induisent des vecteurs de tags dans un espace vectoriel
ont été la base d’une série d’études [39] visant à démontrer la corrélation existante entre
les distributions des termes d’une requête et les distributions des tags de ressources re-
tournées par cette requête. Cela a motivé le développement d’approches d’expansion
sémantique de requêtes basées sur des relations sémantiques entre tags ou des proxi-
mités sociales entre utilisateurs [1]. Cela équivaut à privilégier les ressources annotées
par des représentations similaires d’utilisateurs lors du classement des résultats de re-
cherche comme l’ont suggéré les travaux de Bender et al., [17]. Dans ce sens, les travaux
de Abbasi et al., [1] en plus d’exploiter les termes d’une requête dans le modèle vectoriel
classique, ont associé aux tags présents parmi la liste des termes de la requête des vec-
teurs de ressources extrait à partir de la matrice d’interaction tag-ressource. Autrement
dit, cela revient à attribuer plus de pertinence aux ressources ayant été annotées avec
des termes(tags) apparaissant parmi l’ensemble des termes figurant dans une requête.
Ainsi, pour une requête représentée sous forme vectorielle −→q , la similarité entre le vec-
teur −→q et le vecteur de ressource −→r est calculée avec la similarité du cosinus de la
manière suivante :

Simcosinus(
−→q ,−→r ) =

−→q .−→r
|−→q ||−→r |

(2.1)

Si le vecteur de requête −→q est égal au vecteur de ressource −→r , alors leur similarité
sera égale à 1 et si les vecteurs −→q et −→r n’ont pas de termes en commun, leur similarité
en cosinus sera égale à 0.

Ces représentations vectorielles ont été exploitées à différents niveaux, au niveau de
l’utilisateur, sous la forme de profil d’utilisateur afin de mieux appréhender ses besoins.
Du coté de la ressource, sous la forme de profil de ressource pour mieux la décrire
[33, 38]. Ces représentations ont été étendu selon différents schémas de pondération
attribuée aux tags et parmi les entités considérées (fréquence de tags par utilisateurs
ou par ressources). Ces profils ont fait l’objet d’études approfondies qui ont permis de
mettre en valeur différentes méthode pour la modélisation des profils. Cela a motivé les
chercheurs à proposer des systèmes de recommandation personnalisés répondant aux
besoins de chaque utilisateur selon son profil.

3.1.2 Représentation de tags issues de modèles de langues

Ces représentations sont issues du modèle de langue introduit en RI par Ponte et
Croft [172], qui calcule la probabilité qu’une requête puisse être générée à partir d’une
ressource. Les modèles de langues ont été adaptés aux folksonomies en considérant une
ressource et le ou les tag(s) la décrivant. À partir d’un ensemble de requêtes que l’on
associe à un ensemble de tags et d’une collection de ressources, le modèle de langue
octroie à un tag la possibilité de classer des ressources en fonction de leur probabilité
d’apparition [243]. Cela peut être traduit selon la théorie Bayésienne par p(t|r) qui décrit
la probabilité qu’un tag t soit attribuer à une ressource donnée r et peut être estimée
comme suit :

p(t|r) = p(r|t).p(t)
p(r)

(2.2)
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p(r|t) est estimée selon la fréquence d’apparition de la ressource r parmi l’ensemble
des ressources annotées par le tag t. p(t) est la probabilité a priori du tag t. Il est trivial
d’affirmer que si le tag t apparaît à des fréquences plus élevées, cela conduit à une plus
grande probabilité. Dans le cas ou la ressource r fait parti de l’ensemble des ressources
annotées alors p(r|t) est estimée grâce à la fréquence d’occurrence t fr(t) (par maximum
de vraisemblance) qui représente le nombre de fois que la ressource r a été annotée avec
le tag t. Sinon, l’une des solutions afin d’éviter le score de probabilité nulle résultant
du fait que la ressource ne fasse pas partie de l’ensemble des ressources annotées est
de considérer leurs contenus textuels représentés grâce à un modèle de langue. Pour
un modèle de langue unigram la ressource r peut être représentée sous la forme d’un
sac de mots Wr = {w|w ∈ r}. En respectant l’hypothèse d’indépendance des mots,
l’estimation de la probabilité de la ressource r pour un tag t donné est estimée avec :

P(r|t) = ∏
w∈Wr

P(w|t) (2.3)

Dans l’équation 2.3, P(w|t) représente la vraisemblance du mot w apparaissant dans
le contenu textuel de la ressource r pour un tag t donné.

En introduisant la composante comportementale liée à l’utilisateur u, alors P(t|r, u)
estime la probabilité pour cet utilisateur qu’un tag t soit attribué à une ressource r
suivant l’équation :

P(t|r, u) =
P(r|t, u).P(t|u)

P(r|u) (2.4)

P(r|t, u) corresponds à la vraisemblance de la ressource r pour un tag donné t et
un utilisateur donné u. P(t|u) est la probabilité conditionnelle à priori du tag t pour
un utilisateur donné u. L’équation 2.4 se base sur l’ensemble des interactions passées
de l’utilisateur à l’égard des ressources qu’il a annoté. En conséquent, l’équation 2.4 se
réécrit de la manière suivante en considérant le contenu de la ressource :

P(t|r, u) =
∏w∈Wr

P(w|t, u).P(t|u)
P(r|u) (2.5)

Dans l’équation 2.4, si un tag t n’a pas été utilisé par l’utilisateur u alors la probabilité
à priori de P(t|u) = 0, de même pour P(r|t, u). Les tags sont restreints à l’ensemble de
tags que l’utilisateur a déjà utilisés.

Lin et al., [134] ont proposé d’utiliser ces représentations de tags issues de modèles
probabilistes pour l’expansion de requête dans une tâche de personnalisation : en tenant
compte des co-occurrences des termes identifiées lors d’annotations d’utilisateurs [216]
et/ou en se basant sur le calcul de similarité entre représentations de ressources et
représentations de tags [12, 13]. Dans leurs travaux, Bao et al., [13] étudient la pertinence
de la prise en compte de mesures de pondérations issues de modèles probabilistes tels
que BM25 comme mesures de popularité dans un système de personnalisation à la
recherche sur le Web. Ils introduisent deux valeurs de score d’importance, SocialSimRank
et qui mesurent respectivement la similarité entre les annotations sociales et les requêtes
web et SocialPageRank qui mesure la popularité d’une page Web. Ils concluent que ces
mesures fournissent une meilleures performances que les mesures traditionnelles, telles
que la traditionnelle correspondance de termes et l’algorithme PageRank [165].
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3.2 Représentation de tags en graphe

La représentation des systèmes de tagging en graphes permet aisément la mise en évi-
dence certaines interactions simples et facilement compréhensibles entre les sommets
d’un graphe d’utilisateurs ou de ressources liées par l’ensemble de tags employés. Les
tags forment les arcs du graphe qui peuvent être pondérés selon différentes mesures
de fréquence. Ces mesures peuvent être propres aux tags mêmes comme la fréquence
d’apparition d’un tag du vocabulaire. Il arrive aussi que certaines mesures soient exclu-
sivement propres aux utilisateurs ou aux ressources, comme la fréquence des tags en
commun entre utilisateurs dans les graphes d’utilisateurs et entre ressources dans les
graphes de ressources. Précisément, ces graphes modélisent des relations et induisent
des propriétés exploitables dans de nombreuses tâches tout en permettant la découverte
de caractéristiques qui mettent en évidence des connaissances non triviales.

Dans ce sens, l’une des structures d’information les plus simples qui puissent être
dérivées de ce constat est le graphe de corrélation inter-tags introduit par Halpin et al.,
[90] plus connu à travers la célèbre représentation dite en nuage de tags que nous avons
illustré à travers la figure 2.3.

Figure 2.3 – Nuage de tags extraits de la collection Movielens-10M, la dimension de chaque tag
est proportionnelle à sa fréquence.

Cette représentation a été à l’origine d’un nouveau support aux formes de navigation
social en fournissant une représentation sémantique et visuelle de l’ensemble ou d’une
partie des mots-clés les plus recherchés sur un site Web. Elle induit le calcul d’une
distance entre paire de tags. Halpin et al., [90] définissent la distance entre deux tags ti
et tj en utilisant une mesure de distance basée sur le cosinus. Cette distance est définie
entre 2 tags tl1 et tl2 par :

Distance(tl1, tl2) =
cooc(tl1, tl2)√
t f (tl1)t f (tl2)

(2.6)

Cette mesure reflète le degré de co-occurrence entre paire de tags, où t f (tl1) et t f (tl2)

représentent respectivement le nombre de fois que le tag a été utilisé et cooc(tl1, tl2)

le nombre de fois que les tags tl1 et tl2 ont été utilisés simultanément pour décrire la
même ressource. Halpin et al., construisent un graphe de corrélation ou chaque nœud
représente un tag pondéré par sa fréquence d’apparition, tandis que les arêtes entre les
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nœuds (tags) sont pondérées par la mesure définie dans l’équation 2.6. La figure 2.4
illustre un exemple de visualisation d’un graphe de corrélation inter-tags, considérant
uniquement les corrélations entre termes correspondants au nœud central "complexity".

Figure 2.4 – Extrait de la méthode de visualisation de Halpin et al,. [90] à partir d’un graphe de
corrélation entre tags et en fixant le terme "complexity" comme nœud central. Les
tags sont extraits de la collection del.icio.us

Les modèles de personnalisation et de recommandation qui ont adopté ces types de
représentations ont été abordés dans de nombreux travaux [200, 14, 237, 20, 207]. La ma-
jorité des approches issues de ces travaux exploitent les structures en graphes tripartis
ou bipartis. Par exemple, dans les graphes représentants des utilisateurs, les sommets
représentent des ressources qui sont liées entres elles par des tags. De cette manière, un
utilisateur est représenté par le graphe de ses activités d’annotation. Cependant Il existe
de nombreuses variantes de tels graphes. Cela est le cas avec les graphes de relations sé-
mantiques entre tags qui ont été représentés sous la forme des graphes conceptuels [202]
et exploités pour la construction d’ontologies[220, 126, 195] pour formaliser la représen-
tation d’utilisateurs et inférer de nouvelles connaissances à partir du vocabulaire de
tags. D’autres approches exploitant des algorithmes de clustering ont été utilisés pour
rassembler les tags similaires dans des clusters reflétant les préférences de l’utilisateur
à l’égard de thématiques diverses [237, 20, 207]. L’aspect communautaire des systèmes
de tagging reste aussi un moyen d’identifier des groupes ou communautés partageant
les mêmes centres intérêts et reste une problématique inhérente à la détection de com-
munautés dans les réseaux complexes [113]. Il est donc significatif de se focaliser sur
l’aspect communautaire des systèmes d’annotations collaboratives lors de la construc-
tion de profils d’utilisateurs et/ou de ressources. Des systèmes d’intérêts peuvent être
représentés comme étant un ensemble de nœuds (ou sommets pour graphes non orien-
tés), reliés par des arêtes. Cependant, les tags fournis par les utilisateurs sont différents
de par leurs natures et de par le degré d’importance que leur accordent les usagers.
Différentes motivations sont à l’origine de l’action d’annoter une ressource (partage, ex-
pression d’opinions, catégorisation), cela a donc suscité des intérêts divers à travers des
domaines distincts.
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3.3 Représentation temporelle de tags

Une Folksonomie qui prend en compte la composante temporelle est représentée par
le quadruplet (U, R, T, τ) où u ∈ U représente un utilisateur, r ∈ R une ressource,
t ∈ T un tag et τ la composante temporelle, celle-ci est communément exploitée sous
le format timestamp 2. Une annotation issue de ce quadruplet a ∈ A ⊆ U × R× T × τ

permet de mettre en évidence les changements comportementaux des usagers de folk-
sonomies à travers leurs activités d’annotation qui déclinent au fil du temps. Dans cette
optique, certains travaux [52, 248, 29] ont exploité une fonction Gaussienne permettant
de simuler l’atténuation graduelle de l’activité d’annotation passée de l’utilisateur en
considérant son activité d’annotation la plus récente ainsi que son activité d’annota-
tion la plus ancienne. Ainsi, w(τ)(u, r) qui représente le degré de déclin des intérêts de
l’utilisateur u pour une ressource r peut être formalisé comme suit :

w(τ)(u, r) = e
−ln2×τ(u,r)

hlu (2.7)

Où, τ(u, r) est un entier non négatif dont la valeur est une plage temporelle pouvant
être associée à des jours et qui est égal à 0 si cette plage (le nombre de jours) entre la der-
nière annotation de l’utilisateur u et la date du jour pris comme référence. Ainsi, τ(u, r)
est égale à 1 si l’activité de tagging de ce même utilisateur se déroule dans une période
antérieure à une journée. hlu représente la durée de vie totale de l’ensemble des ses-
sions de l’utilisateur. En d’autres termes et grâce aux caractéristiques de la gaussienne,
l’atténuation du degré d’intérêt de l’utilisateur peut être décrite de la manière suivante :

— Si l’utilisateur a une grande durée de vie (hlu >>), cela correspond à une forte ac-
tivité d’annotation pendant une longue période de temps et dans ce cas, l’intérêt
de cet utilisateur diminue lentement.

— Si l’utilisateur possède une courte durée de vie ((hlu <<)), cela correspond à l’at-
ténuation du degré d’intérêt pour une ressource de manière brusque pour cet
utilisateur.

Selon l’équation 2.7, quand τ(u, r) = hlu alors w(τ)(u, r) = 0.5. Cela veut dire que
quand la valeur temporelle τ(u, r) est moindre, l’annotation est forcément récente, tan-
dis que pour une annotation plus ancienne cette valeur est plus grande. De cette façon,
les intérêts actuels des utilisateurs sont mis en avant.

En utilisant ce principe, Zheng et al. [248] sont parvenus à intégrer efficacement les
tags ainsi que les informations temporelles qu’ils véhiculent dans un processus de fil-
trage collaboratif pour la recommandation. Ils ont considéré des représentations de
tags pondérées selon l’équation 2.8, qui permet de prendre en compte la popularité
de la ressource par rapport au tag qui le décrit et la valeur temporelle attribuée à la
ressource au sein de la matrice utilisateur-ressource Mm×n qui fait référence aux notes
de m utilisateurs à n ressource. Cette valeur temporelle corresponds à l’instant où la

2. Le timestamp est un format uniformisé d’horodatage qui fait référence au nombre de
secondes écoulées depuis le 1er janvier 1970 à minuit
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ressource a été annotée par l’utilisateur. Dans un espace vectoriel, des représentations
vectorielles d’utilisateurs sont construites selon ces mesures de pondérations et sont
utilisés pour identifier les utilisateurs similaires. En considérant la matrice Mm×n, l’élé-
ment Mu,r de cette matrice est pondéré selon la fréquence des tags de chaque utilisateur,
selon la valeur temporelle attribuée à la ressource quand l’utilisateur a annoté cette res-
source, ou en combinant ces deux mesures. L’équation 2.8, wt(u,r) correspond à une
mesure de pondération globale comprenant l’ensemble des annotations de l’utilisateur
u : wt(u,r) = ∑t∈t(u,r) w(u,t), avec t(u, r) qui défini l’ensemble de tags utilisé par l’utilisa-
teur u pour annoter la ressource r.

Mu,r = λ wt(u,r) + (1− λ)w(τ)(u, r) (2.8)

Le poids w(u,t) de chaque tag annoté par un utilisateur est calculé avec t fu(t) le
nombre de fois que le tag t a été annoté par l’utilisateur u et k est le nombre total
de tags que l’utilisateur u a annoté indépendamment des ressources.

Il est donné comme suit :

w(u,t) =
t fu(t)

∑k
i=1 t fu(ti)

(2.9)

Il est aussi a noté que dans l’équation 2.9, la somme ∑k
i=1 wu,ti = 1 , cela signifie le

poids du tag est un nombre réel compris ente 0 et 1. Dans l’équation 2.8, λ est un pa-
ramètre qui permet d’ajuster le biais induit par l’atténuation de l’intérêt de l’utilisateur
pour une ressource dans le temps. Toutefois, d’autres travaux comme ceux de Abel et
al. [2] ont comparé d’autres stratégies pour représenter les tags d’utilisateurs à travers
une fenêtre temporelle permettant leurs prise en compte lors de la modélisation d’utili-
sateurs dans des processus de personnalisation sur Twitter. Abel et al., ont considéré les
utilisateurs comme étant associés à un ensemble de concepts pondérés dans un espace
vectoriel. Ces concepts se basent sur la fréquence d’occurrences d’entités relatives à ces
concepts tels que les hashtags qui sont combinés à une distance représentant l’informa-
tion temporelle entre le tweet le plus récent et le plus anciens et faisant référence à
l’entité auquel est relié ce concept. En outre, ils ont étudié l’impact de la dynamique
temporelle de ces représentations sur l’exactitude du processus de personnalisation. Les
auteurs ont considéré deux types d’utilisateur : les utilisateurs actifs qui interagissent
pendant une longue période de temps et ceux qui le sont moins, et qui interagissent de
manière moins régulière.

L’exploitation des représentations temporelles de tags a favorisé le développement
de représentations d’utilisateurs et de ressources plus pertinentes. Cela a conduit à
l’obtention de recommandations de contenus plus actualisés et plus en phase avec les
intérêts évolutif de l’utilisateur. Les résultats des différents travaux [248, 2, 52, 29] ayant
traité le sujet ont confirmé que la prise en compte de la temporalité associée aux tags
lors de la modélisation d’utilisateurs et de ressources pouvait améliorer de manière
significative la précision des systèmes de recommandations personnalisées.
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3.4 Représentations distribuées de mots et de tags

Le word embedding « plongement de mots » ou « plongement lexical », est une mé-
thode de représentation de mots issue des domaines du traitement automatique des
langues naturelles (TALN) et de l’apprentissage automatique. L’idée générale est de
projeter un ensemble de mots d’un vocabulaire de taille donnée dans un espace vec-
toriel continu où les vecteurs de ces mots sont de taille équivalente à la dimension
de l’espace. Il s’agit de méthodes qui consistent à apprendre les représentations des
mots à partir d’une fenêtre d’occurrences, qui fait référence au contexte à prendre en
considération. Nous détaillons dans l’annexe I, quelques techniques d’apprentissage
automatique exploitées dans le cadre de la représentation distribuée des mots. Ces tech-
niques reposent sur l’exploitation d’architecture en réseau de neurones comme dans
le modèle word2vec[152]. Elles se sont aussi déclinées sous la forme d’algorithme d’
apprentissage non supervisé permettant d’obtenir des représentations vectorielles de
mots comme dans GloVe [167] ou encore à travers une méthode de représentation des
mots en graphe qui optimise une fonction objective conçue pour préserver à la fois les
structures locales et globales du graphe comme dans [211].

Ces méthodes de représentation ont été appliquées avec succès aux tags et ont permis
de découvrir certaines caractéristiques pouvant être prises en compte en vue d’enrichir
le contenu informationnel de certaines ressources en ligne [161]. Dans ce qui suit, nous
présentons les modèles de représentations distribuées de mots en explicitant les plus
courant, avant de parcourir les travaux adaptant ce type de représentations aux tags
d’utilisateurs.

3.4.1 Représentations distribuées des mots

Ces représentations tirent leurs origines du modèle de langue neuronal introduit par
Bengio et al., [18]. Il s’agit d’un modèle de langue probabiliste dans lequel les probabilités
des mots sont calculées grâce à une architecture neuronale qui apprend simultanément
les représentations distribuées (plongements lexicaux) et la fonction de probabilité cor-
respondant aux fenêtres contextuelles des mots. L’approche de Mikolov et al., [152] se
base sur ce principe et propose deux variantes d’un algorithme : il s’agit de word2vec. Le
modèle continuous bag-of-words (sac de mots continu CBOW) a pour objectif de prédire
un mot à partir de ses mots voisins, le modèle skip-gram a pour objectif de prédire les
mots du contexte à partir d’un mot central. D’autres méthodes de représentations de
mots en fonction de leurs contextes ont fait leurs apparition. C’est le cas de GloVe (Glove
global vectors for word representation) [167], qui est un modèle de représentation qui se
base sur des matrices de co-ocurrences mot-contexte. Pennington et al., [167] ont proposé
de combiner contexte local et global à travers une matrice de co-occurence globale pour
l’apprentissage de représentations de mots. Parmi les méthodes de plongements qui ont
été proposées dans la littérature, certaines ont exploitées des représentations de mots
sous la forme de graphes pondérés. C’est le cas de l’algorithme LINE [211] (Large-scale
Information Network Embedding). L’algorithme s’appuie sur la notion de proximité entre
les embeddings générées à partir des nœuds d’un graphe de co-occurrence. Le contexte
général d’un mot est encodé en fonction du voisinage d’un nœud du graphe. LINE

65



Chapitre 2 modèles de représentations de folksonomies

associe à chaque nœud du graphe, une représentation vectorielle des proximités au
voisinage de ce nœud.

3.4.2 Représentation distribuée agrégée

Il est possible de combiner des représentations distribuées des mots d’une séquence
donnée en utilisant une fonction linéaire permettant de les agréger. Dans ce contexte,
les approches dites agrégées font référence à l’utilisation d’un réseau de neurones qui
calcule le vecteur de représentation d’un texte à partir de l’agrégation des vecteurs de
représentation des mots qui le compose. Les approches dans ce sens [224, 247] utilisent
une simple moyenne des représentations distribuées. Cela revient à accorder la même
importance à tous les mots. Il est tout aussi possible de calculer la représentation latente
d’un texte (sentence embedding) [115, 5]. En ce sens, Kenter et al., [115] ont proposé un
modèle (Siamese CBOW) qui permet d’apprendre des représentations de mots et de les
agréger grâce à une fonction qui emploi la moyenne. Pendant la phase d’apprentissage,
le modèle optimise des plongements lexicaux pour calculer le vecteur de représentation
du texte. Arora et al., [5] ont décrit un modèle entraîné pour représenter des corpus de
textes. Leur modèle se base sur le calcul de la moyenne pondérée des vecteurs distri-
bués des mots d’une séquence. La représentation moyenne est ensuite modifiée à l’aide
d’une analyse en composantes principales (ACP) ou d’une décomposition en valeurs
singulières (DVS) pour réduire l’espace de représentation du texte, autrement dit, ré-
duire les dimensionnalités. Afin de ne pas accorder la même importance à tous les
mots du texte pendant la phase d’agrégation, certains travaux dont ceux de Vulic et
al. [224] et Zamani et al., [239] ont proposé d’exploiter des pondérations pour accorder
d’avantage d’importance à certains mots. Cependant, les longues séquences de mots
peuvent aboutir à des représentations qui manquent de précision d’un point de vue sé-
mantique. Dés lors, d’autres approches ont été développées en construisant directement
une représentation latente du texte sans utiliser les représentations des mots qui le com-
pose. Il s’agit des approches dites non-agrégées, dont la plus populaire est sans doute
ParagraphVector [123]. Cette méthode est issue de word2vec [149] et permet la construc-
tion de représentation latente d’un texte. Elle se compose de deux modèles, Distributed
Memory (PV-DM) et Distributed Bag of Words (PV-DBOW). A défaut de considérer une
combinaison des représentations des mots qui le compose, le modèle ParagraphVector
estime une séquence de mots associée à une phrase, un paragraphe ou un document,
comme une unité indivisible. Le modèle PV-DBOW adopte la même architecture que
celle du Skip-Gram, où la donnée d’entrée est un paragraphe plutôt qu’un mot. Le mo-
dèle PV-DM présente quant à lui une architecture identique à celle du CBOW, mais est
étendue à un paragraphe dans la couche d’entrée et une matrice de représentations de
documents.

3.4.3 Représentation distribuée de tags

Dans une folksonomie, contrairement aux contenus textuels classiques, l’extraction
du contexte d’un tag peut être appréhendé de différentes manières. C’est ainsi que,
Cattuto et al,. [209, 44] ont suggéré différentes méthodes de ces représentations. Ces
méthodes reposent sur l’analyse des caractéristiques d’utilisateurs ayant annotés en uti-
lisant un même tag et l’examen des relations pouvant exister entre ressources annotées
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avec un tag particulier. Ainsi, face au succès qu’ont connu les modèles de représenta-
tions distribuées en RI et en TALN, certains travaux de recherche dont ceux de Niebler
et al., [161] ont discuté l’applicabilité d’algorithmes tels que : word2vec[152], GloVe[167]
et LINE [211] pour la construction de plongements lexicaux de tags. Niebler et al., ont
estimé la qualité sémantique des représentations distribuées de tags produites par l’ex-
ploitation de ces algorithmes. Les résultats des travaux de Niebler et al., ont encouragé
les travaux sur l’apprentissage des représentations de tags. Récemment, des axes de
recherche se sont focalisés sur l’apprentissage de représentations de tags pour la recom-
mandation de contenus [92, 87, 131]. L’idée de base est d’enrichir les représentations
de tags qui sont simultanément apprises en y joignant d’autres caractéristiques propres
aux ressources telles que leurs contenus textuels ainsi que les tags les décrivant dans un
espace vectoriel commun. C’est dans ce contexte que Kataria et al. [114] ont exploité un
modèle neuronal intégrant une architecture à deux couches. Pour un corpus M donné
contenant { d1, d2...dM} documents, la première couche sert à encoder le contexte d’un
mot dans un document dm représenté sous la forme d’une séquence {w(m,1)...w(m,Nm)}
de Nm mots. Le contexte d’un mot est formalisé avec c, la fenêtre contextuelle à sélection-
ner. À l’inverse, le contexte d’un tag est formalisé dans la seconde couche qui modélise
la présence de tags {t(m,1), t(m,2)...t(m,Tm)} dans le document dm grâce à un vecteur en
encodage One-hot qui formalise la présence ou non du tag tm ∈ Tm dans ce document.
La figure 2.5 illustre ce modèle.

Figure 2.5 – Modèle de plongement lexical de tags et de contenu textuel d’un document dans
un espace vectoriel commun pour la recommandation personnalisée de tags

De manière formelle la fonction de coût L à maximiser peut être décrite par l’équation
2.10 :
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L = ∑
dm∈M

{ ∑
wn∈dm

{log P(wn|w(n−c,...,n+c), dm)}+ α log P(dm|w(1,...Nm) + log P(t(1,...Tm)|dm)+

(1− α) log P(dm|t(1,...,Tm))}
(2.10)

Où α un paramètre permettant la répartition des distributions de la combinaison
linéaire. Ainsi, pour aboutir à une prise en compte équitable entre contenu du docu-
ment dm et présence de tags dans ce document α = 0.5. Dans la figure 2.10, le modèle
CBOW est appliqué à la couche du modèle neuronale traitant le contenu des documents.
L’architecture Skip-gram peut aussi être utiliser en gardant les mêmes niveaux de per-
formance du modèle [114]. Ce modèle de plongement lexical est inspiré du modèle de
Mikolov et al,. [123] avec une différence notable due au fait que l’apprentissage des re-
présentations des documents et tags se fait dans les deux directions. Cela veut dire qu’à
chaque itération de la décente du gradient, des tâches de classification sont formulées
faisant référence à la présence de tags dans le document et à la probabilité d’observer
le document pour un ensemble de tags donné. En se basant sur cette architecture, la
probabilité d’observer un mot ne dépend pas uniquement du contexte entourant ce mot,
mais aussi du document spécifique auquel le mot appartient. De manière plus précise,
la probabilité P(wn|w(n−c,...,n+c), dm) est définie :

P(wn|w(n−c,...,n+c), dm) =
e(v̂

⊤vwn )

∑v′ e(v̂
⊤v′)

(2.11)

Où, v̂ ∝ (vdm +∑−c<j<c;j ̸=n vwj). La probabilité d’observer un tag t pour un document
dm donné peut être définie par une fonction de type softmax (fonction exponentielle
normalisée) exprimée dans l’équation 2.13 :

p(t(m,i)|dm) =
e(vti

⊤vdm )

∑t′ e(vt′
topvdm )

(2.12)

De manière similaire, la probabilité d’observer un document dm pour un tag t donné
est aussi définie par une fonction softmax :

p(dm|ti) =
e(vti

⊤vdm )

∑d′ e
(vti

⊤vd′ )
(2.13)

Les représentations vectorielles de documents et de tags sont exploitées conjointe-
ment pour l’apprentissage de représentations d’utilisateurs dans le but de satisfaire des
tâches de recommandation [114].

Les modèles de représentations distribuées de tags se sont aussi illustrés à travers
d’autres approches. En particulier, les approches de graphe embedding comme LINE
[211] qui permettent de saisir certains aspects structurels et topologiques d’un graphe
ou autour de chacun de ces sommets ou noeuds node embedding. Comme déjà abordé,
le graphe embedding peut être perçu comme une fonction de mapping f : G −→
{v0, ...vd} ∈ Rd, avec {v0, ...vd} un vecteur représentant la topologie d’un graphe G =

(V, E). Dans ce contexte, les travaux de Grover et al., [85] ont abordé une extension du
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modèle Skip-gram [152] visant à générer des représentations de noeuds à partir d’en-
tités d’un graphe pouvant représenter des relations. Le modèle node2vec apprends des
représentations vectorielles de nœuds en se basent sur des marches aléatoires configu-
rées à travers des hyper-paramètres. Ces hyper-paramètres sont définis par le nombre
et la longueur des marches servant à déterminer le voisinage des noeuds à prendre
en considération. Le modèle proposé par Grover et al., [85] a été entraîné grâce un ré-
seau neuronal à couche cachée unique permettant de prédire la probabilité qu’un nœud
apparaisse dans une marche aléatoire biaisée qui modifie sa méthode de parcours (en
tenant compte d’un parcours en profondeur ou en largeur) au fur et à mesure de la
marche. En se basant sur ces éléments et en incluant l’ensemble de tags associé à chaque
nœud du graphe, le modèle de représentations distribuées de tags proposé récemment
par Wang et al., [225] Tag2vec a été entraîné pour apprendre des représentations vec-
torielles reflétant d’avantages d’informations sémantiques relatives aux tags comme la
proximité sociale ou l’appartenance à une communauté.

3.4.4 Représentation contextuelle de tags

L’algorithme de word embedding proposé par Mikolov et al., [152] repose sur des ré-
seaux de neurones à deux couches et permet l’apprentissage de représentations vecto-
rielles de mots de telle sorte que les mots qui partagent des contextes similaires soient
représentés par des vecteurs à valeurs numériques continues (denses), i.e des vecteurs
d’embeddings. Cependant, d’autres algorithmes de word embedding ont été développées
dans le but de mieux capturer la sémantique ainsi que les dépendances syntaxiques
entre mots. Ces modèles disposent d’architectures neuronales plus complexes tels que
le modèle ELMo qui utilise des couches bidirectionnelles LSTM 3 [169] permettant d’in-
clure des informations contextuelles au sein des vecteurs denses pendant la phase
d’apprentissage. Récemment, le modèle BERT [61] a comme principale contribution
la construction d’embeddings de mots en se basant sur une architecture en Transfor-
mers 4 permettant l’apprentissage bidirectionnelle d’informations contextuelles. Cela a
favorisé l’intégration de contenus textuels bruts au sein des SRIs. Aussi, le contexte que
peut véhiculer un tag a pu mieux être abordé. Il a été associé au moyen d’encoder des
relations latentes pouvant exister entre tags sous la forme de vecteurs denses. Précisé-
ment, ces embeddings de tags issues de modèles d’apprentissage neuronaux [161, 225]
ou extrait à partir de modèles pré-entraînés [114, 132] ont fait l’objet de nombreuses
études afin d’être intégrés comme caractéristiques dans des modèles neuronaux de re-
commandation [127, 254, 30].

4 Discussion

Comme nous l’avons présenté tout au long du chapitre, différentes représentations de
tags ont été abordées. Le modèle de représentation en sac de mots a été le plus utilisé à

3. Long short-term memory (LSTM) est une architecture de réseau de neurones artificiels
récurrents.

4. L’architecture du Transfomer est issue du pattern Encoder-Decoder. La partie encodeur
empile une séquence de 6 encodeurs. La partie décodeur dépile une séquence de 6 encodeurs
mais prenant chacun, comme entrée supplémentaire, la sortie du 6ème encodeur.
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travers la littérature [163, 162, 219]. Il a été surtout d’abord dans un contexte de person-
nalisation de l’accès à l’information puis s’est étendu à des tâches de recommandations
personnalisées. Cependant, l’utilisation de représentations de tags issues de ce type
de modèle pose certains problèmes, dûs principalement à l’ambiguïté lexicale comme
la polysémie [67]. De telles représentations exigent un traitement lexical rigoureux en
amont. Récemment, il a été proposé de représenter les mots à l’aide de vecteurs denses
[167, 152]. Dans ce contexte, les travaux sur les méthodes de plongements lexicaux de
mots ont directement influencé les travaux abordant des représentations distribués de
tags [225].

Des modèles tels que word2vec impliquent un mapping entre le tag et sa fenêtre
contextuelle proche. Ce contexte est inexistant dans le cas où le tag serait composé d’un
unique token. À l’inverse des contenus textuels traditionnels, les tags peuvent être com-
posés d’un mot unique dépourvu de contexte comme ils peuvent aussi parfois faire
référence à une séquence de mots. Toutefois, il est possible d’extraire des représenta-
tions à partir de modèles pré-entraînés tels que word2vec[149] sur de larges corpus de
texte.

Les représentations de mots issues de ces modèles (i.e les modèles pré-entrainés) ont
permis un gain de temps considérable au vu du nombre de paramètres à prendre en
compte en temps normal lors de la phase d’entraînement. En effet, le paramétrage de la
taille de la fenêtre contextuelle (De 5 à 10 selon Mikolov [149]), le nombre de dimensions
en sortie (fixée généralement à 300) et le choix de l’algorithme à utiliser (Skip-gram
ou CBOW) sont autant de paramètres variables, difficiles à prendre en compte et né-
cessitent souvent une étude spécifique avant de les mettre en pratique pour des tags
d’utilisateurs. Ce cas de figure a été abordé en détail dans les travaux proposés par
Niebler et al., [161]. En outre, la problématique des mots rares ou hors-du vocabulaire
(Out Of Vocabulary) a aussi été soulignée. En effet, l’entraînement de plongements lexi-
caux exige la présence d’une fréquence minimale de mots du vocabulaire, dans le cas
contraire, le modèle attribue une probabilité nulle aux mots qui ne sont pas présents
dans l’espace des représentations appris.

Pour lever cette limitation, certains travaux [62] ont simplement remplacé les repré-
sentations issues de mots hors-vocabulaire par un vecteur aléatoire. De plus, de récents
modèles [140, 58] considèrent des représentations contextuelles de mots, comme ELMo
[168] et BERT [61]. Les représentations issues de ces modèles sont construites à partir
d’architectures neuronales spécifiques, en l’occurrence, les Transformers qui permettent
d’intégrer des informations contextuelles dans les deux sens.

Tout au long de ce mémoire, nous considérons différentes représentations de tags. La
plus part de ces représentations sont issues de modèles classiques initialement conçu
pour le traitement de contenus textuels dans un espace de modèlisation. Cet espace
de modèlisation est associé à un espace vectoriel comme dans les modèles vectoriels
classiques [39, 17], ou à un espace de probabilités, comme dans les modèles de textes
probabilistes [238, 12]. Il peut être aussi associé à une fenêtre contextuelle comme dans
le modèle word2vec [149, 167, 161]. Cependant, la notion de contexte pour un tag peut
être aborder autrement que lorsque l’on considère un contenu textuel classique. Même
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si l’applicabilité de modèles distribués de mots comme word2vec a déjà été prouvé pour
des collections de tags [161], d’autres travaux se sont intéressés de plus près à cette
notion de contexte en considérant des approches qui abordent le contexte des tags sous
la forme de graphes de co-occurences paramétré grâce à des marches aléatoires et map-
pés dans un espace vectoriel approprié comme dans Tag2vec [225] ou en assimilant la
notion de contexte à une proximité de voisinage comme dans LINE[211].

En considérant les récentes avancées en matière de TALN, notamment en ce qui
concerne les modèles de langues neuronaux contextuels comme BERT [61]. Nous avons
classifié ces modèles de langues neuronaux d’après la qualité des représentations distri-
buées qu’ils génèrent. En général, les méthodes neuronales de représentations denses
statiques représentent un mot selon un vecteur dense de taille fixe, c’est le cas des
modèles word2vec et GloVe. Les représentations denses générées à partir de ces modèles
sont donc statiques. D’autre part, les modèles de langues neuronaux contextuels comme
BERT génèrent des plongements contextuels en pré-entraînant des Transformers [221]. Le
modèle Transformer est issu d’un réseau de neurones de type seq2seq [205]. Le modèle
seq2seq dispose d’encodeur qui traite chaque élément d’une séquence d’entrée, capture
le contexte et le renvoie au décodeur qui produit la séquence de sortie. Le contexte ,
l’encodeur et le décodeur ont tendance à être tous deux des RNN [151]. La taille du vec-
teur de contexte peut être configurer, c’est le nombre d’unités cachées dans l’encoder
RNN. Le modèle BERT [61] qui est un modèle seq2seq [205] a la particularité d’utiliser
un mécanisme d’attention [221] sur une fenêtre bi-directionnelle très large ce qui garan-
tit une meilleure prise en compte de l’importance de l’ordre des mots. Les plongements
lexicaux issues de ces modèles sont considérés comme étant des représentations denses
contextuelles.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en relation l’impact des tags dans les systèmes col-
laboratifs grâce à l’étude des caractéristiques propres aux tags comme la sémiotique,
les systèmes d’intérêts et l’évolution du vocabulaire des folksonomies dans le temps.
L’analyse empirique d’historique d’annotation a permis de répondre à certaines problé-
matiques allant de la recherche d’information personnalisée à la recommandation de
ressources en ligne.

Pour cela différentes représentations de tags ont été mises en évidence. Celles directe-
ment issues des modèles de représentation classiques de RI, vectorielles et probabilistes
ont d’abord été mises en exergue. D’autres méthodes de représentation ont été présen-
tées comme celles basées sur les graphes qui abordent l’exploration de tags sémantique-
ment liés et améliorent en plus l’expérience de l’utilisateur lors de sessions de naviga-
tion. Nous avons aussi abordé des techniques de représentations prenant en compte les
temporalités des activités d’annotations. Il a été constaté que de telles représentations
intégrées à des processus classiques de recommandation permettaient d’améliorer la
pertinence des systèmes de recommandation en proposant du contenu actualisé.
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Enfin, nous avons détaillé des modèles de représentation issus de récents travaux
en TALN. Ces modèles ont suscité plus d’intérêts dans l’état des recherches actuelles,
en effet ils permettent d’identifier des mots sémantiquement proches, en se basant sur
une fenêtre contextuelle. Les représentations distribuées de tags ont directement été
impactées par ces travaux. Cela a conduit au développement de modèles produisant
des représentations denses de tags grâce à des approches basées sur l’apprentissage de
représentations et/ou en intégrant certaines caractéristiques associées notamment à la
modélisation du contexte d’un tag. À ce sujet, il a été établi que le contexte d’un tag
pouvait être abordé de différentes manières aussi bien par le biais d’approches basées
sur des graphes de co-occurences de tags, à l’aide de techniques plus élaborée faisant
appel à des approches d’apprentissage de représentations au voisinage de tags ou en-
core à l’aide de modèles neuronaux pré-entraînés.

Nous consacrons le chapitre suivant à une synthèse de l’état de l’art qui se focalise
principalement sur l’impact des différentes représentations de tags utilisées dans le but
d’inférer des recommandations pertinentes de ressources aux utilisateurs.
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Chapitre 3
Modèles de recommandation basés sur

les tags

1 Introduction à la recommandation

Une ressource peut être un document traditionnel comme une page Web, elle
peut être issue du Web social. Dans les plates-formes sociales, ces ressources
sont le plus souvent associées aux contenus que génèrent les utilisateurs.
Ces contenus nommés communément UGCs (User Generated Contains), font

référence à différents types d’images, vidéos, textes, audio générés en ligne par l’uti-
lisateur. Ils sont directement créés ou modifiés dans les plates-formes d’e-commerces
ou de streaming. Ces ressources peuvent aussi faire référence à des items que les uti-
lisateurs notent sur une échelle de 0 à 5 comme sur Netflix ou de 0 à 10 comme sur
Amazon 1. Ainsi, les termes items et ressources sont utilisés dans ce manuscrit de ma-
nière interchangeable. Les systèmes de recommandations offrent la possibilité de filtrer
les différents types de contenus à des usagers en leur proposant des items, similaires
à ceux qu’ils ont appréciés, ou susceptibles de les intéresser plus tard. Ces systèmes
sont entièrement intégrés à certaines plates-formes et sont adaptés à différents types de
contenus : par exemple, Netflix propose des recommandations de contenu cinématogra-
phique aux utilisateurs à partir du nombre d’utilisateurs et du temps moyens passé sur
chaque contenu, soundcloud 2 permet de recommander du contenu audio personnalisé,
Amazon suggèrent quels types de produits se procurer parmi une sélection qui intéresse
potentiellement les utilisateurs. Enfin, Facebook 3 recommande des liens d’amitié en se
basant sur la similarité entre profils d’utilisateurs.

Ces systèmes exploitent, dans leur majorité, des techniques (algorithmes) s’appuyant
sur la comparaison entre utilisateurs et certaines caractéristiques de référence. Ces ca-
ractéristiques peuvent être issues des contenus mêmes des ressources, on parle alors de
recommandation basée sur le contenu. Elles peuvent être relatives à l’utilisateur dans son
environnement, dans ce cas, il s’agit de recommandation basée sur le filtrage collaboratif. Il
arrive aussi que ces techniques soient combinées entre elles pour donner des approches
dites hybrides. Ces techniques suscitent de vifs intérêts au vue du marché que représente
l’économie de l’attention, à tel point que Netflix 4 en 2009, offre un prix d’un million de
dollars à condition d’améliorer les scores de l’algorithme "Cinematch" déjà en produc-
tion. Si les systèmes de recommandation ont suscité une telle effervescence, cela vient
aussi du fait que l’intégration de tels systèmes aux sites de ventes en ligne permet de
booster la diffusion de divers produits et impactent par conséquent les ventes associées
aux produits proposés.

1. https://Amazon.com/
2. https://soundcloud.com/
3. https://facebook.com/
4. Le prix de 1 000 000 USD a été décerné à l’équipe Pragmatic Chaos de BellKor qui a

surpassé l’algorithme de Netflix à hauteur de 10%
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Dans une perspective de recherche, les systèmes de recommandation ont été large-
ment étudiés à travers la littérature, différentes approches, techniques et algorithmes
ont été exploités. L’élément clé à prendre en compte dans ces systèmes concerne l’ana-
logie entre description des utilisateurs et caractéristiques des ressources qui se traduit
principalement par le calcul d’une similarité. De même qu’en recherche d’information
où il est question de comparer du contenu textuel entre documents représentés par
des vecteurs de termes, dans le domaine de la recommandation, il s’agit de mettre en
correspondance des représentations d’utilisateurs et de ressources en utilisant certaines
mesures comme la similarité du cosinus ou la mesure de Pearson [48]. D’autres mesures
comme celle de Spearman [32] permettent d’induire des distances qui renseignent sur
la proximité entre utilisateurs et/ou entre ressources.

1.1 Notations et exemple introductif

De manière formelle, en considérant un système non personnalisé S retournant un
ensemble de ressources R classées S(q) ⊆ R. Si l’on suppose que ∀q, S(q) satisfait une
requête q d’un utilisateur, alors le classement suit l’ordre implémenté par le système
[S = r1 ≥ r2....rk] où ri ∈ R. En définissant une approche de recommandation person-
nalisée S′ à l’égard d’un utilisateur u, une liste de ressources classées S′(q, u) ⊆ R est
proposée en accord avec ses préférences. Formellement cette liste peut être exprimée de
la manière suivante : [S′ = r1 ≥ r2....rk], en définissant la relation d’ordre ≥ centrée sur
l’utilisateur u par la condition :

ri ≥ rj ⇐⇒ (u, ri, q) ≥ sim(u, rj, q)

Dans l’intention de détailler certains concepts fondamentaux associés aux systèmes
de recommandation, nous proposons d’illustrer à travers l’exemple introductif suivant
l’utilisation des mesures précédemment citées dans un cadre pratique, celui de la pré-
diction des notes d’utilisateurs. Nous nous baserons sur les notations du tableau 3.1
tout au long de ce chapitre.

Soit une base de données comportant les avis d’utilisateurs d’une plate-forme colla-
borative spécialisée dans la distribution et l’exploitation d’œuvres cinématographiques.
Ces avis sont exprimés sous forme de notes sur une échelle de 0 à 5 cf., figure 3.2. La
matrice M représente les notes des utilisateurs pour des ressources (items) exprimées
r(i,j) avec i ∈ {1...n} et j ∈ {1...m}. La mesure corrpearson(u1, u2) qui est présentée dans
l’équation 3.1, exprime la similarité entre l’utilisateur u1 et u2 en fixant r(u1) comme
étant la moyenne des notes attribuée par l’utilisateur u1 et r(u1,i) la note attribuée à
l’item i.

corrpearson(u1, u2) =
∑i∈I(r(u1,i) − r(u1))(r(u2 ,i) − r(u2))√

∑i∈I(r(u1,i) − r(u1))
2
√

∑i∈I(r(u2,i) − r(u2))
2

(3.1)

La mesure de Pearson a longtemps été une mesure standard très utilisée dans le
domaine de la recommandation, elle permet d’étudier la relation entre deux variables
quantitatives [201]. Cette mesure statistique exprime une relation de corrélation qui
prend sa valeur de −1 à +1. De telle façon, il est possible de proposer une formule
permettant de prédire la note de l’utilisateur u1 à l’égard de la ressource (item) i4 en
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Notations Détails

U = {u1...un} Ensemble des utilisateurs

I = {i1...im} Ensemble d’items

T Ensemble de tags tl ∈ T

M Matrice n×m des notes d’utilisateurs r(u,i)

MUI Matrice utilisateur-item

MUT Matrice utilisateur-tag

r(u,i) Note attribuée par l’utilisateur u à l’item i, r ∈ R

R Ensemble des interactions (notes des utilisateurs ou rating)

t fi(m)
(tl) Nombre de fois que tl est utilisé pour annoter i(m)

pu Vecteur latent représentant l’utilisateur u

qi Vecteur latent représentant l’item i

f(u) Vecteur de caractéristiques utilisateur u

f(i) Vecteur de caractéristiques utilisateur i

Pu Matrice de facteurs latents associée aux utilisateurs

Qi Matrice de facteurs latents associée aux items

bu Moyenne des notes donnée par l’utilisateur u

bi Moyenne des notes attribuée à l’item i

Table 3.1 – Tableau de Notations

Figure 3.1 – Matrice n×m matrice des notes d’utilisateurs ri,j

se basant sur la proximité relative des plus proches voisins d’utilisateurs. En notant
cet ensemble d’utilisateurs N avec un ∈ N, la mesure peut être calculée de la manière
suivante en se basant sur les plus proches voisins de u1 qui sont d’après la mesure de
Pearson, u2 et u4 (corrpearson(u2, u4) = 0.907 ) :

prediction(u1, i4) = r(u1) +
∑un∈N corrpearson(u1, un)(r(un ,i4) − r(un))

∑i∈N corrpearson(u1, un)

(3.2)
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Figure 3.2 – Comparaison entre utilisateurs selon la note qu’ils attribuent pour un même en-
semble d’items.

Comme le montre la figure 3.2 à travers le comportement de certains utilisateurs ,
il est fréquent d’observer que certains d’entre eux tendent à attribuer de manière ré-
currente des notes élevées. D’autres n’attribuent pratiquement jamais de notes élevées.
La mesure de Pearson exploite les moyennes des notes d’utilisateurs afin de les rendre
comparables. Cela nous permet de mettre en évidence une certaine proximité entre uti-
lisateurs, par exemple, entre u2 et u4 ou un comportement dissimilaire comme entre u2

et u3.

Ce type de mesures est à la base de certains systèmes de recommandation tant elles
ont été exploitées aussi bien dans des processus de filtrage collaboratif qui ne tiennent
pas forcément compte de la nature des items que dans des processus de filtrage sur
le contenu où au contraire les caractéristiques des items et leur correspondance avec
le profil d’utilisateurs ou son voisinage impactent la qualité des recommandations. En
outre, nous détaillons dans ce qui suit comment ont été intégrées au sein de ces mesures
certaines propriétés issues des tags et qui ont la caractéristique de décrire aussi bien les
utilisateurs que les ressources.

2 Folksonomies pour la recommandation

Dans cette section, les modèles de recommandation que nous détaillons formalisent
certaines approches issues du filtrage collaboratif. Ces modèles [207, 59, 219] sont ini-
tialement basés sur la notion de voisinage et exploitent notamment les tags pour déter-
miner les voisins les plus proches d’utilisateurs ou de ressources (les plus similaires).

Aussi, il a été prouvé que la prise en compte de tags améliore en termes de perfor-
mances les modèles de recommandation [118]. Ces modèles [162, 163, 219] ont intégré
les tags comme source additionnelle pour calculer la similarité entre utilisateurs et/ou
ressources d’un système de recommandation. Aussi, dans de telles approches, un uti-
lisateur et son profil peut être représenté par l’ensemble des items (ressources) qu’il a
annoté et l’ensemble des tags qu’il a utilisé. On peut également associer à ces tags le
moment ou ils ont été assignés. Cette donnée temporelle permet de saisir l’évolution
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des centres d’intérêts des utilisateurs.

Figure 3.3 – Cette figure illustre les différentes dimensions associées aux tags (dimension tem-
porelle, affective, communautaire). Elle souligne la manière dont ces dimensions
peuvent être exploitées lors de processus de recherche, notamment, pour le classe-
ment des résultats de recherche et de recommandations personnalisées, calculées
entre représentation d’utilisateurs et représentation de ressources.

Dans ce qui suit, nous avons aussi fait état de certaines approches basées sur l’ap-
prentissage automatique pour la recommandation [148, 51]. Ces modèles d’apprentis-
sage supervisés sont principalement issus de techniques de factorisation de matrices.
Ces techniques s’inscrivent parmi les méthodes de filtrage collaboratif mises en service
par les systèmes de recommandation en ligne. D’un point de vue pratique, la factori-
sation de matrice se base sur l’apprentissage de caractéristiques latentes d’utilisateurs
et d’items qui sont exploités pour approximer les valeurs des notes des utilisateurs. Si
ui et vj sont respectivement les vecteurs latents d’utilisateurs et d’items alors le produit
scalaire de ces deux vecteurs peut approximer la note ri,j, formellement, ri,j ≈ ui.vj.
Ces modèles d’apprentissage pour la recommandation [87, 114] sont capables de gé-
néraliser, à partir de données d’apprentissage incluant un ensemble de tags, certaines
caractéristiques propres aux activités sociales d’usagers de folksonomies. Récemment,
des modèles d’apprentissage profond pour la recommandation ont rendu possible la
modélisation de relations non-linéaires entre utilisateurs et items. Certains de ces mo-
dèles [235, 138] ont pu apprendre à partir de données d’annotations des représentations
abstraites d’utilisateurs et d’items. Ces représentations sont plongées dans un espace
de représentation dense commun selon une architecture particulière de réseaux de neu-
rones artificiels.

La synthèse présentée ci-après est principalement axée sur la prise en compte des
contenus textuels notamment ceux associés aux tags dans les systèmes de recomman-
dation. Toutefois, nous avons remarqué que les modèles de recommandation classiques
se sont limités à l’exploitation du modèle BoW pour intégrer les tags sous différentes
formes. Les représentations de tags dans ces modèles sont formalisées sous forme
de vecteurs en encodage One-hot [235, 138]. L’utilisation de cet encodage engendre le
manque de contexte, redondance et polysémie, dû au fait que l’espace des représenta-
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tions des tags dans le modèle BOW est sémantiquement limité. Récemment, les modèles
de représentations issues d’architectures neuronales plus élaborées ont eu pour objectif
d’intégrer explicitement le vocabulaire des tags en favorisant l’apprentissage de repré-
sentations du triplet {utilisateur, ressource, tag} pour des tâches de recommandation
[254, 114]. Certaines d’entres eux [87, 92, 132] ont été développés dans le but d’enrichir
sémantiquement l’espace des représentations des utilisateurs et d’items et sont parve-
nus à représenter explicitement les tags au moyen de modèles de langue neuronaux
pré-entraînés tel que word2vec ou encore BERT.

Dans ce qui suit, nous présentons les approches de recommandation basées sur le
contenu en abordons le rapprochement entre un item/utilisateur et un cluster formé
par un groupement de tags. Ensuite, nous passons en revue les approches basées sur le
filtrage collaboratif exploitant exclusivement les annotations ou tags pour des tâches de
recommandation. Par la suite, nous présentons les approches basées sur l’apprentissage
ainsi que certaines approches hybrides de recommandation. Le reste de la synthèse de
l’état de l’art que nous proposons est consacré à l’étude des modèles neuronaux de re-
commandation que nous classons en deux catégories, les modèles end-to-end basés sur
le Filtrage collaboratif et les modèles neuronaux basés sur l’apprentissage de représen-
tations.

2.1 Approches basées sur le contenu

Les approches basées sur le contenu se basent dans leur majorité sur des techniques
de RI exploitant la similarité textuelle entre la représentation d’un item et la représen-
tation des préférences d’un utilisateur [156, 229]. La tâche traitée par ces approches
consiste à déterminer quels items parmi l’ensemble des items coïncident le mieux
avec les préférences de l’utilisateur. La manière la plus simple de décrire cet ensemble
d’items est d’avoir une liste explicite des caractéristiques de chaque item, on parle alors
de profils d’items. De même pour les préférences de l’utilisateur que l’on associe à un
profil utilisateur, exprimé sous forme d’une liste d’intérêts. La mise en correspondance
entre les caractéristiques des items (profils d’items) et le profil de l’utilisateur peut être
mesurée en exploitant différentes techniques basées sur la similarité dans un espace
vectoriel [34, 38, 162]. Comme le montre la figure 3.4, les tags sont aussi bien exploités
pour enrichir l’espace des représentations décrivant l’item, que pour modéliser l’activité
d’annotation de l’utilisateur. L’utilisateur interagit souvent avec le système en sélection-
nant un ou plusieurs tags tl ∈ T que l’on peut aussi considéré comme une requête. La
similarité S(tl , i) entre un tag tl et un item i, est calculée entre le nombre de fois que
l’item est annoté, soit t ft(i), et t f(tl ,i), le nombre de fois que le tag tl est utilisé pour
annoter l’item i. Cette similarité est décrite comme suit avec T l’ ensemble des tags du
vocabulaire :

S(tl , i) =
t ft(i)√

∑tl∈T(t f(tl ,i))
2

(3.3)

Pour saisir de manière plus pertinente les intérêts des utilisateurs, des approches plus
élaborées [209, 199, 78] se sont illustrées dans les systèmes de tagging en exploitant des
techniques de regroupement ou clustering. Plus précisément, ces travaux [209, 200, 78]
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s’intéressent au moyen de calculer l’intérêt d’un utilisateur u pour un item i à partir
d’ensembles de tags groupés associés à des clusters d’intérêts {c1, c2...cn} ∈ C. Le re-
groupement en clusers de tags se basent sur des représentations de tags pondérés sur
l’ensemble des ressources en utilisant des schémas de pondération comme t f .id f .

Figure 3.4 – Filtrage de contenus dans les systèmes de tagging

I(u, i) = ∑
c∈C

w(u,c) × w(i,c) (3.4)

L’intérêt, I(u, i), de l’utilisateur u par rapport à l’item i est défini par le produit
w(u,c) × w(i,c) qui décrit de manière jointe l’intérêt d’un utilisateur et d’un item par
rapport à des groupes de tags (clusters) qui caractérisent différents sujets d’intérêts.
Cette mesure d’intérêt est calculée selon l’équation 3.4 sur l’ensemble des clusters. w(u,c)
exprime le rapport entre le nombre de fois que l’utilisateur u annote un item avec un
tag appartenant à ce cluster et le nombre total de tags de cet utilisateur. De manière
similaire, w(i,c) détermine le rapprochement entre un item et un cluster décrit comme
le rapport entre le nombre de fois que l’item i a été annoté avec un tag appartenant
à ce cluster et le nombre total de fois que l’item a été annoté. Ainsi, il est possible de
déduire une similarité personnalisée basée sur un ensemble de tags et calculée pour
chaque ressource en multipliant la similarité S(tl , i) de l’équation 3.3 par la pertinence
de la ressource pour un utilisateur équation 3.4. Nous désignons cette similarité par :

S′(u, tl , i) = S(tl , i)× I(u, i) (3.5)

Intuitivement, si les intérêts d’un utilisateur correspondent au sujet d’intérêt d’une
ressource, la valeur de I(u, i) sera élevée. Pour un utilisateur donnée u, la similarité
S′(u, tl , i) est calculée pour chaque item et les meilleurs items sont retournés à l’utili-
sateur comme recommandations. Les auteurs de Shepisten et al,. [199] ont expérimenté
différentes méthodes de clustering et ont montré que le clustring agglomératif conduit
à de meilleures performances.
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2.2 Approches basées sur le filtrage collaboratif

Ce sont des extensions des modèles de filtrage collaboratif classiques visant à prédire
les notes d’utilisateurs à partir d’historique d’interactions passées. La figure 3.5 illustre
le filtrage collaboratif dans les systèmes de tagging. Ces modèles ont été détaillés par
Ben Schafer et al., [191]. L’idée principale véhiculée par ces algorithmes est d’extraire
des caractéristiques à partir de représentations d’utilisateurs similaires et/ou voisins
puis de les mettre en œuvre dans un processus d’aide à la décision. Ces représentations
servent de base de connaissances au système de recommandation qui proposera un
contenu qui aura de grandes chances d’intéresser un utilisateur donné vu qu’ il aura
intéressé auparavant un utilisateur dont les notes attribuées ont été similaires pour un
même corpus d’items. Le système peut aussi exploiter les scores de similarité des utili-
sateurs/items qui se situent à un certain voisinage [218]. Les tags sont introduits comme
information supplémentaire permettant d’estimer quantitativement ce voisinage [240].
Certains modèles de recommandation exploitent ces mêmes scores pour réduire la taille
du voisinage à prendre en considération dans le cas ou le volume de données des voi-
sins est important.

Figure 3.5 – Filtrage collaboratif dans les systèmes de tagging

Les travaux de recherche décrits dans [191, 218, 240] ont montré que la prise en
compte des tags permet la découverte de similarités socialement plus pertinentes entre
utilisateurs et ressources [248]. En effet, nous avons vu que dans ce qui pourrait être
une méthode de recommandation classique dans l’exemple de la sous-section 1.1, que
la mesure de similarité utilisé pour prédire la note d’un utilisateur spécifique se base
exclusivement sur les notes attribuées antérieurement aux items. Cette similarité peut
être étendue en prenant compte les tags similaires entre utilisateurs (ou items). En consé-
quent, les tags peuvent être considérés au même titre que des items supplémentaires
dans la matrice utilisateur-item représentant l’attribution de notes à des items par des
utilisateurs. Cependant les représentations de tags au sein de ces matrices d’interaction
sont souvent implicites (1 si l’utilisateur a annoté 0 sinon). Cela a conduit au développe-
ment d’autres approches qui ont considéré les représentations d’utilisateurs et d’items
à travers des profils exploitant des fréquences de tags normalisées [33, 42, 41, 163] dans
un espace vectoriel. Outre la fréquence, d’autres propriétés peuvent être associées aux
tags, par exemple, l’activité de l’utilisateur ou la temporalité associée aux tags qui a
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conduit à l’amélioration des méthodes de calcul de similarité entre profils ce qui a amé-
lioré les scores de pertinence du classement des ressources selon l’ordre préférentiel
des utilisateurs associés à ces profils. Aussi, les approches de filtrage collaboratif se
sont illustrées à travers certains travaux [189, 154, 156] qui exploitent la notion de voi-
sinage en modélisant de différentes manières les profils d’utilisateurs et d’items. Nous
détaillons ces travaux de recherche ci-après.

2.2.1 Approches basées sur le voisinage de représentations tags

Comme illustré dans l’exemple de la section 1, il est possible de déduire les notes
d’utilisateurs par rapport à des items en se basant sur le comportement d’utilisateurs
voisins [154]. Pour résoudre les difficultés liées à la taille des données à traiter, trop im-
portante parfois, pour prendre en compte tous les voisins, des techniques de réduction
de la taille du voisinage ont été proposée d’une part en fixant un seuil de similarité
minimum entre utilisateurs et d’autre part en réduisant le nombre de voisins aux k plus
proches voisins[189]. En conséquent, pour des utilisateurs ayant approximativement no-
tés certains items de la même manière, il est possible de prédire la note de l’utilisateur
en fonction de la moyenne des notes de ses voisins suivant l’équation :

ˆrui =
1

|Ni(u)|
. ∑

v∈Ni(u)
rvi (3.6)

Où, Ni(u) est l’ensemble des k-plus proches voisins de l’utilisateur u ayant annoté un
item i et rvi la note de l’item i attribuée par l’utilisateur voisin v.

Parmi les approches qui se sont basées sur les voisinages intégrant les tags d’utili-
sateurs, certaines [189, 156, 154, 193] ont proposé d’inclure des représentations de tags
dans le calcul de similarité permettant d’identifier les k− voisins similaires à un utilisa-
teur [156], en partant du principe que deux utilisateurs sont similaires si ils ont annoté
des ressources similaires. Cette similarité est aussi calculée en fonction du nombre de
tags éventuellement pondérés [156] partagées entre utilisateurs (ou items) représentées
le plus souvent sous la forme de vecteurs de tags. D’autres approches [193] ont mo-
délisé les interactions provenant d’annotations sociales entre utilisateurs et items sous
la forme de graphe utilisateurs-items liés par autant d’arêtes que de tags entre deux
nœuds du graphe. Les auteurs ont identifié les k voisins grâce à une fonction de simi-
larité basée sur le cosinus qui considère la fréquence des tags en commun entre paire
de nœuds d’utilisateurs et de ressources en plus du nombre de nœuds en communs
partageant des degrés similaires.

Les approches basées sur le voisinage ont formalisé le concept associé à la représenta-
tion des intérêts d’un utilisateur à l’aide d’une liste de tags ou plus simplement sous la
forme de profil. Dans ce qui suit, nous abordons les approches de recommandation qui
intègrent ces profils sous différentes formes. Ces profils d’utilisateurs ou de ressources
sont à la base de plusieurs modèles de recommandation. Nous synthétisons dans la
sous-section suivante ces modèles ainsi que les différentes techniques de représentation
de tags associées à ces modèles.
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2.2.2 Exploitation de profils folksonomiques pour le filtrage collaboratif

Nous avons classé les méthodes de profilage exploitées par le filtrage collaboratif
pour la recommandation en quatre catégories respectives. Celles représentant les pro-
fils sous leurs formes vectorielles [233, 162, 219, 33, 38, 116], celles tirant profit de la
dimension communautaire notamment grâce à des méthodes de clustering [200, 14,
237, 20, 207], les méthodes représentant les profils grâce à des approches temporelles
[28, 109, 2, 20] et enfin les profils se basant sur la dimension sentimentale qui met en
œuvre la sémantique des tags dans une perspective d’analyse de sentiment [145, 231, 35].
De manière générale, ces caractéristiques s’ajoutent à l’espace de modélisation du profil
de l’utilisateur et de la ressource et peuvent être défini comme étant des dimensions.

— Profils vectoriels : Dans ces approches, les profils sont représentés sous la forme
de vecteurs de tags pondérés en utilisant des fréquences globales, locales ou une
combinaison des deux. La spécificité de ces profils résident principalement dans
la manière de pondérer les tags. Une majorité des travaux se basent sur le schéma
tf.idf où tf représente la fréquence du tag au niveau de l’utilisateur (le nombre
de fois que l’utilisateur a utilisé le tag), au niveau de la ressource (le nombre de
fois que la ressource a été annotée par le tag). De même pour l’idf, il peut être
calculé au niveau des utilisateurs, on parle alors de iuf [233], ou au niveau de
la ressource on se réfère alors à irf [63]. Certains auteurs [233, 162] ont suggéré
des schémas de pondération plus élaborés comme BM25. En s’inspirant de ces
travaux, Vallet et al,. [219] présentent une approche de recommandation adaptée
aux folkonomies d’utilisateurs avec comme schéma de pondération tf-idf. Celle-ci
est similaire à celle de Xu et al,. [233]. Cependant, Vallet et al., éliminent le facteur
de normalisation de la longueur du document. Une telle démarche dans le mo-
dèle vectoriel vise à pénaliser le score des documents qui contiennent un grand
nombre d’informations et qui de ce fait sont susceptibles de correspondre à une
requête par hasard. Du point de vue des auteurs, le fait qu’un grand nombre de
tags soient connexes est lié à la popularité des ressources. Selon Cai et al., [33] les
schémas tf, tf-idf ou BM25 utilisés pour pondérer des tags, se révèlent être insuf-
fisant pour indiquer à quel point un utilisateur présente de l’intérêt pour les tags
décrivant son profil. De plus, des utilisateurs actifs influencent les fréquences avec
lesquelles les ressources ont été annotées, les rendant plus populaires du fait de
la tendance disproportionnée des utilisateurs actifs à annoter ces ressources. Cela
affecte de ce fait le classement des ressources retournées.

— Profils basées sur le clustering : Ces approches consistent à rassembler les tags
similaires dans des clusters qui reflètent les préférences de l’utilisateur pour diffé-
rents topics (thématiques). Les modèles de recommandation personnalisés exploi-
tants ce type d’approches ont été abordés dans de nombreux travaux [200, 14, 237,
20, 207]. La question centrale rèside dans la manière avec laquelle la similarité
entre différents tags est calculée. Shepisten et al., [199, 78] utilisent un algorithme
de clustering hiérarchique sur l’ensemble des tags associés à un utilisateur. Ils ex-
ploitent les clusters générés afin de fournir des recommandations personnalisées.
Ils calculent l’intérêt des utilisateurs pour chaque cluster comme étant le rapport
entre le nombre de fois qu’un utilisateur annote une ressource avec un tag se trou-
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vant dans un cluster et le nombre total d’annotations par utilisateur. Begelman et al.,
[14] se basent sur le nombre de tags co-occurrent décrivant une même ressource.
Un seuil est utilisé afin de déterminer si la co-occurrence des tags indiquent une
similarité. Begelman et al., utilisent aussi certains algorithmes de clustering pour
retrouver des tags sémantiquement liés, ils mettent en évidence que le clustering
améliore l’expérience utilisateur lors de la navigation dans un immense espace de
ressources. Yeung et al., [237] proposent une méthode pour construire des profils
folksonomiques en prenant compte la diversité des intérêts des utilisateurs. Ils
exploitent un algorithme glouton de clustering à partir de graphes représentant
les ressources d’un utilisateur. Dans leur analyse sur les données personnelles
extraites de del.icio.us 5 et Flickr 6, ils utilisent le nombre de tags communs entre
deux ressources comme schéma de pondération avant de construire des profils
d’utilisateurs. L’étude révèle que la majorité des utilisateurs possèdent des inté-
rêts multiples.

— Profils temporels : La motivation principale de ce type d’approche réside dans le
fait que les intérêts des utilisateurs évoluent avec le temps. Certaines approches
[2, 248, 109] modélisent cette évolution d’intérêt comme un déclin progressif signe
d’un désintéressement temporaire ou comme un déclin brusque indiquant un
changement d’intérêt [248]. Les travaux décrivant ces approches [2, 248, 109] ex-
ploitent des fonctions temporelles qui simulent l’atténuation des intérêts utilisa-
teurs au cours du temps. Dans Zheng et al., [248], les auteurs développent une
fonction exponentielle adaptative qui simule l’atténuation graduelle des intérêts
utilisateurs. Zheng et al., combinent deux mesures de poids, la première concerne
la ressource par rapport au tag qui la décrit, la deuxième fait état de la valeur tem-
porelle attribuée à la ressource. Abel et al., [2] analysent les activités individuelles
sur Twitter 7. Ils comparent différentes stratégies pour la création de profils utili-
sateurs. Ils étudient comment ces profils changent au fil du temps et comment
la dynamique temporelle influence l’exactitude du processus de personnalisation.
Les auteurs considèrent deux types de profil utilisateur : les utilisateurs actifs qui
interagissent pendant une longue période de temps et ceux qui le sont moins et
interagissent de manière plus irrégulière. La plupart des approches exploit aussi
des facteurs temporels aprés la construction du profil utilisateur afin de décrire
son évolution dans le temps. Dans leurs études visant à évaluer la manière dont
les profils à court et à long terme interagissent, Bennett et al., [20] définissent dans
un premier temps, le profil à court terme comme étant celui de la session en cours,
tandis que le profil à long terme est construit en fonction de plusieurs sessions de
recherche. Ensuite [20] ils étudient comment chacun de ces profils peut être utilisé
isolément ou en combinaison pour contribuer de manière optimale aux gains de
pertinence lors d’une recherche personnalisée. Le profil à court terme n’intégre
que les interactions extraites de la session en cours, mais ne prend pas en compte
les intérêts de celui-ci à long terme. De plus, le profil à long terme met en avant
d’anciens intérêts sans pour autant tenir compte des besoins actuels de l’utilisa-
teur. Afin de remédier à ces limites, Kacem et al.,[109] proposent de considérer les

5. https://del.icio.us/
6. https://www.flickr.com
7. https://twitter.com/
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deux types de profil (court et long terme) dans un même Framework et d’ajuster
le poids des termes constituant les profils en fonction de sa date d’apparition.
Le profil utilisateur est ainsi représenté à l’aide d’un vecteur de termes. Pour les
utilisateurs pas très actifs sur les services que proposent les réseaux sociaux, le
profil à court terme peut éliminer des résultats pertinents qui sont davantage liés
à leurs intérêts personnels. Cela est dû au fait que leurs activités sociales sont peu
nombreuses et éparpillées dans le temps. De plus, pour les utilisateurs très actifs,
l’agrégation des activités récentes sans pour autant ignorer les anciens intérêts se-
rait très intéressant à mettre en œuvre car ce type de profil évolue généralement
dans le temps. De manière générale, l’importance de chaque terme est ajustée en
fonction de sa date d’apparition. Cette mesure de "fraîcheur" de terme est calculée
grâce à une fonction à noyau gaussien, qui permet le calcul d’une distance tempo-
relle entre la date courante et la date ou apparaît le terme (l’interaction sociale).

— Profils affectifs : Certains auteurs exploitent la sémantique des tags dans une pers-
pective d’analyse de sentiment. Dans Cambria et al., [35], les auteurs construisent
un dictionnaire aux multiples niveaux de concepts, afin de déterminer les rap-
ports affectifs et être en mesure de les catégoriser. Dans Xie et al., [231], les auteurs
introduisent une approche visant à incorporer la valeur affective attribuée pour
chaque tag dans le but de construire des profils utilisateurs ou de ressources, ils
utilisent une fonction qui transforme la valeur de pertinence du tag d’un espace
de tags vers un espace de sentiments. Les profils utilisateurs sont d’abord repré-
sentés sous la formes de matrices représentant le degré de préférence de chaque
utilisateur par rapport à un tag. Ce degré de préférence est dérivé du paradigme
de normalisation de la fréquence de termes nTF [33]. Cependant, d’autres para-
digmes peuvent être utilisés comme (tf−idf ) [145] et BM25 [219] pour le calcul
du degré de pertinence du tag. Afin de mapper l’espace de tags W à l’espace
de sentiment V, les auteurs les combinent en employant des opérations de mul-
tiplications internes entre W et le dictionnaire des sentiments associé (extrait à
partir de SenticNet 8 par exemple). Le classement de ressources contient à la fois la
pertinence du contenu de la ressource et la pertinence de l’intérêt de l’utilisateur.
Plus précisément, la pertinence des ressources est mesurée par la similarité entre
les requêtes (ensemble de tags) et les profils de ressources. Comme il y a deux
types de profils de ressources : les profils de ressources basés sur les tags et des
profils de ressources basés sur des sentiments, ils sont combinés par agrégation. À
l’issu de cette agrégation, deux scores de pertinences seront calculés et serviront
de mesure pour le classement des ressources : celle de la requête par rapport à la
ressource et celle de la ressource par rapport à l’utilisateur.

2.3 Approches de Filtrage collaboratif basées sur l’apprentissage automatique

Une tâche de recommandation est souvent associée à un modèle permettant la prédic-
tion de notes attribuées à des items spécifiques. Pour cela, le modèle en question doit
être en mesure d’exploiter des représentations d’utilisateurs et d’items. Dans le cadre
de notre thèse, ces représentations sont issues d’annotations sociales. Ainsi, contraire-

8. https://sentic.net/
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ment aux approches de recommandation citées précédemment, les approches basées sur
l’apprentissage automatique considèrent différentes caractéristiques pour construire un
modèle d’apprentissage. Ces caractéristiques qui sont souvent extraites manuellement
se fondent principalement sur l’activité d’annotation des utilisateurs et sont exploitées
conjointement à l’historique des attributions antérieurs des notes d’items.

Les interactions utilisateur-item représentées sous forme matricielle constituent une
représentation usuelle de l’historique des notes dans ce type de modèle. De cette façon,
les modèles de factorisation matricielle [111, 3] représentent les utilisateurs et les items
comme des vecteurs de caractéristiques de même taille dans un espace de représen-
tation latent. Les interactions sont modélisées comme des produits internes dans cet
espace. Pour chaque utilisateur u et item i un vecteur latent de valeur réels pu et qi
respectivement tel que le produit scalaire de ces deux vecteurs correspondent à la note
prédite soit ˆru,i = qT

i pu. Le problème posé s’apparente à l’estimation des scores de notes
d’utilisateurs non-observées en minimisant l’erreur carrée entre les produits scalaires
des vecteurs latents pu et qi et les notes à prédire. Formellement :

min(p, q) = ∑
(u,i∈k)

(ru,i − qT
i pu)

2 (3.7)

Le modèle de recommandation décrit doit être capable de généraliser un ensemble
d’apprentissage, pour y parvenir un facteur de régularisation ainsi que des biais sont
inclus au modèle qui est minimisé à l’aide de l’algorithme de descente de gradient
stochastique[26]. Le facteur de régularisation λ est multiplié par la somme carrée des
vecteurs d’utilisateurs et d’items, ainsi l’équation 3.7 peut être redéfinie avec le para-
mètre de régularisation λ de la manière suivante :

min(p, q) = ∑
(u,i∈k)

(ru,i − qT
i pu)

2 + λ(||qi||2||pu||2) (3.8)

Dans ces circonstances, si une note basse est attribuée par un utilisateur à un item
sans autre évaluation observée de cet utilisateur alors l’algorithme de descente de gra-
dient stochastique minimisera l’erreur en attribuant à qi une valeur élevée. Cela en-
traîne généralement une prédiction des notes de cet utilisateur à la baisse, ce qui n’est
pas cohérent. Le fait d’élever au carré les valeurs des vecteurs latents de l’équation 3.8
permet de minimiser le risque que de telles situations se produisent. De plus, afin de
réduire l’écart entre la valeur prédite et la valeur réelle, certaines caractéristiques de l’en-
semble des données peuvent y être ajouter. Ces caractéristiques concernent l’ensemble
des paires utilisateur/item (u, i) et prennent la forme de biais bi et bu représentants res-
pectivement la moyenne des notes attribuée à l’item i, et la moyenne des notes données
par l’utilisateur u comme mentionné dans l’équation 3.10. Enfin un dernier paramètre
permettant la prise en compte de la note moyenne attribuée à tous les items notée µ qui
permet de redéfinir une nouvelle fois l’équation 3.7 comme suivant :

ˆrui = qT
i pu + µ + bu + bi (3.9)

L’équation 3.8 finale à minimiser peut s’écrire alors sous la forme :

min(p, q, bu, bi) = ∑
(u,i∈k)

(ru,i − qT
i pu − µ− bi − bu)

2 + λ(||qi||2||pu||2 + b2
u + b2

i ) (3.10)
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La propriété principale des modèles d’apprentissage pour la recommandation est
que les caractéristiques des données ont un impact direct sur les modèles prédictifs et
leurs résultats. En d’autres termes, les données d’apprentissage doivent être décrites de
manière suffisamment cohérente pour que le modèle prédictif soit en mesure de géné-
raliser et d’être ainsi performant.

Après avoir explicité le principe de l’apprentissage automatique appliqué à des ap-
proches de filtrage collaboratif de base et qui implique la prédiction d’une interaction
simple (une note) entre un utilisateur et un item, nous présentons dans ce qui suit cer-
tains travaux d’apprentissage automatique ayant intégré des annotations sociales aux
données d’apprentissage dans le but de résoudre certaines tâches de recommandation.

2.3.1 Exploitation des annotations sociales dans des approches de filtrage colaboratif
basées sur l’apprentissage automatique

L’idée de prendre en compte des informations (données) additionnelles telles que
l’historique de navigation, texte ou tags en complément des avis d’utilisateurs a conduit
indéniablement à l’amélioration des systèmes de recommandation [16]. En effet, intuiti-
vement, ces données additionnelles permettent d’enrichir l’espace des caractéristiques
associées aux données d’apprentissage en favorisant l’apprentissage de représentations
jointes de certaines caractéristiques.

En intégrant les annotations sociales parmi les données d’apprentissage, certaines
travaux [148, 76] ont exploité des tags comme caractéristiques jointes à la matrice
utilisateur-item. Ces modèles exploitent des matrices de caractéristiques dans le but
de saisir les préférences que peuvent avoir certains utilisateurs à annoter avec certains
tags spécifiques et de surcroît généraliser les mécanismes latents ayant favorisé la re-
commandation d’un ensemble spécifique d’items. Les travaux de Chen et al., [51] ont
exploré l’exploitation de matrices de caractéristiques groupées en catégories sociales ou
textuelles. Les caractéristiques sociales ont été extraites à partir de valeurs qui mettent
en évidence l’action commune d’annoter certaines ressources avec un même ensemble
de tags. Les caractéristiques textuelles sont quant à elles extraites des schémas de pon-
dération classiques de tags comme la fréquence locale (tf ) ou globale (iuf ) où une com-
binaison des deux.

À première vue, la prise en compte de contenus supplémentaires en plus des notes
communément utilisés en recommandation implique de considérer une technique de re-
présentation adéquate. Les modèles d’apprentissage intégrant les annotations sociales
[148, 76, 51] exploitent souvent le modèle en sac de mots pour encoder simplement les
tags dans l’espace de représentations des utilisateurs et des items. Ces modèles sont
issues d’extensions de modèles de factorisation de matrices telles que SVD [226, 206],
ils emploient une formule globale permettant la décomposition d’une matrice compo-
sée de notes d’utilisateurs globale combiné à des indicateurs comme l’importance d’un
tag par rapport à un ensemble d’items. Koren et al., quant à eux [118] introduisent un
ensemble supplémentaire de facteurs latents qui permet de mieux saisir l’impact des
tags des utilisateurs dans l’estimation des prédictions. Zhang et al., [246] partent du
principe que plus les tags appartiennent à des sujets divers et variés plus ils permettent
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une plus large considérations des intérêts des utilisateurs à travers de multiples catégo-
ries. Les plates-formes de recommandation comme MovieLens ou Del.icio.us fournissent
aux utilisateurs des catégories qui font référence à différentes thématiques reflétant
les préférences d’utilisateurs pour différents domaines. L’idée est d’attribuer au sein
des matrices de caractéristiques tag-catégorie, un poids plus fort aux tags associées au
plus grand nombre de catégories. Ces tags sont associés aux items figurant parmi les
catégories n’étant pas décrites avec suffisamment de tags dans la matrice item-tag. Ré-
cemment, TagEmbedSVD [222] qui est un modèle basé sur la décomposition en valeur
singulière a été introduit comme méthode collaborative pour la recommandation afin
de répondre à la problématique du manque de données relatives à certaines catégories
d’items lors de processus de recommandation, tout comme dans les travaux de [246].
Cependant, dans le modèle TagEmbedSVD, les auteurs ont opté pour l’exploitation de
représentations vectorielles de tags issues de word2vec. Ils ont démontré qu’un espace
de représentation dense commun (common embedding space) associé aux tags permettait
une flexibilité dans la sélection d’une dimension adaptée aux tags décrivant certaines
catégories grâce à des matrices de projections. Ainsi, les utilisateurs et les items peuvent
être comparés grâce à leurs représentations projetées dans un espace commun dense.

La majorité des approches de filtrage collaboratif basées sur l’apprentissage automa-
tique [76, 51], combinent linéairement les facteurs latents d’utilisateurs et d’items [148,
246]. À l’inverse, les systèmes de recommandation basés sur le deep learning [235, 138]
parviennent à extraire des caractéristiques abstraites pendant que les systèmes de re-
commandation classiques, basés sur l’apprentissage statistique [51, 134] identifiera des
caractéristiques prédéfinies. Ces modèles aboutissent d’ailleurs à des performances rai-
sonnables [213]. Par comparaison, l’apprentissage profond ou "deep learning" a considé-
rablement changé l’architecture des systèmes de recommandation en améliorant leurs
performances. L’apprentissage profond est capable de capturer efficacement des rela-
tions non-linéaires et non-triviales entre utilisateurs et items. En outre, il permet l’enco-
dage d’abstractions complexes sous la forme de représentations de données au sein des
couches supérieures d’un réseau de neurones profonds. Il permet aussi de mettre en
évidence des relations existant au sein même de la donnée comme : le contexte, le texte
ainsi que les informations visuelles [244]. Les apports des modèles neuronaux exploités
dans diverses tâches de recommandation sont plus explicités dans la section suivante.

3 Modèles de réseaux de neurones pour la recommandation

Les réseaux de neurones profonds (DNN) apprennent des représentations dites pro-
fondes grâce aux multiples niveaux de représentations et d’abstractions extraits à partir
de données bruts. D’une part, la performance d’un modèle d’apprentissage est associée
à la qualité des représentations fournies à l’entrée du modèle. D’autre part, le choix
d’une stratégie de recommandation va de pair avec le choix de l’architecture neuronale
utilisée. Les modèles de DNN pour la recommandation sont souvent des modèles en-
tièrement différentiable et qui s’entraînent de bout en bout (end-to-end). De plus, les
biais inductifs doivent être adaptés au type de données d’entrée [254]. À ce propos,
le développement des systèmes de recommandation est longtemps resté tributaire du
domaine relatif aux entités à recommander. À titre d’exemple, la recommandation de
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films en ligne exige une fine analyse des commentaires des utilisateurs représentés
sous la forme de données textuelles qui exigent très souvent de lourds pré-traitements
lexicaux. À l’inverse, les systèmes de recommandations basés sur des réseaux de neu-
rones prennent en entrée du texte brut sous toutes ses formes, en plus des possibilités
qu’offrent ces systèmes de représenter toutes sorte de contenus (images et textes) dans
un modèle unifié de bout-en bout. Ainsi, les réseaux d’apprentissage profond ont fait
des percées dans le traitement des données multimédia et ont montré leur potentiel
dans l’apprentissage de représentations à partir de sources de données disparates. Nous
abordons dans la sous-section suivante certains modèles de filtrage collaboratif basés
sur des modèles neuronaux de bout en bout ou end-to-end en anglais en détaillant les
architectures ainsi que les approches collaboratives propres à chaque modèle. Ensuite,
nous présentons certains modèles neuronaux de recommandation basés sur l’appren-
tissage de représentations de tags. De surcroît, nous détaillons les modèles neuronaux
pour la recommandation basés sur des représentations denses (continues) de tags.

3.1 Filtrage collaboratif basé sur des modèles neuronaux end-to-end

Les méthodes d’apprentissage de «bout en bout» ou end-to-end sont conçues pour
l’apprentissage de caractéristiques utiles des données. C’est ainsi que les approches
collaboratives neuronales [95, 94] ont répondu aux faiblesses des modèles de recom-
mandation à variables latentes. En raison de la nature implicite des données, mais aussi
face à des méthodes comme la factorisation de matrices qui permet d’associer les utili-
sateurs et les items à des produits de vecteurs latents et à estimer les interactions des
utilisateurs/items linéairement. Comme les modèles neuronaux utilisent des fonctions
d’activations non-linéaires, cela permettrait une meilleure approximation des valeurs
à prédire. Le filtrage collaboratif neuronal peut être perçu comme une représentation
neuronale multi-couches qui modélise les interactions entre utilisateurs et items repré-
sentés sous la forme de vecteurs de caractéristiques f(u) et f(i) décrivant respectivement
l’utilisateur u et l’item i. Ces vecteurs sont représentés sous la forme binaire en enco-
dage One-hot comme dans la figure 3.6. À titre illustratif, nous prenons un réseau de
neurones multi-couches (MLP) qui passent par la première couche du réseau (embedding
layer) : Il s’agit d’une couche complètement connectée qui projette les représentations en
vecteurs denses. Ces vecteurs denses d’utilisateurs et d’items peuvent être considérés
comme des vecteurs latents. Pendant la phase d’entraînement, ces vecteurs passent à
travers des couches neuronales dans l’optique de les "mapper" à des scores de prédic-
tion grâce à une fonction de coût qui minimise l’erreur entre la valeur prédite ˆrui et la
valeur réelle rui. Le modèle prédictif de filtrage collaboratif neuronal peut être formulée
de la manière suivante :

ˆrui = MLP(PT
u f(u), QT

i f(i)|Pu, Qi, θMLP) (3.11)

Où Pu ∈ RM×K et Qi ∈ RN×K sont les matrices de facteurs latents associées aux
utilisateurs et aux items et θ défini les paramètres du modèle de la fonction d’interaction
MLP. Les paramètres du modèle sont estimés via une regression en minimisant la
fonction de perte quadratique exprimée selon l’équation :

ζ = ∑
(u,i)∈R∪R−

Wu,i(ru,i − r̂u,i)
2 (3.12)
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Où,R représente l’ensemble des interactions utilisateur-item observés etR− l’ensemble
des interactions à prédire et Wu,i est un hyper-paramètre représentant le poids associée
à l’instance d’entraînement (u,i).

Figure 3.6 – Framework de filtrage collaboratif neuronal simple comme explicité dans [95]

He et al., [94] se sont inspirés des travaux de [95] et ont suggéré l’utilisation du produit
tensoriel entre les matrices Pu et Qi et ont proposé l’utilisation de réseaux de neurones
à convolution [124] dans le but d’apprendre des corrélations de haut niveau parmi les
dimensions d’embeddings.

Toutefois, le filtrage collaboratif neuronal a été abordé de différentes manières, à tra-
vers d’autres approches et en exploitant d’autres types d’architectures neuronales. C’est
le cas aussi des modèles de recommandation exploitant des architectures en Autoencoder
[196, 22, 254].

Autorec illustré dans la figure 3.7 [196] est un modèle de recommandation neuro-
nal qui a été conçu pour prendre en entrée des vecteurs r(u) partiels représentant les
notes d’utilisateurs pour des items (I-Autorec) ou de manière similaire, des vecteurs
r(i) partiels représentant des notes d’items attribuées par des utilisateurs (U-Autorec).
Le but étant d’exploiter les propriétés de l’autoencoder pour prédire les valeurs cor-
respondantes aux notes dans la couche de sortie. L’autoencodeur compte parmi les
architectures neuronales les plus performantes. Cette architecture permet l’apprentis-
sage par rétro-propagation de représentation de caractéristiques neuronales, qui sont
encodés à travers plusieurs couches neuronales dans un espace de représentation dense
[217]. Pour autant, d’autres moyens peuvent être mis en œuvre pour exploiter d’autres
caractéristiques non-triviales. Les techniques abordées dans la prochaine sous-section
ont la particularité de considérer des représentations en graphes et mettent en avant
différentes méthodes pour le filtrage collaboratif neurale.
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Figure 3.7 – Architecture de Autorec illustré pour l’ensemble des notes des items représenté
sous la forme d’un vecteur r(i) contenant des notes à prédire (nœuds en gris).
Ces vecteurs sont projetés dans un espace latent de faible dimension puis sont
reconstruits dans l’espace de sortie pour prédire les notes manquantes en vue de
processus de recommandation avec u ∈ U = {1...m} l’ensemble des utilisateurs et
i ∈ I = {1...n}, l’ensemble des items

3.2 Modèles neuronaux end-to-end de recommandation basés sur l’apprentis-
sage de représentation de graphes

Le filtrage collaboratif neuronal s’illustre aussi à travers des modèles neuronaux pre-
nant en entrée un graphe. Ces modèles [91, 130, 22, 9] considèrent des structures bipar-
tites d’utilisateurs et d’items représentées à partir d’une matrice M de taille N×M. Les
interactions sont définies à travers un graphe biparti non-orienté G = (V , E ,R) d’utili-
sateurs et d’items tel que : les nœuds ui ∈ Vu avec i ∈ {1...N} représentent l’ensemble
des utilisateurs et les nœud vj ∈ Vj avec j ∈ {1...M} représentent l’ensemble des items,
avec Vu ∪ Vj = V . Les notes d’utilisateurs (ui, r, vj) ∈ E représente l’ensemble des notes
attribuées par les utilisateurs aux items soit : r ∈ {1...R} = R.

Certains algorithmes d’apprentissage pour la recommandation basés sur les graphes
[91, 130] se sont axés sur des méthodes de complétion de la matrice M en rapportant
la problématique de recommandation en une chaîne de traitement, i.e un pipeline com-
prenant un modèle d’apprentissage pour l’extraction de caractéristique des nœuds du
graphe et un modèle pour la prédiction de lien. Dans les travaux de Li et al., [130],
chaque modèle est entraîné séparément. Cependant, de récents travaux [9, 22] ont mon-
tré de meilleurs résultats en considérant des modèles d’apprentissage qui modélisent
les structures des graphes bipartite à l’aide d’un modèle neuronal entraîné de bout-
en-bout [22]. Le modèle de graphe neuronal en autoencoder décrit dans les travaux
de Berg et,. [22], visible dans la figure 3.8, se compose d’un encoder Z = f (X, A) qui
prend en entrée une matrice de caractéristiques de taille N × D ainsi que la matrice
d’adjacence A et produit des représentations denses de nœuds (node embeddings) sous
forme de matrice de taille N× E, avec N définissant le nombre de nœuds, D le nombre
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Figure 3.8 – Framework de filtrage collaboratif des graphes neuronaux (NGCF) comme explicité
dans [22]

de caractéristiques en entrée et E la taille des représentations denses des nœuds. Ces
représentations denses de nœuds peuvent être représentées sous la forme suivante à
l’aide des propriétés de transposition : Z = [zT

1 , ....zT
N ]

T. Le décodeur Â = g(Z) intègre
les représentations denses des nœuds par paires (zi, zj) et prédit les entrées respectives
Âij dans la matrice d’adjacence.

Ainsi, le modèle de recommandation en graphe biparti G = (V , E ,R) peut être
formulé à l’aide des matrices d’embeddings (matrices denses) U et V de taille res-
pective N × E et M × E comme suit : L’encoder est défini selon la fonction [U, V] =

f (X, M1, ...., MR) avec Mr ∈ { 0, 1} la matrice d’adjacence de taille N ×M associée aux
notes des utilisateurs r ∈ R, de cette manière la représentation dense des nœuds d’uti-
lisateurs Vu et d’items Vj sont des vecteurs d’embeddings à valeurs réelles. Le décodeur
[M̂] = g(U, W) reconstruit la matrice M̂ de taille N × M. L’entraînement du modèle
est réalisé en minimisant l’erreur de reconstruction entre la matrice des notes prédites
M̂ et la matrice d’interaction M des notes initialement observées à l’aide de la perte
quadratique moyenne si les notes à prédire sont à valeurs continues ou en optimisant
l’entropie croisée si les notes sont représentées sous la forme de classes.

Par contraste, Hamilton et al. [91], ont quant à eux développé un modèle inductif per-
mettant l’apprentissage de fonctions d’agrégation qui tiennent compte du voisinage des
nœuds et de leurs caractéristiques, comme par exemple le degré d’un nœud dans un
graphe G = (V , E ,R). Ainsi GraphSAGE a été conçu pour intégrer les caractéristiques
de nœuds grâce à un algorithme d’apprentissage qui permet d’apprendre la structure
topologique de chaque nœud en fonction de son voisinage. Les auteurs ont été en me-
sure d’entraîner un ensemble de fonctions d’agrégation qui apprennent des agrégats de
caractéristiques issues du voisinage proche de nœuds. La génération d’un embedding
de nœud issu d’un tel graphe biparti est illustré à titre d’exemple dans la figure 3.9
en utilisant cette technique. D’abord les auteurs définissent une fonction d’agrégation
Agg(k) au voisinage k ∈ {1, ..., K} ainsi qu’une matrice de poids Wk qui est utilisé pour
propager les informations entre les différentes couches du modèle. Chaque nœud v ∈ V
agrège les représentations des nœuds de son voisin immédiat {hk−1

u , ∀u ∈ N (v)} en un
vecteur hk−1

N (v). Une fois l’agrégation des nœuds voisins (et de leurs caractéristiques) ter-
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minée, le modèle concatène la représentation du nœud courant hk−1
v avec le vecteur

du voisinage agrégé hk−1
N (v). Le vecteur résultant est passé par une couche entièrement

connectée avec une fonction d’activation non-linéaire σ qui relais les représentations
au prochain k-voisin i.e hk

v∀v ∈ V . La représentation finale d’un nœud est dénotée
zv, elle est considérée comme étant la représentation dense agrégée au k-iéme voisin.
Une fonction objectif est appliquée à ces embeddings que l’on nomme zu l’ensemble
des embeddings des nœuds utilisateurs ∀vu ∈ V . Les matrices de poids à ajuster Wk

∀k ∈ {1, ..., k} et les paramètres des fonctions d’agrégations sont ajustés grâce à l’algo-
rithme de Descente de gradient stochastique [26]. La fonction objectif utilisée incite les
nœuds voisins à avoir des représentations similaires tout en contraignant les représenta-
tions de noeuds dissemblables à être distincts. Cet algorithme d’apprentissage a permis
de généraliser l’algorithme GraphSAGE pour des graphes hétérogènes et bipartis. En
concaténant les représentations entre paires de noeuds, des représentations d’arcs sont
formées et passées à travers des couches entièrement connectées d’un modèle de bout
en bout qui minimise une fonction de perte (perte quadratique par exemple) entre le
notes prédites et les notes réelles.

Figure 3.9 – Cette illustration explicite la génération de l’embedding du nœud u1. La représen-
tation dense de ce nœud tient compte du voisinage auquel ce nœud est associé
(K=2).

Récemment, les performances des approches de filtrage collaboratif neuronal dans le
domaine de la recommandation ont conduit au développement d’approches de recom-
mandation combinant apprentissage de représentations profondes de contenus et tech-
niques de filtrage collaboratif. Ces approches sont hybrides du fait qu’elles intègrent
des processus collaboratifs et que l’extraction de vecteurs de caractéristiques associés à
ces contenus sont joints aux données d’apprentissage. Ces caractéristiques sont exploi-
tées pour enrichir sémantiquement l’espace des représentations latent. Elles sont soit
déterminées à l’issue du processus d’apprentissage faisant intervenir une architecture
neuronale comme dans Zuo et al., [254] ou extraites à partir de modèles pré-entraînés tel
que : word2vec [132] lorsque le contenu est textuel. Nous présentons dans les prochaines
sous-sections les modèles neuronaux de recommandation basés sur l’apprentissage de
représentations de tags, par la suite, nous aborderons certains modèles neuronaux basés
sur des représentations de tags issues de modèles de langue neuronaux pré-entraînés,
utilisées comme caractéristiques dans un processus de filtrage collaboratif.
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3.3 Modèles neuronaux de recommandation basés sur l’apprentissage de repré-
sentations

Les approches d’apprentissage profond ont montré un grand potentiel dans l’appren-
tissage de représentations. Dans le cas du filtrage collaboratif, il s’agit d’apprendre des
représentations d’utilisateurs et d’items. Ces approches tentent de capturer, de manière
fine, les interactions complexes entre utilisateurs et items en permettant d’atteindre un
niveau d’abstraction élevé dans la dans la représentation des contenus. De plus, la di-
versité du contenu à exploiter est un moyen efficace d’affiner les représentations d’items
et de saisir la nature complexe du comportement de certains utilisateurs [244].

Certaines de ces approches [235, 138] ont exploré l’apprentissage de représentations
de profils d’utilisateurs et d’items au moyen de projection dans un espace vectoriel com-
mun de faible dimension, les représentations ainsi produites sont comparées au moyen
d’une simple fonction cosinus. Les profils sont initialement construits à partir d’activité
d’annotation (représentés dans l’espace des tags). Ces profils sont positionnés à l’entrée
de deux réseaux de neurones en perceptron multi-couches (MLP). Les deux réseaux
de neurones possèdent de multiples couches cachées et partageant des paramètres com-
muns. La raison d’une telle manœuvre tient au fait que les profils d’utilisateur et d’item
sont modélisés à partir de la même folksonomie, ils partagent le même espace de tag. Il
est donc raisonnable d’utiliser des paramètres partagés pour réduire les coûts de calcul
et de mémoire lors de la phase d’entrainement du modèle. De plus les paramètres par-
tagés font que les deux réseaux neuronaux utilisent le même espace de caractéristiques
abstraites pour décrire les utilisateurs et les items, ce qui est utile pour mesurer leur
pertinence. Le passage de ces profils à travers les multiples couches cachées permet la
construction de représentations abstraites des profils d’utilisateurs et de ressources. Ces
profils sont ensuite comparés par une simple fonction de similarité.

Formellement, un profil d’utilisateur est représenté par un vecteur de valeurs pu

contenant le nombre de fois qu’un utilisateur u annote des items avec le tag tj. De
manière similaire le profil d’item pi est un vecteur qui représente le nombre de fois
qu’un item i a été annoté avec le tag tj. Une matrice de poids W1 ainsi qu’un biais b1

et les sorties intermédiaires h1 provenant de la première couche cachée sont définies
comme suivant :

h1(u) = tanh(W1 pu + b1) (3.13)

h1(i) = tanh(W1 pi + b1) (3.14)

Où tanh est utilisée comme fonction d’activation de type tangente hyperbolique. De
manière similaire la sortie intermédiaire de la j ème couche hj, avec j ∈ {2...K} est
définie selon les équations suivantes :

hj(u) = tanh(Wjhj−1(u) + bj) (3.15)

hj(i) = tanh(Wjhj−1(i) + bj) (3.16)

Où, Wj et bj sont respectivement les poids de la matrice et le vecteur de biais pour
la j-ème couche cachée, K est le nombre total de couches cachées. Les sorties à la K ème
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Figure 3.10 – Architecture en MLP permettant l’apprentissage de de représentations de profils
d’utilisateur et d’items et le calcul de la similarité entre ces profils

couche cachée sont les représentations abstraites des profils d’utilisateurs et d’items
notées respectivement p̃u et p̃i. De manière formelle, p̃u = hK(u) et p̃i = hK(i). Ainsi la
similarité neuronale entre profils d’utilisateurs et d’items est calculé selon la mesure du
cosinus, soit :

Sim(u,i) =
p̃u.p̃i

| p̃u|| p̃i|
(3.17)

Afin de générer des recommandations personnalisées, la fonction softmax est utilisé
pour mesurer la pertinence d’un item i pour un utilisateur u, elle est définie sur l’en-
semble des items comme suit :

Rec(u,i) =
esim(u,i)

∑i′∈I eSim(u,i′)
(3.18)

Le modèle est entraîné pour maximiser la similarité entre paires (utilisateur,item)
pertinents qui peut être aussi abordé en minimisant la similarité entre paires d’utilisa-
teurs/items non-pertinents.

En représentant θ comme les paramètres de Wj et bj dans le réseau de neurones et
(u, i∗) comme ensemble d’entraînement qui se caractérise par des paires d’utilisateurs
u et d’items i∗ générées par l’affectation de tags à des items par des utilisateurs, i.e
(u, t, i∗), la fonction objectif (loss function) utilisée pour cela est définie comme suit :
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L(θ) = ∑
(u,i∗)

log(Rec(u,i∗)) = − ∑
(u,i∗)

[log(eSim(u,i∗))− log(∑
i′∈I

eSim(u,i′))] (3.19)

Par la suite, les mêmes auteurs [138, 235] ont exploité une architecture neuronale en
Autoencoder dans un modèle hybride pour l’apprentissage de représentations denses de
profils pour la recommandation. Ils partent du principe que l’entrainement de réseaux
de neurones denses par rétro propagation peut être une tâche difficile. Étant donné que,
dans un réseau de neurones profonds il arrive que l’intensité des signaux neuronaux
deviennent insignifiant lors de la rétro propagation vers les premières couches du ré-
seau, cela entraîne une difficulté du modèle à converger. Pour remédier à ce problème,
certains auteurs [19] pré-entrainent chaque couche du réseau avant la rétro-propagation.
Cette technique est plus connue sous le nom de "fine-tuning". Grâce à cette technique,
les auteurs améliorent les scores de recommandation de leurs précédents travaux [235].

3.4 Modèles neuronaux pour la recommandation basés sur des représentations
denses de tags

Une attention particulière a été portée sur certains travaux qui tentent d’établir quels
types de représentations denses d’utilisateurs et d’items utilisés à l’entrée du réseau de
neurones. Nous nous focalisons sur les travaux (modèles neuronaux) qui ont exploité
des vecteurs denses. Les questions qui ont été abordées dans ce cadre concernent, le
type de vecteurs à utiliser (word2vec, Bert, ... ), la manière de les agrégés ou encore la
manière de les combinés avec les notes d’utilisateurs [181, 230, 91].

Figure 3.11 – Illustration de l’approche de Zuo et al., [254] utilisant le filtrage collaboratif neuro-
nal en exploitant un autoencoder empilés à l’aide de plusieurs couches cachées.

Les auteurs de Zuo et al., [254] ont suggéré la projection de la relation ternaire
Y(U×I×R) entre utilisateurs, items et tags sous la forme de deux matrices de dimen-

97



Chapitre 3 modèles de recommandation basés sur les tags

sions (dim = 2), la matrice utilisateur-item MUI ainsi que la matrice utilisateur-tag
MUT comme illustré dans la figure 3.11. Le but étant d’extraire les profils d’utilisateur
à partir de la matrice MUT. D’autre part, cette matrice est passée à travers une structure
en autoencoder épars (sparse autoencoder) [99] permettant d’obtenir des représentations
de plus petite dimension comparée à la dimension de la matrice initiale MUT du fait
du grand nombre de tags à traiter. Cependant, les auteurs autorisent la parcimonie sur
les couches cachées de l’autoencoder durant la phase d’apprentissage. Cela permet de
représenter de façon éparse les entrées, ces représentations pouvant être utilisées pour
le pré-entraînement de tâches spécifiques. Les auteurs définissent les représentations
obtenues comme étant des représentations abstraites de profils d’utilisateurs obtenues
à travers les couches cachées de l’encoder. Ils sont définis de la manière suivante :

P̂u = (h1, h2, ...hk) (3.20)

Avec, hk qui représente le k−iéme facteur latent. Les auteurs assurent que cette tech-
nique permet d’extraire des caractéristiques dans l’espace utilisateur-tag permettant
l’identification du voisinage v ∈ Nu de l’utilisateur u d’après une mesure de simila-
rité. Ainsi la note d’un utilisateur ˆru,i est calculée au voisinage de son profil P̂u selon
l’équation suivante :

ˆru,i = sim(u,v) = ∑
v∈Nu

sim(u,v).M(v,i) (3.21)

Ainsi, selon les notes que le modèle prédit, les top-n items possédant les scores de
similarité les plus élevés sont recommandés. Les auteurs précisent par ailleurs, que la
matrice MUT est utilisée afin d’identifier des utilisateurs similaires sim(u,v) et que la ma-
trice M quant à elle est utilisée pour recommander des items selon le degré de similarité
entre utilisateurs. De ce fait, les auteurs parviennent à exploiter pleinement la relation
ternaire entre utilisateurs, tags et items.

Liang et al., [132], modélisent les utilisateurs et les items dans l’espace des tags re-
présentés par des vecteurs denses. Comme un tag peut être former de plusieurs mots
(tokens), les auteurs proposent de représenter chaque tag en fonction des embeddings
(word2vec) dans le cadre de ces travaux) des mots qui le composent. Pour le reste, on
retrouve les mêmes architectures que les modèles précédents, comme l’illustre la figure
3.12, les vecteurs passent par différentes couches cachées. Liang et al., [132] ont utilisé
un réseau de neurones récurrents (RNN) [150] pour la construction de profils d’utilisa-
teurs. Pour cela, ils ont considéré les vecteurs de la couche cachée du RNN comme étant
des vecteurs de caractéristiques latents. Les auteurs [132] ont relevé que l’architecture
d’un RNN s’avère être particulièrement efficace lorsqu’il s’agit d’apprendre des don-
nées séquentielles. En d’autres termes, le produit scalaire des deux vecteurs de caracté-
ristiques, le premier issu d’un DNN exploitant la moyenne des embeddings de tags qui
sont extraits du modèle word2vec et le deuxième, issu d’un RNN sont employés pour
approximer la valeur de la note à prédire. Les auteurs affirment que la combinaison
des caractéristiques latentes issues de ces deux architectures (DNN et RNN) améliore
significativement la performance du modèle pour une tâche de prédiction de notes.
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Figure 3.12 – Illustration du modèle neuronal TRSDL [132], d’une part la modèlisation de l’uti-
lisateur à travers un réseau de neurones récurrents et d’une autre part la modèli-
sation des items à travers un réseau de neurones profonds exploitant la moyenne
des embeddings de tags extraits de word2vec.

4 Limitations

De manière générale, Il existe des limitations récurrentes pour la mise en œuvre de
processus collaboratifs exploitant des tags dans des systèmes de recommandation. Dans
ce qui suit, nous avons mis en exergue certaines d’entre elles :

1. Tout d’abord, concernant les approches dites statiques qui se basent sur la simila-
rité vectorielle entre profils d’utilisateurs et profils d’items :

— La représentation de tags en sac de mots pour la construction de profils folk-
sonomiques peut conduire à des irrégularités. Du point de vue de l’utilisateur,
les approches [233, 219, 162] qui supposent que les tags les plus fréquents sont
les plus susceptibles de mieux décrire un profil d’utilisateur ou de ressource se
heurtent à des problématiques qui peuvent biaiser les résultats de classement per-
sonnalisé. En effet, l’utilisation de fréquences absolues de tags, sans tenir compte
du fait que certains utilisateurs sont plus actifs que d’autres, augmente anormale-
ment les poids des utilisateurs actifs et diminue les poids des autres utilisateurs
moins actifs. Dans ce sens, des travaux comme [214, 207, 33] ont eu pour objectif
l’exploitation de l’activité de l’utilisateur pour déduire ses intérêts, ils proposent
d’ajuster, précisément, de normaliser le poids des tags en fonction des activités de
l’utilisateur.

— Dans les systèmes d’annotations sociales, les utilisateurs sont libres d’utiliser n’im-
porte quel vocabulaire pour annoter n’importe quelle ressource. Cela conduit l’uti-
lisateur à employer un large éventail de tags qui est en relation avec un large
éventail de thèmes, qui peuvent également être redondants et ambigus. Un seul

99



Chapitre 3 modèles de recommandation basés sur les tags

ensemble (ou vecteur) de tags ne peut pas capturer la diversité des centres d’in-
térêt. Pour faire face à ce problème, certaines approches [200, 14, 237, 20, 207]
ont été proposées pour rassembler les tags similaires en clusters qui reflètent les
préférences des utilisateurs pour un sujet d’intérêt particulier. Les techniques de
clustering sont souvent basées sur la similarité entre les vecteurs de tags [237, 78].
En d’autres termes, elles calculent la similarité entre deux tags représentés comme
des vecteurs pondérés d’utilisateurs et de ressources basés sur des modèles de
pondération tf ou tf*idf. Cependant, bien que ce type d’approches offre une per-
ception plus large du profil de l’utilisateur, de telle sorte que les centres d’intérêts
soient plus divers et variés et mieux adaptés pour représenter le large éventail
des intérêts des utilisateurs, elles ne considèrent pas l’annotation dans le contexte
de l’activité de l’utilisateur, et ne fournissent pas de moyens d’identifier les ten-
dances dont les intérêts et les communautés en regardant à la fois l’activité des
utilisateurs à travers différents tags et l’activité dans les tags à travers différents
utilisateurs. Ces approches souffrent également de la fréquence non normalisée
des termes.

— Même si certains travaux sont parvenus à lever les limitations dues aux activi-
tés d’annotations hétérogènes des utilisateurs [34] ainsi qu’à la diversité de leurs
centres d’intérêts[237], il n’en demeure pas moins que les préférences de l’utilisa-
teur évoluent avec le temps. Les travaux ayant réussi à prendre en compte la di-
mension temporelle des annotations à travers des profils [109, 2, 248], ont exploité
dans un espace vectoriel, des représentations de tags auxquelles des mesures de
poids représentant la popularité d’un ensemble de tag vis à vis d’un utilisateur
ou d’une ressource ont été combinées à des fonctions modélisant l’atténuation
graduelle de l’intérêt. Cette dynamique est portée par l’utilisateur et/ou la res-
source. Du point de vue de l’utilisateur, cela a permis de modéliser des profils
d’utilisateurs selon l’évolution de ses intérêts en lui proposant des recommanda-
tions actualisées. D’un point de vue des ressources, cela permet aux systèmes de
recommandation de mettre à jour l’ordre du classement préférentiel des différents
contenus proposés aux usagers. Cependant, si l’on considère que les intérêts des
utilisateurs sont variés et multiples, les approches considérées peuvent faire face à
certaines incohérences dans la mise à jour des contenus proposés en n’offrant pas
la possibilité de bénéficier d’une politique de mise à jour dynamique du contenu
recommandable prenant en compte le changement des préférences des utilisateurs
dans le temps et à travers différents domaines.

2. Concernant les modèles neuronaux

— Nous avons souligné que le filtrage collaboratif pour la recommandation a aussi
été mis en œuvre grâce à des modèles neuronaux. Ces modèles ont la particularité
de pouvoir apprendre des représentations de données. De cette manière le choix
des caractéristiques à prendre en considération est prise en charge par le modèle.
Cependant, les modèles de filtrage collaboratif neuronal abordés intègrent les
tags implicitement dans leurs processus de recommandation. En d’autres termes,
les vecteurs des matrices représentant les interactions utilisateur-tag, item-tag et
utilisateur-item sont représentés sous leurs formes binarisées en utilisant un en-
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codage disjonctif (encodage one-hot) [196, 95, 94]. Par conséquent, les matrices
d’interactions sont creuses et ne prennent pas en compte l’aspect sémantique et
contextuel pouvant être exploité pour saisir toute la complexité de l’annotation
sociale. Certains travaux, ont proposé d’extraire les caractéristiques des tags grâce
à des architectures neuronales permettant l’encodage dans un espace de représen-
tations associé aux tags. Une fois ces caractéristiques extraites, elles sont exploités
dans des méthodes de filtrage collaboratif, par similarité. Ils utilisent [222, 132]
des représentations denses de tags issues de modèles tel que word2vec qui malgré
la possibilité de représenter ces tags dans un espace vectoriel sémantiquement
riche peuvent être assimilés à des représentations statiques. Enfin, d’autres tra-
vaux [254, 92] ont exploré l’utilisation de représentations d’utilisateurs et d’items
via des représentations explicites de tags en optimisant les dimensions de l’espace
de représentation associé aux tags, mais n’exploitent peu ou pas le voisinage de
ces représentations.

5 Discussion

Dans cette section, nous synthétisons quelques points (idées) qui certes, ont été dis-
cutés précédemment, mais qui apportent des précisions quant aux contextes où se s’ins-
crivent nos contributions.

Les approches de personnalisation exploitant des profils pour la recommandation
ont été illustrées à travers de nombreux travaux de recherche [241, 237, 233, 219, 175,
162, 65, 63, 42, 33]. La plupart utilise des représentations de tags en sac de mots ex-
ploitant des schémas de pondération tel que t f ∗ id f ou des variantes de ce modèle
[233, 219, 162, 33, 13]. Les profils sont alors considérés comme un unique vecteur de
tags pondéré. D’autres travaux [241, 237, 78, 14], considèrent ces profils comme des
ensembles multiples de vecteurs de tags, où chaque ensemble représente un centre d’in-
trêrets particulier. De notre point de vue, ces approches peuvent être catégorisées en
deux catégories :

1. Profils centrés sur un centre d’intérêt unique : Les profils d’utilisateurs/ressources
sont représentés dans un espace vectoriel en combinant différentes caractéris-
tiques relatifs à la popularité des tags, leurs temporalité, leurs valeurs affectives
ou communautaires [233, 219, 162, 33, 13]. Ces profils sont des vecteurs de tags
pondérés combinant plusieurs de ces caractéristiques grâce à des mesures de pon-
dération spécifiques indiquant la popularité des tags par l’utilisateur, ou de ma-
nière similaire d’un point de vue de la ressource la popularité d’un tag utilisé
pour annoter une ressource.

2. Profils basés sur de multiples centres d’intérêts : Les profils issus de ces approches
sont représentés sous la forme multiples vecteurs d’intérêts et se basent sur des
méthodes d’apprentissage non-supervisé tel que le clustering pour regrouper les
tags similaires sous la forme de clusters qui reflètent les préférences des utilisa-
teurs pour certains domaines d’intérêts, mais aussi qui traduisent leurs préférence
à l’égard de certaine ressources connexes [241, 237, 233, 200, 78, 63, 14]. Les travaux
dans ce sens représentent les intérêts des utilisateurs sous la forme de clusters d’in-
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térêts. Chaque cluster est considéré comme un unique topic d’intérêt composé de
tags pondérés selon l’importance de ces derniers au sein de ce cluster.

Cependant, nous considérons que de telles représentations de profils sont statiques.
Les profils d’utilisateurs évoluent avec le temps et donnent lieu à de nouveaux centres
d’intérêts qui doivent être intégrés aux profils. De nos jours les systèmes de recom-
mandation favorisent la diversité des contenus en proposant à leurs usagers la capacité
de s’adapter et d’actualiser selon certaines tendances issues de pratiques sociales. En
considérant les tags comme composantes de base, la construction de profils d’utilisa-
teurs évolutifs saisissant des centres d’intérêts multiples représente un enjeu de taille.

Par ailleurs, nous avons montré que certains modèles neuronaux pour le filtrage colla-
boratif exploitent des tags pour servir de vecteurs de caractéristiques supplémentaires
pour enrichir sémantiquement l’espace des représentations associé aux utilisateurs et
aux items. Des travaux ont proposé l’intégration de ces tags sous forme de simples
mots clé (représentation en One-hot) [51, 76, 148] ou comme des embeddings issus de
modèles pré-entraînés tel que word2vec [222, 132] ou Glove [92]. Cependant, comme
nous l’avons explicité dans le chapitre précédent les représentations denses issues du
modèle word2vec sont statiques et sujets à différentes limitations.

D’autres modèles [91, 232, 130] suggèrent l’apprentissage des caractéristiques de
nœuds décrivant des utilisateurs et des items dans une structure en graphe. L’apprentis-
sage de ces modèles repose uniquement sur la matrice d’adjacence souvent engendrée
dans l’espace des représentations des notes attribuées par les utilisateurs aux items.
D’autres travaux [22, 37] exploitent ces matrices d’adjacences comme caractéristiques
encodées à l’aide d’architectures neuronales. Certaines méthodes de représentations de
nœuds permettent la découverte de connaissance plus profonde à travers l’exploration
de leurs voisinages [91, 9]. Ces modèles apprennent les représentations des noeuds en
fonction des voisins.

Dans le but d’étendre ces techniques d’apprentissage dans un espace de représen-
tation intégrant des tags, nous avons pris l’initiative d’adapter certains modèles de
filtrage collaboratif neuronal (end-to-end) en y intégrant différentes représentations de
tags (embeddings). Nous avons ensuite formalisé des techniques permettant de prendre
en compte des embeddings de tags à l’entrée de ces modèles. Ces embeddings sont issus
de modèles de langues neuronaux prè-entrainés statiques (word2vec) et contextualisés
(BERT) et sont associés à des représentations d’utilisateurs et d’items. Enfin, nous avons
exploré l’utilisation d’embeddings contextualisés à un certain voisinage grâce notam-
ment à une représentation initiale en graphe biparti et d’une architecture neuronale de
bout en bout.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons synthétisé une partie de l’état de l’art. D’abord, nous
avons introduit les différents concepts relatifs au domaine de la recommandation en
abordant les applications les plus populaires du domaine dont la prédiction de notes
d’items, souvent associées à des contenus recommandables, en se basant sur l’historique
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des attributions passées de l’utilisateur. Nous avons présenté différentes techniques per-
mettant l’intégration de tags dans des tâches de recommandation personnalisées en dé-
taillant certains travaux connexes. Nous nous sommes intéressés particulièrement aux
méthodes de filtrage collaboratif. Cela nous a permis de considérer les processus de
recommandation intégrant des tags comme étant tributaires de la pertinence de profils
folksonomiques. Dans ce sens, nous avons abordé l’étude de ces profils à travers diffé-
rentes dimensions et avons fait état de leurs apports dans la modélisation d’usagers de
folksonomies mais aussi d’items annotés par ces usagers.

Parmi les approches de recommandation citées, nous avons présenté certains modèles
basés sur l’apprentissage qui se basent sur des transformations linéaires opérées sur des
données d’apprentissage associées à des tags et qui ont été intégrés avec succès comme
caractéristiques sociales d’usagers et d’items au sein de ces modèles.

Des travaux plus récents ont été abordés. C’est ainsi que les modèles neuronaux
visant à l’apprentissage des interactions utilisateurs/items grâce à des fonctions d’ac-
tivation non-linéaires ont été abordé. Ces modèles ont adopté des stratégies de recom-
mandations basées sur le principe du filtrage collaboratif neuronales en employant diffé-
rentes architectures. D’autres travaux ont employé des représentations en graphes bipar-
tis d’utilisateurs-items afin de saisir des caractéristiques topologiques pouvant s’étendre
à un voisinage donné. Ces travaux ont exploité ces représentations à l’entrée de modèles
neuronaux entraînés de bout en bout. L’intégration des tags dans ces modèles a surtout
été illustré à travers l’extraction de caractéristiques à partir de matrice utilisateur-tags
et leur mise en œuvre dans des processus collaboratif. D’autres travaux sont parvenus
à extraire ces caractéristiques à partir de modèles de langues neuronaux pré-entraîné
tel que word2vec.

Vers la fin de ce chapitre, nous avons fait état des différentes limitations rencontrées
par l’utilisation de ces modèles de recommandation et avons discuté des possibles pers-
pectives et axes d’améliorations permettant de lever ces limitations, en nous focalisant
particulièrement sur les axes suivants :

— La nécessité de développer l’aspect évolutif des profils folksonomiques en tenant
compte des multiples centres d’intérêts des utilisateurs pour améliorer la perti-
nence de ces profils et de les exploiter dans un contexte de recommandation.

— L’exploration de modèles neuronaux permettant l’apprentissage de caractéristiques
aux voisinages des représentations d’utilisateurs et d’items, en intégrant au sein
de ces modèles des représentations denses de tags.

103





S TAT I S T I Q U E S D E L A C O L L E C T I O N

Statistiques détaillées de la collection MovieLens
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Chapitre 4
Description de la collection

1 Introduction

GroupLens est un laboratoire de recherche américain du département d’in-
formatique et d’ingénierie de l’université du Minnesota, spécialisé dans les
systèmes de recommandation, les communautés en ligne, les technologies
mobiles, les bibliothèques numériques et les systèmes d’information géogra-

phique. Parmi ces nombreux axes d’études, le projet MovieLens crée en 1997 est celui
qui a suscité le plus d’intérêts.

Il s’agit d’un système de recommandation en ligne de contenus soutenu par une
communauté virtuelle active qui recommande à ses utilisateurs des films à regarder, en
fonction de leurs préférences cinématographiques et en utilisant différentes techniques
issues du filtrage collaboratif, de factorisation de matrices et d’historique de notes et de
critiques d’utilisateurs.

Le groupe de recherche ayant développé MovieLens s’est intéressé à plusieurs problé-
matiques inhérentes aux systèmes de recommandation dont le problème de démarrage
à froid ou encore la prédiction de notes d’utilisateurs à partir d’historique ou d’annota-
tions sociales. Le groupe a mis à disposition des bases de données révélant les diverses
activités des utilisateurs. En particulier, dans le cadre de notre thèse, nous nous focali-
serons sur les données issues d’annotations sociales d’utilisateurs.

Figure 4.1 – Page principale de la plate-forme de recommandation MovieLens

2 Analyse de la collection MovieLens

Dans le cadre de nos contributions, nous avons exploité les données de datasets pro-
venant de la collection. Elle se compose de 3 sous ensembles distincts, MovieLen-10M,
MovieLens-20M et MovieLens-25M dont nous détaillons à titre indicatif, le contenu ex-
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ploité dans le cadre des différentes expérimentations rapportées dans cette thèse.

1. Les utilisateur (userId) : Sont décrits sous la forme d’identifiants anonymisés.

2. Les ressources (Items movieId) : Correspondent à des ressources cinématogra-
phiques (des films). Il est à noter qu’il existe dans la collection que des films ayant
au moins une note ou une annotation. Les films sont aussi représentés sous la
forme d’identifiants.

3. Les notes : Il s’agit de notes d’utilisateurs à l’égard de films, ces notes sont formu-
lées selon l’appréciation des utilisateurs sur la base de scalaire de 0.5 indiquant
une faible appréciation à 5 indiquant une forte appréciation.

4. Timestamps : représente la valeur temporelle à laquelle un utilisateur a consommé
une ressource, soit en lui attribuant une note soit en l’annotant via un tag. Cette
valeur est formalisée comme étant le nombre de secondes écoulées entre l’activité
de l’utilisateur et le 1er janvier 1970.

5. Tag : Un tag et généralement inclus au sein du quadruple <userId, movieId, tag, timestamp>
. Les tags sont associés à des méta-données générées par les utilisateurs sur les
films. Chaque tag est constitué d’un seul mot ou d’une courte phrase. La signi-
fication, la valeur et l’objectif d’un tag particulier sont déterminés par chaque
utilisateur.

3 Statistiques descriptives

Les tags sont les constituantes principaux des folkonomies, dans cette section nous
fournissons plus de détails sur ces données personnelles à savoir : La distribution des
fréquences de tags ainsi que la distribution des mots composant un tag dans les trois
dataset.

3.1 MovieLens-10M

Ce dataset comporte 4009 utilisateurs uniques, de 7601 instances de tags uniques et
16526 films distincts. Le tableau inclut dans la figure 3.1 résume la fréquence de tags
en fonction du nombre de token ou de mots les composants. Cette illustration présente
aussi la distribution des activités d’annotations ainsi que la distribution des notes des
utilisateurs ayant annotés au moins un tag.

3.2 MovieLens-20M

Ce dataset se compose de 7801 utilisateurs uniques, de 38643 instances de tags uniques
et 19545 films distincts. Le tableau dans la figure 3.2 résume la fréquence de tags en
fonction du nombre de token ou de mots les composants. Dans la même figure, nous
donnons, la distribution des activités d’annotations ainsi que la distribution des notes
des utilisateurs ayant annotés au moins un tag dans la collection MovieLens-20M.
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Tokens Tags %

1 47302 49.48%

2 31808 33.2%

3 9025 9.44%

4 4569 4.78%

5 1298 1.35%

6 650 0.68%

7 311 0.32%

8 194 0.20%

9 108 0.07%

10 76 0.11%

Figure 4.2 – Distribution du nombre de tokens (mots) composant un tag dans MovieLens-10M
, de l’activité d’annotation et de l’ensemble des notes des utilisateurs ayant annotés au
moins un tag MovieLens-10M.

.

Tokens Tags %

1 238953 51,33%

2 176504 37,91%

3 30121 6,47%

4 12709 2,73%

5 3850 0,83%

6 1779 0,38%

7 561 0,12%

8 386 0,08%

9 141 0,03%

10 161 0,35%

Figure 4.3 – Distribution du nombre de tokens (mots) composant un tag dans MovieLens-20M
, de l’activité d’annotation et de l’ensemble des notes des utilisateurs ayant annotés au
moins un tag dans MovieLens-20M.

.
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3.3 MovieLens-25M

Ce dataset se compose de 14592 utilisateurs uniques, de 45251 instances de tags
uniques et 73050 films distincts. Le tableau de la figure 3.3 résume la fréquence de
tags en fonction du nombre de token ou de mots les composants. Enfin, nous présen-
tons aussi dans la figure 3.3, la distribution des activités d’annotations ainsi que la
distribution des notes des utilisateurs ayant annotés au moins un tag dans la collection
MovieLens-25M.

Tokens Tags %

1 608308 55,63%

2 389894 35,66%

3 61184 5,59%

4 21541 1,97%

5 8337 0,76%

6 2147 0,19%

7 700 0,06%

8 455 0,04%

9 156 0,01%

10 186 0,01%

Figure 4.4 – Distribution du nombre de tokens (mots) composant un tag dans MovieLens-25M
, de l’activité d’annotation et de l’ensemble des notes des utilisateurs ayant annotés au
moins un tag dans MovieLens-25M.

.

3.4 Plongement lexicaux de tags avec word2vec et visualisation à l’aide de
t-SNE

A l’issue de cette thèse, nous avons étudié les représentations que pouvaient en-
gendrer certains modèles neuronaux. En l’occurrence, le modèle de langue neuronal
pré-entrainé word2vec dont nous avons déjà évoqué le principe. Nous avons vu que ce
modèle permet d’associé une représentation vectorielle de mots dans un espace aux
multiples dimensions. À partir de ce modèle, nous avons extrait des représentations de
tags et les avons associées aux mots les plus similaires ou sémantiquement proche du
corpus à partir duquel le modèle a été entrainé. Par la suite, nous avons exploité un
algorithme permettant de réduire les dimensions en vue de visualiser ces données. Cet
algorithme, au nom de t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding), utilise une
méthode non linéaire permettant de représenter un ensemble de points d’un espace à
grande dimension dans un espace réduit à deux dimensions. Nous pouvons observé

110



Section 3 3 statistiques descriptives

dans la figure 4.5 une instance de cet algorithme, qui projette dans l’ espace sémantique
engendré par Word2Vec, un corpus de tags extrait de MovieLens-10M. Ainsi, nous ob-
servons que les tags "Marvel" et "comics" sont sémantiquement proche, de même pour
les tags "War" et "Invasion".
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3.5 Tableau récapitulatif

Nous présentons également le tableau 4.1 qui est un récapitulatif intégrant les diffé-
rentes proportions d’utilisateurs de tags et d’items par dataset utilisé tout au long de
ce manuscrit. Nous y avons aussi intégré des informations sur la période à laquelle
ces entités ont été extraites. Le tableau 4.1 présente aussi les datasets dans un contexte
de représentation en graphe biparti de nœuds entre l’ensemble des nœuds utilisateurs
et l’ensemble des nœuds items. Une arête existe entre les deux ensembles quand un
utilisateur note une ressource.

Collection Movielens 10M Movielens 20M Movielens 25M

Utilisateurs 71567 138000 162541

Nombre d’items 10681 27000 62423

TAS( Tag assignment) 95580 465000 1093360

Notes 10000054 2000000 25000095

Nombre de noeuds 7114 20555 35363

Nombre d’arcs 24564 126080 210725

Periode December 2015 Jan 09,1995 - Oct, 2016 November 21, 2019

Table 4.1 – Statistical details of the 10M, 20M and 25M collections from MovieLens
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Chapitre 5
Multiples centres d’intérêts

d’utilisateurs évolutifs

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons notre première contribution qui développe
le concept de multiple centre d’intérêt évolutif. Dans l’optique de prendre
en compte l’activité des utilisateurs dans la construction de profils perti-
nents, nous présentons une approche originale pour la recommandation de

ressources. Les ressources décrites à l’issue de cette approche proviennent de collec-
tions de ressources cinématographiques extraites de la plate-forme MovieLens. Cette
approche peut intégrée d’autres types de contenus et a la particularité de saisir les mul-
tiples centres d’intérêt des utilisateurs. Le but étant de construire des profils à même de
décrire efficacement les intérêts des utilisateurs à partir de tags. Nous détaillons par la
suite la variante temporelle de cette approche qui nous a permis d’intégrer notamment,
la dimension temporelle des tags dans une approche de recommandation.

Ce chapitre se présente comme suit, dans la section suivante nous donnons une des-
cription générique de l’approche en rappelant certains concepts propres aux représenta-
tions sous la forme de graphes bipartis de personomies d’utilisateurs. Ensuite, dans la
section 3.1 nous détaillons l’approche et donnons le cadre expérimental des évaluations
en section 4.1. La section 5 est dédiée à la variante temporelle de cette approche. La
section 6 conclut ce chapitre.

2 Motivations

Dans ce qui suit, nous nous appuieront sur les notations du tableau 5.1 où un docu-
ment dk peut être associé à une ressource rk ou encore à un item ik. Cela nous permettra
par la suite d’illustrer certaines limitations rencontrées à la construction de profils pour
la recommandation.

Les principales limitations rencontrées dans la plupart des approches, dites classiques,
qui développent des profils d’utilisateurs basés sur des intérêts thématiques uniques,
concernent les schémas de pondération. De manière générale, le poids de chaque tag
dans un profil d’utilisateur ou de ressource est présenté sous la forme d’un vecteur
pondéré par des tags selon les fréquences tf ou tf*iuf comme suit :

w(ti, um) = t fum(tl).iu f (tl) (5.1)

Dans le cas du modèle Bm25, les poids des tags dans un profil d’utilisateur sont
calculés comme suit :

w(tl , um) = Bm25um(tl) = iu f (tl).
t fum .(k1 + 1)

t fum + k1(1− b + b.|um|⧸avg(|um|))
(5.2)
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Notation Référence Formule Mention

t fum(tl) fréquence de tag/utilisateur t fum(tl) = count(tl , um)
Le nombre de fois que le tag tl

est utilisé par l’utilisateur um

t fdk(tl) fréquence de tag/document t fdk(tl) = count(tl , dk)
Le nombre de fois que le tag tl

a été utilisé pour annoter le document dk

id f (tl) fréquence inverse tag/documents

id f (tl) = log N
nd(tl)

;

N :Nombre de documents.

nd(tl) : Nombre de documents

annotés avec le tag tl .

Le nombre de fois que le tag tl est

utilisé à travers toute la collection D

iu f (tl) fréquence inverse tag/utilisateurs

iu f (tl) = log M
nu(tl)

M : Le nombre total d’utilisateurs.

nu(tl) est le nombre d’utilisateurs

ayant annoté avec t

Le nombre de fois que le tag tl est

utilisé parmi tous les utilisateurs U

Table 5.1 – Rappel des différents schémas de pondération associés aux tags, dans ce tableau un
document peut aussi bien faire référence à une ressource qu’à un item.

Comme l’ont déjà souligné les travaux de Cai et al. [34], les schémas de pondération
tf ou tf*iuf ou encore BM25 utilisés pour pondérer un tag dans un profil révèlent être
insuffisant pour indiquer dans quelle mesure un utilisateur présente de l’intérêt pour
les tags décrivant son profil. Le poids de chaque tag dans un profil d’utilisateur est
censé représenter le degré de préférence de l’utilisateur ui par rapport au tag tl . Dans
un profil de ressource, il reflète la pertinence d’un tag par rapport à une ressource ; il
mesure avec quelle précision le tag décrit la ressource. Cependant, si certains utilisateurs
actifs annotent les ressources plus fréquemment que certains utilisateurs moins actifs,
les poids des tags des utilisateurs plus actifs seront plus élevés que ceux des utilisateurs
moins actifs. Soit u1 = (t1 : 124, t2 : 177, ... t3 : 154), le profil d’un utilisateur ayant
annoté 500 ressources (t1, t2, t3 sont des tags) et soit u2 = (t1 : 10, t2 : 20, ... t3 : 24)
le profil d’un utilisateur moins actif qui a annoté seulement 30 ressources. u2 devrait
avoir autant d’intérêt pour les trois ressources que u1, du fait que u2 a utilisé ces 3 tags
de manière plus proportionnelle que u1 et par conséquent, la probabilité que u2 soit
intéressé par ces ressources devrait être aussi élevée que celle de u1. En ce qui concerne
les ressources, les utilisateurs actifs influencent la fréquence à laquelle les ressources
ont été annotées, les rendant plus populaires en raison de la tendance disproportionnée
des utilisateurs actifs à annoter ces ressources. Cela affecte donc le classement total de
ces ressources, subissant une distorsion systématique causée par des utilisateurs plus
actifs que d’autres. Nous en concluant que, tf n’est pas suffisamment représentatif des
préférences de l’utilisateur. De même, dans un profil de ressource, tf n’indique pas dans
quelle mesure le tag est pertinent pour la ressource. D’autre part, l’utilisation de tf-iuf
et idf comme schéma de pondération dans la construction du profil utilisateur n’est pas
souhaitable pour indiquer la préférence d’un utilisateur pour un tag. iuf peut aider à
distinguer un utilisateur d’un autre mais ne reflète pas l’intérêt d’un utilisateur pour
un tag particulier. Par conséquent, cette limitation s’applique également à idf.

Le tableau 5.2 illustre ce propos, pour un utilisateur ui d’un système qui compte 1000
utilisateurs, si nous adoptons tf*iuf pour mesurer les poids des tags dans le profil de
cet utilisateur, alors la valeur iuf pour le tag t3 sera plus élevée que celle des autres tags
malgré la fréquence de tags inférieure. Ce résultat n’est pas raisonnable. Comme tf et
iuf(idf) sont des variables de la plupart des modèles de pondération en RI (VSM, BM25),
les limitations mentionnées ci-dessus affectent tous ces modèles de pondération. Cai et
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XXXXXXXXXXXXfréquences
tags

t1 t2 t3

tf 38 41 6

nt 500 820 1

iuf 0.3 0.08 3

tf*iuf 11.4 3.28 18

Table 5.2 – Limitations des schémas de pondération tf*iuf et iuf pour un utilisateur ui

al., [33] arrivent à lever ces limitations en proposant une approche qui prend en compte
la proportion d’utilisateurs ayant annoté un tag spécifique. Ils pondèrent les profils des
utilisateurs et des ressources en fonction de la fréquence normalisée des termes (nTF).
Un profil d’utilisateur est représenté selon

−→
Ui = (vi,1, vi,2, ..., vi,n), où un tag est pondéré

selon l’équation suivante :

vi,l = nTF(ui, tl) =
count(tl ,ui)

nr(ui)

Où vi,l est le degré de préférence de l’utilisateur ui par rapport à tl , n est le nombre
total de tags utilisé par ui, count(tl , ui) est le nombre de fois que l’utilisateur ui utilise
le tag tl pour annoter des ressources, nr(ui) est le nombre de ressources annotées par
l’utilisateur ui.

De manière similaire, pour une ressource rj, nous considérons un profil de ressource

formalisé de la manière suivante :
−→
Rj = (wj,1, wj,2, ..., wj,m), en associant au tag la pon-

dération suivante :

wj,l = nTF(rj, tl) =
count(tl ,rj)

nu(rj)

Où wj,l indique le degré de popularité associé à l’utilisation du tag tl pour décrire rj,
N est le nombre de tags utilisés pour décrire la ressource rj, count(tl , rj) est le nombre
d’utilisateurs utilisant le tag tl pour annoter la ressource rj, et nu(rj) est le nombre total
d’utilisateurs qui ont utilisé des tags pour annoter la ressource rj.

2.1 Profilage des centres d’intérêts multiples des utilisateurs

Afin de tirer profit des solutions apportées aux limitations mentionnées, nous les
mettons en pratique dans une représentation étendue des multiples centres d’intérêts
des utilisateurs. En particulier, dans [237], Yeung et al., révèlent une approche pour ras-
sembler les tags similaires lors de l’étude de la génération de profils d’utilisateurs à
partir de folksonomies. La principale limitation rencontrée dans l’approche de [237] est
liée à la question de la pondération des tags. Précisément, cette approche est censée
regrouper les ressources partageant des tags communs au moyen d’une méthode de
clustering. Les tags associés à chaque cluster sont censés représenter un sujet d’intérêt
pour un utilisateur. Cette façon simpliste de regrouper les ressources, afin de différen-
cier les intérêts des utilisateurs, peut conduire à des regroupements inappropriés. Nous
supposons que la prise en compte de l’importance d’un tag par rapport aux activités de
l’utilisateur (comme discuté précédemment) peut conduire à une distribution différente
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des poids des arêtes qui relient les ressources entre elles, ce qui pourrait aboutir à un
meilleur partitionnement des ressources et donc à une meilleure inférence des intérêts
des utilisateurs.

Le tableau 5.3 illustre une limitation concernant cette approche. Considérons un utili-
sateur donné qui a annoté 3 ressources r1, r2 et r3 avec les tags {t1}, {t2}, {t3}. Par exemple,
pour ce même utilisateur, t1 est un tag commun aux ressources r1 et r2, donc de l’arête
{r1, r2}. De plus, nous supposons que les préférences de cet utilisateur concernant les
tags sont : ui = (t1 = 0.5; t2 = 0.25; t3 = 0.75).

Poids des arêtes {r1, r2} {r2, r3} {r1, r3}

Tags en communs {t1} {t2} {t3}

Nbre de tags en commun 1 1 1

∑ vi,l 0.25 0.75 0.5

Table 5.3 – Illustration de la limitation associée aux poids des arêtes dans l’approche de Yeung
et al,. [237]

Tandis que les poids des arêtes (c’est-à-dire {ri, rj}) restent les mêmes en utilisant
un simple comptage des tags en communs comme poids des arêtes comme dans [237],
la somme du degré de préférence de l’utilisateur pour chaque tag en commun affecte
considérablement la valeur de distribution des poids des arêtes. Notre intuition repose
sur le fait qu’une telle différence dans la distribution du schéma de pondération des
arêtes peut produire un partitionnement différent des clusters. Par conséquent, nous
considérons que les poids des arêtes sont des informations supplémentaires efficaces
qui devraient être intégrées dans le processus de clustering ; nous pensons qu’un tel
facteur peut générer des profils d’utilisateurs plus précis puisque le degré de préférence
de l’utilisateur vi,l sur ses tags communs est une mesure personnalisée qui révèle à quel
point un utilisateur est intéressé par un tag particulier.

3 Description générale de l’approche

Le point de départ de notre approche consiste en une folksonomie F définie comme
un 4-uplet F= (U, T, R, A), où U est l’ensemble des utilisateurs annotant les ressources
de l’ensemble R avec U = {u1, u2, ...um} où chaque ui est un utilisateur ; T est l’ensemble
des tags que comprend le vocabulaire exprimé par la folksonomie T = {t1, t2, ...tl} ; R est
l’ensemble des ressources annotées par les utilisateurs R = {r1, r2...rn} ; A = {um, tl , rn}
∈ U× T× R est l’ensemble des annotations de chaque tag tl à une ressource rn par un
utilisateur um.

Nous définissons le profil d’un utilisateur ui comme étant le vecteur −→u i = (vi,1, ...vi,l),
où vi,l désigne le degré de préférence de l’utilisateur ui sur le tag tl . Il est défini comme
le rapport du nombre de fois que le tag tl a été utilisé par ui pour annoter une ressource
par le nombre de ressources annotées par cet utilisateur, c’est à dire :
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vi,l = nTF(ui, tl) =
count(tl , ui)

nr(ui)
. (5.3)

Où, nr(ui) est le nombre de ressources annotées par l’utilisateur ui.

De même, pour un profil de ressource nous définissons le vecteur−→r k = (wk,1, wk,2...wk,l).
Où wk,l est le nombre de fois qu’une ressource rk a été annotée avec le tag tl , formelle-
ment :

wj,l = nTF(rj, tl) =
count(tl , rj)

nu(rj)
(5.4)

L’approche que nous proposons exploite une personomie d’un utilisateur donné
u ∈ U que nous définissons comme Pu, la restriction de la folksonomie à cet utili-
sateur, c’est-à-dire Pu ← (Tu, Ru, Au) avec Au comme étant l’ensemble des annota-
tions de l’utilisateur u : Au = {(t, r)|(u, t, r) ∈ A}, Tu est l’ensemble des tags uti-
lisateur : Tu = {t|(t, r) ∈ Au}, et Ru est l’ensemble des ressources de l’utilisateur :
Ru = r|(t, r) ∈ Au}. La figure 5.1 illustre la personomie Pu.

Figure 5.1 – Illustration de la personomie Pu

Formellement, le graphe biparti TRu associé à la personomie Pu peut être défini
comme suit : TRu = (Tu ∪ Ru, Etr), Etr = {(t, r)|(t, r) ∈ Au}. Ce graphe (visible dans la
figure 5.1) est construit à partir de sommets (nœuds) représentant les ressources Ru et
les tags Tu associés à l’utilisateur ui. Une arête existe entre un sommet de la classe de
ressources et un sommet de la classe des utilisateurs si et seulement si un tag est assigné
à une ressource par cet utilisateur. Nous proposons de pondérer ce graphe en fonction
de l’activité de l’utilisateur. Une projection 1-mode est un processus qui consiste à sé-
lectionner une classe de nœuds, et à relier deux nœuds s’ils sont connectés au même
nœud de l’autre classe. Par exemple, la projection du graphe 1-mode sur l’ensemble des
ressources reliera deux nœuds de ressources s’ils partagent un même tag. Le lien peut
être pondéré par le nombre de tags qu’ils partagent. Au lieu de simplement compter le
nombre de tags parmi les ressources communes, nous proposons de regarder au-delà
de ce simple comptage afin de propager le degré de préférence de l’utilisateur sur un
tag en l’exploitant dans une approche de clustering. Nous détaillons notre approche
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dans la section suivante.

3.1 Approche détaillée

L’objectif de notre approche est de construire des profils d’utilisateurs à "granularité
fine", correspondant aux larges éventails de centres d’intérêts des utilisateurs. Le but
est de fournir ainsi un accès personnalisé aux ressources pour l’utilisateur à partir des
informations extraites de ses tags. Le principal problème abordé dans notre méthode
est centré sur la relation entre les ressources qui sont décrites en utilisant les mêmes
tags. Une caractéristique majeure de notre travail réside dans le fait que cette approche
peut être facilement étendue pour construire des profils de ressources.

En particulier, pour identifier les différents centres d’intérêts des utilisateurs, nous
avons étendu l’approche de Yeung et al., [237]. Ces derniers [237] exploitent un algo-
rithme agglomératif hiérarchique gourmand dit "gready" [80, 159, 158, 157] sur le graphe
1−mode représentants les ressources de l’utilisateur. Chaque cluster généré représente
alors un centre d’intérêts utilisateur, il est donc représenté par un ensemble de tags pon-
dérés. Nous définissons par la suite une signature de cluster comme étant les tags les
plus pertinents décrivant ce cluster, nous supposons que le sous-ensemble des tags les
plus pertinents liés aux ressources fournissent une meilleure représentation des clusters.
À la différence de ce que proposent les travaux de Yeung et al., [237] , afin de parfaire la
création des profils d’utilisateurs, nous exploitons des fréquences normalisées de tags
(nTF) pour pondérer les tags, mais aussi les arêtes (liens) entre les ressources.

Ainsi, le point de départ pour la construction de profils d’utilisateurs est le graphe
de ressources Ru. Nous proposons de propager les préférences de l’utilisateur à travers
le graphe représentants les arêtes du graphe 1-mode Ru.

Cela conduit à la pondération des arêtes du graphe de ressources Ru, comme suit :

wu(tl , rk) = vu,l =
count(tl , u)

nr(u)
(5.5)

Où count(tl , u), représente le nombre de fois que le tag tl est utilisé par l’utilisateur
u. nr(u) est le nombre total de ressources annotés par utilisateur u. Nous effectuons
ensuite une projection 1-mode du graphe biparti TRu sur la classe de sommets que nous
voulons étudier (dans notre cas, la projection sur les ressources de l’utilisateur Ru). Le
résultat de cette projection est un graphe {Ru × Ru} des ressources utilisateur, où les
arêtes sont pondérées en additionnant les poids des tags utilisateur qu’ils partagent, il
est donné par la formule suivante :

w(rj, rk) = ∑
tl∈{trj∩trj}

[wu(tl , rj) + wu(tl , rk)] (5.6)

= ∑
l:tl∈{trj∩trj}

vu,l (5.7)
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Figure 5.2 – Étapes générales de notre approche de personnalisation pour la génération de pro-
fils d’utilisateurs. D’abord les tags sont pondérées selon le degré de préférence de
l’utilisateur par rapport au tag noté vi,t, ensuite le graphe 1-mode est généré par
projection du graphe TRu sur l’ensemble des ressources de l’utilisateur Ru. Après
avoir procédé à un clustering sur ll’ensemble des noeuds de ce graphe, des signa-
tures propres à chaque cluster sont extraites et comparées à l’ensemble des tags
qui apparaît dans chaque ressource. À l’issue de cette comparaison les ressources
sont cassées selon les préférences de l’utilisateur. Au final, le profil de l’utilisateur
est un cluster unique ou un ensemble de clusters contenant une liste de ressources
classées par ordre de préférence.

Où {trj ∩ trk} représentent les tags en commun entre rj et rk annotés par l’utilisateur u.
Nous effectuons ensuite une optimisation de la modularité sur le graphe des ressources
{Ru × Ru}, en utilisant l’algorithme décrit dans [157]. L’utilisation de cet algorithme
figure parmi les méthodes d’apprentissage non-supervisé utilisées dans les graphes
pondérés et proposés par Newman et al,. [157]. L’efficacité et la performance de cet algo-
rithme ont déjà été prouvées, en particulier, pour les grands graphes de terrains. Pour
chaque communauté (cluster) obtenu via la division finale du graphe, on obtient un
ensemble de ressources propres à chaque cluster. Chaque cluster est caractérisé par une
signature qui correspond à un ensemble des tags pondérées associées aux ressources.

3.2 Signature de clusters

La signature d’un cluster est l’ensemble des tags qui permet de décrire de manière
fidèle les ressources associées à ce cluster. Une signature naïve consiste à sélectionner
tous les tags associés aux ressources du cluster. L’une des problématiques sous-jacente
que nous abordons est la possibilité de sélectionner le plus petit ensemble de tags décri-
vant au mieux l’ensemble des ressources du cluster. Pour ce faire, différentes solutions
peuvent être alors proposées. On peut sélectionner ces tags en fonction du nombre ou

123



Chapitre 5 multiples centres d’intérêts d’utilisateurs évolutifs

de la proportion de ressources que ces tags retournent, mais aussi en fonction de leur
poids. Nous estimons que cet ensemble de tags est sélectionné d’après la mesure de
poids attribuée à chaque tag. Cet ensemble représente les tops tags ρ. Nous verrons
par la suite que ce paramètre affectera la précision du profil dans la modélisation des
intérêts de l’utilisateur. En général, pour une petite valeur de ρ, seuls les tags les plus
populaires (pondérées) seront inclus dans la signature, alors qu’une grande valeur de ρ,
inclura plus de tags. Nous avons détaillé les algorithmes de clustering basés sur l’optimi-
sation de la modularité par sélection de critères dans l’annexe I que nous avons intégrée
à la fin de ce manuscrit.

Comme nous l’avons décrit précédemment, afin de s’assurer de la bonne qualité des
clusters générés par l’algorithme, nous utilisons une mesure quantitative : la modula-
rité [159], qui est définie comme le nombre d’arêtes intraclusters, comparé au nombre
moyen d’arêtes intraclusters obtenu après un brassage aléatoire du graphe. Soit ei,j la
fraction d’arêtes reliant les nœuds d’un groupe i à un autre groupe j. Soit ai = ∑

j
eij la

sommes de ces arêtes. La modularité Q, est définie par l’équation [159, 158] :

Q = ∑ (eii − a2
i ) (5.8)

En commençant par un état initial dans lequel chaque sommet (dans notre cas chaque
sommet appartenant au graphe de ressources) est le seul membre de l’une des commu-
nautés n et après un certain nombre d’itérations, les communautés sont formés par
propagation du degré de préférence de l’utilisateur. Nous appliquons cet algorithme
pour rassembler les ressources en fonction des centres d’intérêts des utilisateurs d’une
collection de données extraite depuis MovieLens.

Dans la section suivante, nous examinons à travers une série d’expérimentation notre
approche basée sur le Degré de Préférence de l’Utilisateur Normalisé et propagé par
les tags des utilisateurs que l’on nomme DPNTu et qui nous permettra une meilleure
compréhension du processus permettant de rassembler puis de classer des ressources
similaires en fonction du centre d’intérêt de l’utilisateur. Cela nous permettra aussi une
meilleure approximation du paramètre ρ.

4 Expérimentations

Nous avons conduit une série d’expériences sur un échantillon de MovieLens, à savoir
l’ensemble de données MovieLens-20M . Ce dataset est détaillé dans le chapitre 4. Nous
avons extrait à partir de cet échantillon (MovieLens-20M) 100 personomies d’utilisateurs
ayant au moins 100 tags dans leurs activités d’annotation afin de s’assurer qu’il y ait
suffisamment de tags de manière à ce que le clustering soit significatif.

Nous évaluons par la suite la performance de l’approche personnalisée en fonction
de la pertinence graduée des ressources par utilisateur. Le profil est représenté par de
multiples ensembles de tags pondérées, des clusters. Dans ce qui suit nous évaluons :

— L’impact du nombre de tags (i.e. ρ) à inclure dans la signature d’un cluster.
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— L’impact de la prise en compte des préférences des utilisateurs nommées dans la
construction de profils.

— La précision d’une représentation à multiples centre d’intérêts par rapport à une
représentation vectorielle classique basée sur des intérêts thématiques uniques.

Afin d’évaluer ces différents points, nous avons comparé notre approche avec celle de
Yeung et al., [237] et Cai et Li., [33]. Nous considérons les signatures des clusters comme
étant des requêtes. Notre but est de retourner les ressources de la collection associées
à la requête, idéalement celles qui appartiennent seulement au cluster correspondant à
l’un des centres d’intérêts effectifs de l’utilisateur et d’éviter d’obtenir des ressources
d’autres clusters considérés comme non pertinents. Par conséquent, nous supposons
que chaque ressource est représentée initialement comme un vecteur de tags pondérés,
c’est-à-dire :

−→r = (t1 : w1, t2 : w2, t2 : w2, ... tN : wN). (5.9)

Chaque tag est pondéré en utilisant le degré de préférence d’un utilisateur sur un tag,
qui est calculé de la manière suivante :

t1 : w1 = t1 : nTF(ui, t1) =
count(t1, ui)

nr(ui)
(5.10)

Où N est le nombre total de tags de l’espace de stags, count(t1, ui) est le nombre
de fois que l’utilisateur ui consomme le tag t1 pour annoter les ressources, nr(ui est le
nombre de ressources annotées par l’utilisateur ui.

De même, nous rappelons que chaque signature de cluster considérée comme une
requête, est représentée dans l’espace des tags. Les ressources retournées sont classées
par ordre décroissant de leur score de similarité (cosinus) avec les clusters. Pour évaluer
les performances, nous utilisons une précision commune. Précisément, pour un cluster
donné cj

u, (cluster cj de l’utilisateur u, j = {1..#Cu}), soit Dcj l’ensemble des ressources
dans le cluster, et Dx(cj) l’ensemble de ressources retournées par la signature du cluster.

La précision et le rappel du système sur C sont définis comme suit :

Prcision(cj) =
|Dx(cj) ∩ Dcj |

Dx(cj)

(5.11)

Rappel(cj) =
|Dx(cj) ∩ Dcj |

Dcj
(5.12)

La précision à @10 correspond à la précision obtenue si l’on ne prend en compte que
les 10 premières ressources de l’ensemble des ressources du cluster. De même, @20 pour
les 20 premières ressources. La précision et le rappel sont ensuite moyennés sur tous
les clusters pour un utilisateur donné, puis sur tous les utilisateurs pour obtenir une
précision moyenne. En plus de ces mesures basées sur des ensembles, à savoir le rappel
et la précision, nous avons également évalué la performance du classement personnalisé
des ressources en utilisant la mesure du NDCG : (Normalized Discount Cumulative Gain).
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4.1 Résultats et discussions

Nous avons comparé notre approche avec deux approches de base, Yeung et al., [237]
et Cai et Li [33]. L’approche de Yeung et al.,[237], exploite les multiples centre d’intérêts
des utilisateurs, elle permet de regrouper les ressources partageant des tags en com-
muns, mais n’intègre pas l’activité de l’utilisateur. Les tags associés à chaque cluster
sont juste censés représenter un sujet d’intérêt pour un utilisateur. Cette façon simpliste
de regrouper les ressources pour différencier les intérêts des utilisateurs, peut conduire
à un clustering incohérent. Par ailleurs, l’approche de Cai and Li [33] représentent les pro-
fils d’utilisateurs sous la forme de vecteurs uniques de tags pondérés, exploitant une
fréquence normalisée de tag (NTF) mais ne prenant pas en compte les multiples centre
d’intérêts des utilisateurs. Dans ce qui suit, nous présentons les impacts de chaque
approche.

4.1.1 Impacte du degré de préférence de l’utilisateur

Afin d’évaluer l’impact de la prise en compte de l’activité des utilisateurs dans la
construction de profils utilisateurs, nous avons comparé notre approche avec celle de
Yeung et al., [237], nous avons fait varier dans un premier temps la valeur de ρ, cor-
respondant à la proportion de tags à considérer parmi les valeurs de ρ à 20%, 40% et
60%. Le but d’une telle démarche est de déterminer à partir de différentes signatures
la proportion de tags nécessaire pour décrire avec plus de précision les clusters. À l’issu
de cette expérimentation, nous pourrons synthétiser l’impact du degré de préférence de
l’utilisateur, en supposant que dans notre approche un nombre minimum de tags peut
constituer une bonne signature pour un cluster et peut également récupérer un plus
grand nombre de ressources en fonction du degré de préférence de l’utilisateur par rap-
port au multiples centre d’intérêts de l’utilisateur. Le tableau 5.4 compare la précision
des deux approches.

Valeur de ρ

Précision

Yeung et al. [237] DPNu

p@10 p@20 p@10 p@20

ρ = 20% 0,117 0,133 0,147 0,156

ρ = 40% 0,138 0,145 0,192 0,224

ρ = 60% 0,198 0,236 0,265 0,269

Table 5.4 – Comparaison de notre approche avec la baseline Yeung et al,. [237]

Après avoir calculé les similarités entre les signatures des clusters −→q et les vecteurs
de tags −→e correspondant à chaque ressources, dénoté s(mk). Nous sélectionnons en-
suite les ressources qui atteignent un certain seuil δ de similarité (0 ≤ δ < 1). Une
interprétation possible des résultats du tableau 5.4 implique que la prise en compte de
l’activité de l’utilisateur à travers un schéma de pondération normalisé des tags permet
d’identifier les intérêts de l’utilisateur, améliore la classification des ressources et génère
des clusters plus précis et plus représentatifs des divers intérêts des utilisateurs.
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4.1.2 Impact du clustering

Le but de cette expérimentation est de prendre connaissance de la nature des intérêts
de l’utilisateur lors de la construction des profils. Sont-ils uniques ? sont ils mieux dé-
crits à travers des centres d’intérêts multiples ?

A cet égard nous comparons notre approche avec celle de Cai et Li [33]. Plus préci-
sément, si nous considérons un profil comme un ensemble de tags à intérêts uniques,
serait-il plus pertinent que ce profil soit représenté par plusieurs sous-ensembles de
tags traduisant ses multiples centres d’intérêts.

Nous répétons les mêmes séries d’expérimentations et les comparons avec l’approche
de Cai et Li [33]. Par conséquent, la proportion ρ représentera 20% des tags qui appa-
raissent le plus parmi tous les tags de tous les utilisateurs annotant des ressources, alors
que dans notre approche cette proportion est toujours égale à un ensemble restreint de
tags dans chaque cluster et représentant ce que nous considérons comme une signa-
ture unique propre à chaque centre d’intérêts. En d’autres termes, nous comparons la
représentation par profils d’utilisateurs uniques avec une représentation intégrant des
centres d’intérêts multiples. On pourrait également évaluer la pertinence de la signature
du cluster lorsqu’on l’utilise comme requête pour retourner les ressources utilisateurs
dans le but d’identifier lesquelles correspondent le plus aux centres d’intérêts identifiés.
Dans ce cas, on se demande si la signature du cluster constituée par cet ensemble de
tags pondérés est suffisamment significatif pour retourner l’ensemble des ressources de
cet utilisateur ? toutes les ressources de la collection ?

Nous présentons dans le tableau 5.5, un résumé de la précision globale par profil uti-
lisateur. Nous avons considéré à cette fin, un score de précision global calculé d’abord
sur l’ensemble des ressources utilisateur puis sur l’ensemble des ressources de la collec-
tion ; nous identifions la proportion de tags minimale dans une signature, c’est-à-dire
l’ensemble de tags pondérés qui renvoie les ressources de l’utilisateur à son centre d’in-
térêt parmi les ressources de ce même utilisateur ou parmi les ressources de toute la
collection.

Recouverement Précision

Value of ρ

ρ = 20% ρ = 40% ρ = 60%

p@10 p@10 p@10

Cai et Li [33] DPNTu Cai et Li [33] DPNTu Cai et Li [33] DPNTu

∀r ∈ Ru 0,112 0,147 0,182 0,192 0,231 0,265

∀r ∈ Rcollection 0,078 0,088 0,093 0,0941 0,174 0,168

Table 5.5 – Ce tableau compare les précisions pour différentes valeurs des signatures ρ parmi
toutes les ressources d’un utilisateur, parmi l’ensemble des ressource de la collection.
Comparaison avec Cai et al,. [33].

Les résultats suggèrent des scores de précision @10 favorables à notre approche, dans
le sens ou la signature que nous générons et qui se situe autour des 40% (pour une
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couverture optimale de toutes les ressources des clusters) permet de retourner plus de
ressources comparées aux signatures extrait de l’approche de Cai et Li [33]. À ce propos,
nous avons estimé la proportion de tags dans ces signatures à 100%, soit la totalité des
tags formés par l’exploitation de vecteurs de tags à intérêts uniques. Cela prouve qu’un
sous-ensemble pondéré de tags utilisé comme signature décrit de manière plus fine le
large éventail d’intérêts que peut décrire un utilisateur.

4.1.3 Évaluation du classement personnalisé des ressources par utilisateur

Les ressources contenues dans chaque profil d’utilisateur sont classées en fonction des
préférences de l’utilisateur. Afin d’évaluer le classement de ces ressources, un moyen
couramment utilisé est de traiter l’information extraite des notes (ratings) des utilisa-
teurs.

4.1.4 Évaluation du classement de pertinence

Nous définissons une fonction de notation, fui(mi), qui retourne la valeur de notation
d’une ressource mi donnée par un utilisateur ui. La valeur maximale d’une note est de
5, elle indique une très bonne appréciation de l’utilisateur concernant le film, tandis que
la valeur minimale est 1. Les notes varient de 1 à 5. Toutes les ressources contenues dans
les clusters et représentant les profils utilisateurs sont décrites par un ensemble de tags
pondérés dans un espace vectoriel. Nous calculons la similarité entre ces ressources et
les signatures des clusters afin de classer les ressources par similarité. Nous exploitons
les notes des utilisateurs que nous considérons comme jugements de pertinence aidant
à évaluer le classement des ressources par similarité par rapport à la pertinence gra-
duelle des ressources notées par l’utilisateur. Dans notre cas, pour chaque signature de
cluster représentant l’intérêt de l’utilisateur envers un topic obtenu par notre approche,
une liste classée de ressources est générée en fonction de la similarité des ressources
contenu dans le cluster et la similarité avec la signature du cluster.

Le principe du DCG (Discount Cumulative gain [110]) stipule que les ressources per-
tinentes apparaissant au bas d’un résultat de recherche doivent être pénalisés, car la
valeur de pertinence graduée est réduite de manière logarithmique et proportionnelle à
la position du résultat. Plus la position d’une ressource pertinente est basse, moins elle
sera pertinente pour l’utilisateur. Le score de pertinence de chaque ressource est utilisé
comme mesure de la valeur acquise pour sa position classée dans le résultat et le gain
est additionné à la position classée de 1 à n. Le DCG idéal (IDCG) étant les ressources
qui sont classés d’après les notes de l’utilisateur.

Ainsi, nous avons calculé les valeurs de NDCG pour les ressources extraites de la si-
gnature des clusters en appliquant respectivement ρ = 20%, ρ = 40%, ρ = 60%. Nous
comparons les résultats avec Yeung et al., [237]. Le tableau 5.6 résume les résultats du
calcul du NDCG@10 et NDCG@20 pour les deux approches pour différentes valeurs de
ρ.

Nous observons lorsque ρ = 40% que la valeur du NDCG@10 de notre approche qui
exploite DPNTu est à 0.168 quand la valeur du NDCG@10 de l’approche de Yeung et
al., atteint 0.154. De même, NDCG@20 associée à notre approche atteint 0.25, alors que
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Value of ρ

NDCG

Yeung [237] DPNTu

NDCG@10 NDCG@20 NDCG@10 NDCG@20

ρ = 20% 0,112 0,192 0,117 0,205

ρ = 40% 0,154 0,245 0,168 0,256

ρ = 60% 0,184 0,389 0,198 0,397

Table 5.6 – NDCG@10 et NDCG@20 pour différentes valeurs des signatures ρ. Comparaison
avec [237]

.

Figure 5.3 – NDCG@10 à NDCG@100 pour les approches illustrées par l’exploitation de DPNTu
et Yeung et al., [237] ρ = 20% ρ = 40%

l’approche de Yeung et al., [237] obtient une valeur NDCG@20 égale à 0.24. Les deux ap-
proches sont aussi misent en comparaison dans la figure 5.3 qui détaille la distribution
de la mesure du NDCG de @10 à @100 et met en évidence l’efficacité des signatures de
clusters (ensemble de tags pondérés) exploitées pour classer les ressources au sein de
topics d’intérêts. Dans la section suivante, nous détaillons la manière d’identifier pour
un utilisateur donné, les centres d’intérêts des utilisateurs indépendament des clusters,
en exploitant simplement les signtatures.

4.1.5 Évaluation globale

Afin identifier les centres d’intérêts des utilisateurs indépendamment des clusters
pour un utilisateur donné, nous calculons la similarité entre les signatures du cluster et
toutes les ressources utilisateur, c’est-à-dire ∀r ∈ Ru puis sur toutes les ressources de la
collection, ie. ∀r ∈ RCollection.

Le but d’une telle évaluation est d’identifier à partir d’une grande quantité de res-
sources celles qui font partie des ressources les plus importantes correspondant aux
préférences des utilisateurs.
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Le tableau 5.7 résume les valeurs des nDCG à @10 pour les deux approches (la notre
DPNTu) comparée à celle de Yeung et al., [237]), lorsque ρ = 20%, ρ = 40%, et ρ = 60%.

Recouverment NDCG

20% 40% 60%

Value of ρ NDCG@10 NDCG@10 NDCG@10

Yeung [237] DPNTu Yeung [237] DPNTu Yeung [237] DPNTu

∀r ∈ Ru 0.112 0.117 0.154 0,168 0.184 0.19

∀r ∈ Rcollection 0.028 0.033 0.068 0.071 0.088 0.091

Table 5.7 – Synthèse des valeurs NDC@10, comparaison avec [237]. Les valeurs sont calculées
parmi toutes les ressources d’un utilisateur, parmi l’ensemble des ressource de la
collection pour différentes valeurs de ρ

Le résultat de cette évaluation nous montre que notre approche construit des profils
de meilleurs précision que ceux générés par l’approche de [237]. En effet, du fait d’avoir
propagé le degré d’intérêt d’un utilisateur pour un tag en amont du clustering impacte
le classement des ressources aux seins de ces profils(clusters). De plus, le fait d’avoir
pondéré les tags associés aux ressources a permis d’affiner la précision des signatures
du clusters. Ce qui se traduit par une amélioration des scores de ranking ndcg@10 et
ndcg@20.

4.2 Conclusion partielle

En prenant comme point de départ les travaux décrits dans [237, 33], nous avons
établi une nouvelle méthode pour construire des profils d’utilisateurs basés sur des
folksonomies. L’originalité de cette méthode tient au fait que l’on prend en compte le
degré de préférence de l’utilisateur ui à l’égard du tag tl et donc à la précision des tags
d’utilisateur concernant une ressource. Ce degré de préférence est obtenu grâce à la
mesure normalisée proposée dans [33] et qui a été utilisée pour pondérer les sommets
de la classe Tu représentant les tags d’un utilisateur spécifique. Dans ce qui suit nous
abordons une extension de cette approche, qui prends en compte, en plus de l’activité
de l’utilisateur, son évolution dans le temps. Cette approche répond à la problématique
suivante : Pour un utilisateur donné, en sachant les activités de cet utilisateur, ces inté-
rêts restent ils figés ou évolue elle à travers des périodes de temps. C’est ce que tente
de mettre en relief la section suivante.

5 Variante temporelle de profils aux multi-centres d’intérêts évo-
lutifs

Cette section décrit la variante temporelle de notre approche nommée DPNTmpu .
Après avoir étudié la propagation des multiples centre d’intérêts lors de la construc-
tion du profil de l’utilisateur. Nous intégrons à cette approche une fonction gaussienne
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simulant l’atténuation graduelle de ses intérêts. L’approche que nous décrivons dans
ce qui suit a fait l’objet de deux publications (se référer aux articles [28, 210] ). Il est
important de prendre connaissance du fait que nous gardons

la représentation initiale du profil utilisateur. De même pour le degré de préférence
normalisé que nous dénommons vi,k.

−→
Ui est un vecteur de tags : valeurs, i.e

−→
Ui = (ti,1 : vi,1, ti,2 : vi,2...ti,n : vi,n)

Où ti,k est un tag annoté par ui, n est le nombre total de tags annotés par ui. vi,k est
le degré de préférence de l’utilisateur ui au tag ti,k, qui peut être intuitivement obtenu
comme suit :

vi,k =
Ni,k

Ni
(5.13)

Où Ni,k est le nombre de fois qu’un utilisateur i annote avec le tag k, et Ni est le nombre
de ressources annotées par l’utilisateur i.

Dans le but d’intégrer l’évolution de l’intérêt de l’utilisateur lors de la construction
de profils, nous proposons de biaisé le degré de préférence par une fonction temporelle.
Pour cela, nous exploitons les caractéristiques d’une fonction à noyaux Gaussien [109]
pour estimer la distance entre la date courante et la date à laquelle la ressource a été
annotée, avec comme paramètre σ qui représente le coefficient d’interpolation avec Sc

le moment courant et Sj le moment où l’utilisateur annote le tag.

K(Sc, Sj) =
1

σ
√

2π
.exp

[
−(Sc − Sj)

2

2σ2

]
(5.14)

Le profil utilisateur est représenté cette fois d’aprés les mesures de pondérations
suivantes associées au vecteur de tags :

−→
U = (t

Sj
1 : W

Sj
1 , t

Sj
2 : W

Sj
2 , . . . , t

Sj
m : W

Sj
m )

Où le poids W(t)Sj d’un tag t dans un profil utilisateur est la somme de ses fréquences
normalisées et biaisées par la fonction temporelle, et est définie comme suit :

W(tk)
Sc = ∑ vi,k(tk)

Sj K(Sc, Sj) (5.15)

Nous gardons le cadre expérimental détaillé en section 4, précisément, à partir d’une
représentation en graphe biparti nous exploitons un algorithme de clustering qui pro-
page le degré de préférence de l’utilisateur, mais contrairement à ce qui a été explicité
précédemment, nous biaisons à l’aide d’un fonction temporelle ce degré de préférence.
Le but d’une telle manœuvre est de prendre en compte en plus de l’activité d’annota-
tion de l’utilisateur, l’évolution de ses centres d’intérêts.

Ainsi, comme dans la sous-section 4.1.1, nous évaluons la performance de l’approche
personnalisée en fonction de la pertinence graduée des ressources pour chaque utilisa-
teur et la comparons à celles d’approches, notamment, celle de Yeung et al., et DPNTu)
qui ne tiennent pas compte de la temporalité associée aux tags [28].

Aussi, nous proposons de mettre en comparaison cette méthode de génération de
profils utilisateurs, à savoir notre approche qui exploite le degrés de préférence de
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Figure 5.4 – Précisions à p@10 et p@20 des approches Yeung et al,. [237], DPNTu et DPNTmpu
lorsque ρ = 40%

Valeur de ρ

Precision

Yeung et al., [237] DPNTu DPNTmp−u

p@10 p@20 p@10 p@20 p@10 p@20

ρ = 20% 0,147 0,161 0,156 0,1623 0,159 0,164

ρ = 40% 0,192 0,21 0,224 0,226 0,233 0,272

ρ = 60% 0,387 0,398 0,394 0,401 0,389 0,391

Table 5.8 – Précisions pour différentes valeurs des signatures ρ. Comparaison Yeung et al,. [237]
et DPNTu.

l’utilisateur normalisé et biaisé par une fonction temporelle DPNTmpu avec DPNTu et
l’approche de Yeung et al., [237]. Le tableau 5.8 synthétise les valeurs des précisions à
p = @10 et p = @20 . La Figure 5.4, représente les résultats des précisions calculés à
différentes valeurs de ρ. On y observe une meilleure précision quand ρ = 40%. Nous en
concluons qu’à ρ = 40%, la proportion de tags décrivant les ressources dans les clusters
est exploitable. Nous conserverons donc ce paramètre lors du calcul du nDCG. Nous
comparons ce score de précision avec les baselines, Yeung et al., [237] et DPNTu.

Recouvrement Précision globale

Valeur de ρ
20% 40% 60%

Yeung et al., [237] DPNTu DPNTmp−u Yeung et al., [237] DPNTu DPNTmp−u Yeung et al., [237] DPNTu DPNTmp−u

∀r ∈ Ru 0,112 0,121 0,128 0,117 0,151 0,161 0,231 0,247 0,258

∀r ∈ Rcollection 0.078 0,088 0,089 0,093 0,094 0,096 0,174 0,168 0,175

Table 5.9 – Précisions globales pour différentes valeurs des signatures ρ. Les valeurs sont calcu-
lées parmi toutes les ressources d’un utilisateur, parmi l’ensemble des ressource de
la collection. Comparaison Yeung et al., [237].

À l’issue de la comparaison rapportée dans le tableau 5.9, nous pouvons affirmer que
la prise en compte du paramètre temporel augmente la valeur du score de pertinence
globale. En effet, il représente mieux les divers centres d’intérêts de l’utilisateur à tra-
vers le temps, parmi l’ensemble des ressources de l’utilisateur (∀r ∈ Ru), de toutes les
ressources de la collection ( ∀r ∈ Rcollection ) .

En ce qui concerne les résultats d’évaluation de la pertinence du classement gradué
sur l’ensemble des ressources de l’utilisateur, on observe (Figure 5.5) une nette amélio-
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ration de la position de classement en faveur de l’approche DPNTmpu à r@ = 5 à r@
= 10, visible dans le tableau 5.10. La valeur nDCG de cette dernière augmente pour
atteindre 0.69 à r@ = 90 et r@ = 100, tandis que l’approche de Yeung et al., [237] atteint
la valeur maximale de 0.62 lorsque r@ = 90 et r@ = 100. La valeur nDCG de l’approche
DPNTu indique quant à elle une amélioration qui surpasse celle de Yeung et al., [237]
et atteint une valeur maximale de 0.64 lorsque r@ = 90 et r@ = 100. Nous présentons
dans le tableau 5.11 un comparatif des valeurs moyennes, déviation standard ainsi que
p-value associées à chaque approche que nous comparons statistiquement aux baselines.

Figure 5.5 – Comparaison des approches parmi différentes valeurs de la mesure nDCG pour
une signature de cluster idéale fixée à = 40%

Rang @ NDCG Yeung et al., NDCG_DPNTu NDCG_DPNTmp−u

r@5 0.426 0.45 0.56

r@10 0.446 0.5 0.57

r@20 0.465 0.48 0.586

r@30 0.49 0.53 0.587

r@40 0.51 0.55 0.61

r@50 0.53 0.591 0.624

r@60 0.55 0.59 0.63

r@70 0.57 0.611 0.6423

r@80 0.59 0.612 0.67

r@90 0.61 0.63 0.685

r@100 0.62 0.64 0.698

Table 5.10 – Le tableau présente les scores de NDCG@10 à NDCG@100 en comparaison avec les
approches Yeung et al,. [237], DPNTu et DPNTmp−Tu [29].
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Variable Mean
Déviation

standard
p-value

Yeung et al 0.52 0.06

1.29 e− 05(⋆)
DPNTmp−u 0.62 0.04

DPNTu 0.48 0.064

1.43 e− 06(⋆)
DPNTmp−u 0.52 0.06

Yeung et al 0.52 0.06

2.00 e− 05(⋆)
DPNTu 0.48 0.064

Table 5.11 – Dans ce tableau, les résultats avec (⋆) sont statistiquement significatifs comparés
aux baselines.

De notre point de vue, cela met en évidence d’une part, l’impact de l’attribution de
poids qualitatifs représentant les préférences de l’utilisateur, mais aussi l’importance
de prendre en compte l’évolution des intérêts de celui-ci. Par conséquent, la combinai-
son d’un schéma de pondération normalisée de termes avec une mesure permettant
l’atténuation progressive de l’importance de ces termes au cours du temps, améliore le
classement personnalisé des ressources retournées à l’utilisateur lors du processus de
recherche.

6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en évidence deux méthodes permettant la construc-
tion de profils aux multiple centres d’intérêts. L’une DPNTu intègre le degré de préfé-
rence normalisé et propagé de tags d’utilisateurs et l’autre DPNTmp−u inclus le degré de
préférence normalisé et propagé de tags d’utilisateurs biaisé paune fonction temporelle.

Après avoir évalué ces deux approches dans un cadre expérimental commun in-
cluant le classement de pertinence personnalisé par utilisateur, nous somme parvenu
aux conclusions suivantes que nous avons synthétisé sous forme de points :

— Les intérêts des utilisateurs sont multiples et variés, dans la mesures ou nous
avons prouvé qu’ils peuvent prendre la forme de clusters d’intérêts. Nous avons
aussi démontré que ces clusters pouvaient être identifier grâce à la plus petite
proportion de tags au sein de ces clusters d’intérêts et qui correspondent au para-
mètre ρ.

— Les profils générés grâce à l’approche DPNTmp−u a démontré de meilleurs ré-
sultats à l’évaluation, ce qui indique qu’en plus d’être multiples les intérêts des
utilisateurs évoluent avec le temps.
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Section 6 6 conclusion

— L’évaluation de la pertinence de ces profils permettent leurs exploitation dans
le domaine de la recommandation personnalisée en s’ajustant aux pratique et
habitudes des usagers de folksonomies de manière dynamique et évolutive.
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Chapitre 6
Approches neuronales basées sur les

folksonomies pour la recommendation

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons notre deuxième contribution qui porte sur
l’exploitation de modèles neuronaux de recommandation intégrant explici-
tement le vocabulaire engendré par les tags.

Dans notre synthèse de l’état de l’art, nous avons mis en exergue certains modèles
neuronaux de filtrage collaboratif de la littérature qui exploitent des entrées sous la
forme de vecteurs U ou I, représentés le plus souvent dans l’espace des tags (repré-
sentation en One-hot, autrement dit si un utilisateur annote avec un tag ou pas) ou
sous la forme de vecteurs d’embeddings de tags. Ces modèles exploitent en entrée des
représentations d’utilisateurs et d’items qui sont :

— Des vecteurs One-hot dans l’espace des items [196, 95, 94].

— Des vecteurs One-hot dans l’espace des tags [155, 235, 254].

— Des vecteurs d’embeddings statiques dans l’espace des tags [132, 222].

Dans le cadre des modèles neuronaux de recommandation exploitant des représenta-
tions d’utilisateurs et d’items dans l’espace des tags, le problème que nous traitons se
situe au niveau de la façon de construire les représentations à l’entrée de ces modèles.
Comme nous l’avons explicité dans la synthèse de l’état de l’art, ces représentations
sont construites de manière séparées à l’entrée du réseau de neurones [155, 235] ou
bien agrégées (concaténation, multiplication par élément, en anglais pointwise product
[138, 254]) ou encore sous la forme de graphe en exploitant la matrice d’adjacence asso-
ciée à ce graphe [22, 9]. Cependant, les modèles présentés n’explorent pas la possibilité
d’intégrer le voisinage des représentations de nœuds.

Plus précisément, dans nos travaux, nous tenterons de répondre aux questions de
recherches que nous formulons comme suit :

— Comment intégrer explicitement le vocabulaire des tags à travers des vecteurs
de caractéristiques issus des modèles de langue neuronaux pré-entraînés à savoir
word2vec et BERT dans un modèle de filtrage collaboratif neuronal pour la recom-
mandation ?

— Par quel moyen exploiter des embeddings de tags issus de représentations d’utili-
sateurs et d’items qui tiennent compte des relations de voisinage dans un modèle
neuronal pour la recommandation ?

Pour le reste, ce chapitre est organisé comme suit, dans la section suivante nous expli-
citons les représentations des entrées des modèles neuronaux de filtrage collaboratif que
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nous avons développés. Plus précisément nous explorons l’exploitation d’autres type de
vecteurs d’embeddings (BERT), la concaténation des vecteurs d’embeddings de notes
avec les vecteurs d’embeddings d’utilisateurs/items mais aussi l’exploitation du voisi-
nage de représentations d’utilisateurs/items sous la forme de noeuds d’un graphe et
représentées dans l’espace des tags. Par la suite, dans la section 3, nous formalisons dif-
férents modèles neuronaux de filtrage collaboratif incluant ces vecteurs d’emebddings.
La section 4 est consacrée aux expérimentations ainsi qu’à l’évaluation des modèles.
Nous avons comparé nos modèles avec d’autres approches en section 5 et discuté des
résultats de nos évaluations dans le tableau 6.2. Enfin, nous dressons notre conclusion
dans la section 7 avant d’aborder le dernier chapitre du manuscrit.

2 Représentations des entrées des modèles neuronaux de fil-
trage collaboratif

Nos travaux dans le cadre de cette thèse exploitent des utilisateurs et des items re-
présentés dans l’espace des tags dense (dans l’espace des embeddings de tags). En se
référent aux techniques commune de la littérature exploitant des modèles de langues
pré-entraînés [62, 155, 132], nous étudions différents types d’entrées que nous passons
à travers des modèles neuronaux end-to-end pour la recommandation. Nous nous base-
rons sur les notations exprimées dans le tableau 6.1.

2.1 Représentation en sac de mots dans l’espace des tags

Soit un utilisateur u ou un item i représenté implicitement dans l’espace des tags au
moyen d’une représentation simple, One-hot. La représentation de cet utilisateur peut
être formalisée comme suit :

u = (wt1 , wt1 . . . wtm)

(6.1)

Où, w(tm) = 1 si le tag ti a été utilisé par u et 0 sinon. De même pour la représentation
d’un item que nous pouvons aussi décrire de la manière suivante :

i = (wt1 , wt1 . . . wtn) (6.2)

Où, w(tn) = 1 si le tag ti a été utilisé pour annoté i et 0 sinon.

2.2 Représentation dans un espace dense statique de tags

Supposons maintenant que nous changions d’espace de représentation et que nous
voudrions cette fois représenter l’ utilisateur u dans l’espace des représentations induit
par les embeddings de tags. Dans ce cas nous écrirons :
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Notations Détails

V Vocabulaire (V ensemble des nœuds)

F Une folksonomie

U L’ensemble des utilisateurs

I L’ensemble des Items

T L’ensemble des tags

A Matrice d’adjacence

D Matrice d’adjacence des degrés d’un graphe

N Le nombre d’items

M Le nombre d’utilisateurs

Ti Nombre de tags de l’item i

Tu Nombre de tags de l’utilisateur u

um Un utilisateur m

ik Un item k

tl

Un tag particulier

composé

de n-mots

R Ensemble des notes d’utilisateurs

W Matrice de poids

ru,i La note d’un utilisateur u attribuée un item i

E matrice de projection

H Neural hidden states (couches neuronales cachées)

tanh Fonction de la tangente hyperbolique

b Biais optionnel

Table 6.1 – Notations détaillées

Figure 6.1 – Construction des embeddings de tags
−→
T (u×i) à partir du modèle de langue pré-

entraîné Word2vec
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u = [E(t1), E(t2) . . . E(tT)] (6.3)

Où E(tk) représente l’embedding du tag tk.

De même pour un item i, que nous pouvons aussi formaliser dans l’espace des re-
présentations induit par les embeddings de tags où E(tk) représente l’embedding du tag
tk.

i = [E(t1), E(t2) . . . E(tT)] (6.4)

Comme nous l’avons déjà explicité, il existent différents moyens de combiner ces
vecteurs à l’entrée d’une architecture neuronale. Ces vecteurs sont souvent associés à
des vecteurs de caractéristiques, respectivement v f

(u) ∈ Rd pour le vecteur de caracté-

ristiques d’utilisateur et v f
(i) ∈ Rd pour le vecteur de caractéristiques de l’item avec

d la dimension de l’espace des embeddings. Il est aussi possible d’agréger un vecteur
unique de tags par utilisateur dans l’espace des embeddings des tags. Dans ce cas précis,
v f
(u) = R1×d.

À l’issue de nos travaux, nous considérons deux espaces de représentation denses. Le
premier, E(w2v) est issu du plongement des tags dans l’espace de représentation dense
statique du modèle neuronal word2vec. Dans ce cas, comme l’illustre la figure 6.1 un
utilisateur/item est représenté selon la moyenne des embeddings de tags extraits de ce
modèle. Comme un tag peut être parfois composé de plusieurs mots, nous calculons en
amont la moyenne des embeddings des tokens formant ce tag. Formellement, si T(u×i)
est l’ensemble de tags utilisé par u pour décrire i alors :

v f
(u) =

1
|T(u×i)|

|T(u×i)|

∑
i′=1

E(w2v)(tk) (6.5)

Où, Ew2v(tk) est le vecteur d’embeddings du tag tk. Un item est représenté selon la
moyenne de tous les embeddings des tags décrivant cet item. Nous obtenons ainsi :

v f
(i) =

1
|T(i)|

|T(i)|

∑
i′=1

E(w2v)(tk) (6.6)

Où dim(E(w2v)) = 300 est la dimension de l’espace E(w2v) ∈ R1×d=300 et dim = 300
la taille des vecteurs en sortie.

2.3 Représentation dans un espace dense contextualisé

Le second espace que nous nommons EBert, formalise l’espace de représentation
dense contextualisé engendré par la projection des tags en exploitant le modèle de langue
pré-entraîné BERT. L’extraction d’embeddings contextualisés à partir du modèle pré-
entraîné BERT peut être exécuté de différentes manières. Tout dépend de la façon dont
les données en entrée du modèle sont disposées, mais aussi, de la manière d’extraire les
vecteurs d’embeddings contextualisés en sortie. D’un point de vue pratique, le modèle
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dispose de 512 entrées qui correspondent chacune à un token. La première entrée cor-
respond à un token spécial le [CLS] pour "classification" et qui permet d’exploiter BERT
pour une tâche de classification. Il a également 512 sorties de dimension 768 chacune
(pour la version BERT-base 1). BERT peut ainsi prendre en entrée une ou deux phrases et
utilise le token spécial [SEP]pour les différencier. La sortie de chacun des 12 encodeurs
peut être considérée comme une représentation vectorielle de la séquence passée en
entrée. Ainsi, pour une configuration des tokens [CLS] et [SEP] donnée, Il est souvent
commun de concaténer ou d’additionner les quatre dernières couches cachées, ce qui
donne en sortie un seul vecteur par token de dimension 768. Ainsi pour une phrase
composée de 4 tokens chaque vecteur sera de dimension 4 tokens× 768 = 3.072. Selon
la littérature [176], il est possible d’extraire à partir du modèle neuronal pré-entrainé
BERT :

1. Des vecteurs d’embeddings correspondant aux représentations à la sortie du token
spécial [CLS].

2. Des vecteurs d’embeddings individuels pour chacun des tokens en sortie.

3. Un vecteur d’embeddings contextualisés unique de la séquence de tokens en agré-
geant (pooling [176]) les vecteurs en sortie.

Pour notre part, comme l’illustre la figure 6.2, dans le but d’obtenir un vecteur unique
pour l’ensemble des tags qu’un utilisateur emploie lorsqu’il décrit un item, nous dé-
veloppons la troisième option, à savoir, considérer cet ensemble de tags comme une
séquence ou plus simplement comme une phrase à l’entrée du modèle pré-entraîné.
De même pour l’ ensemble des tags décrivant un item, à la différence que dans ce cas
précis, cet ensemble est plus conséquent car nous calculons cette même moyenne pour
l’ensemble de tous les tags ayant annoté l’item indépendament de l’utilisateur. A partir
du token [CLS], nous obtenons un vecteur unique de dimension 768 par utilisateur/i-
tem. Dans notre cas, les entrées d’une seule phrase ne requièrent qu’une série de 1, nous
complétons donc le vecteur de valeurs à 1 pour chaque token de la séquence de tags en
entrée.

Ainsi, en gardant E(tk) la représentation vectorielle (embedding) du tag tk, nous for-
malisons les représentations des vecteurs de caractéristiques d’utilisateurs dans EBert

selon l’équation :

v f
(u) =

1
|T(u×i)|

512

∑
i′=1

EBert(tk) (6.7)

Où E(tk) ∈ Rd est le vecteur dense associé au tag k et c dénote la dimension de l’es-
pace engendré. E formalise l’espace dense EBert avec dim(EBert) = 768, E ∈ R1×d=768

la taille des vecteurs en sortie de l’espace. La valeur 512 correspond au nombre total de
vecteurs en sortie.

De la même manière, nous formalisons les représentations des vecteurs de caractéris-
tiques d’items selon l’équation :

v f
(i) =

1
|Ti|

512

∑
i′=1

EBert(tk) (6.8)

1. 12-couches cachées, 768-dimension couches cachées, 12-têtes d’attention, 110M paramètres
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Figure 6.2 – Construction des embeddings contextualisés de tags
−→
T (u×i) à partir de BERTbase

(12 couches cachées avec la dimension de chaque couche cachée à 768 et 12 têtes
d’attentions). La sortie de chacun des 12 encodeurs peut être considérée comme
une représentation vectorielle de la séquence passée en entrée. La pertinence de
cette représentation est assurée par le mécanisme d’attention mis en œuvre par les
encodeurs.

Où E(tk) ∈ Rd est le vecteur dense associé au tag k et d dénote la dimension de l’es-
pace engendré. E formalise l’espace dense EBert avec dim(EBert) = 768, E ∈ R1×d=768

la taille des vecteurs en sortie de l’espace. La valeur 512 correspond au nombre total de
vecteurs en sortie.

2.4 Représentation du voisinage dans un espace dense

Nous formalisons dans ce qui suit un autre type d’entrée exploité particulièrement
dans une approche basée sur l’apprentissage de graphe [91]. Cette approche consiste
en un modèle à couches, où chaque couche k est la représentation d’un nœud en y
intégrant les k voisins. Nous nous appuyons sur ce modèle afin d’inclure des repré-
sentations denses de tags étendues à un certain voisinage et de construire à partir des
nœuds d’un graphe d’utilisateurs-items des embeddings de nœuds. Le point de départ
est un graphe biparti d’utilisateurs et d’items, où l’ensemble des arêtes entre les deux
classes de nœuds (d’utilisateurs et d’items) représentent l’ensemble des notes attribuées
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Figure 6.3 – Agrégation des représentations vectorielles de noeuds au voisinage k = 2 dans
l’espace dense Ew2v et EBert.

par les utilisateurs aux items. Pour un graphe biparti pondéré et non orienté utilisateur-
item G = (V , E , A,X ), avec V = {Vu ∪ Vi}, comme étant l’ensemble disjoint de nœuds
d’utilisateurs Vu et d’items Vi.

Comme l’illustre la figure 6.3, E est l’ensemble des arêtes non-orientées représentant
les notes des utilisateurs pour des items, r(u,i) ∈ {0, 5}. A est la matrice d’adjacence et
X ∈ Rm×n définie comme la matrice de représentations denses des nœuds du graphe
biparti. Notre démarche consiste à construire des embeddings de nœuds d’utilisateurs et
d’items basés sur un certain voisinage. Pour y parvenir, nous exploitons des agrégats
de vecteurs d’embeddings statiques (word2vec) ou contextuels(BERT) de tags. De plus,
une fonction de voisinage N(v) agrège les représentations vectorielles de tags (vecteurs
d’embeddings) aux voisinages des nœuds. En exploitant différentes fonctions d’agréga-
tions, nous pouvons formaliser le processus d’apprentissage comme suit :

Soit h0
v(u) = v f

(u) avec vu ∈ Vu qui exprime les caractéristiques agrégées du nœud
vu de la couche K = 0. Dans cas, à l’état initial, les caractéristique de ce nœud sont
représentées sous la forme vectorielle (un agrégat d’embeddings) , c’est à dire que les
caractéristiques propre au nœud même y sont inclus dans l’espace dense de représen-
tation sélectionné (Ew2v ou EBert). Pour un nœud vu ∈ Vu, nous associons le vecteur de
caractéristique v f

(u) à ce nœud quand K = 0, tel que :

v f
(u) =

1
|T(u)|

|T(u)|

∑
k∈T(u)

E(w2v/BERT)(tk) (6.9)

Où E(tk) ∈ Rd est le vecteur dense associé au tag tk et d dénote la dimension de
l’espace engendré. E formalise l’espace dense Ew2v/BERT.

De la même manière, nous formalisons pour un nœud vi ∈ Vi le vecteur de caracté-
ristique v f

(u), quand k = 0 :

v f
(i) =

1
|T(i)|

|T(i)|

∑
k∈T(i)

E(w2v/BERT)(tk) (6.10)

Où E(tk) ∈ Rd est le vecteur dense associé au tag tk et d dénote la dimension de
l’espace engendré. Cela se traduit par des agrégats d’embeddings de tags représentant
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les nœuds ∈ Vu et des agrégats d’embeddings de tags représentant les nœuds ∈ Vi.
De la sorte, les caractéristiques à la k-ème couche (voisinage) peuvent être formalisées
selon l’équation :

hk
v = σ(Wk ∑

u∈N(v)

hk−1
u
|N(v)| + bkhk−1

v ) (6.11)

Dans l’équation 6.11, chaque niveau de voisinage K est associé à une couche dense.
Ainsi, hk−1

v est le vecteur dense associé au nœud v ∈ Vu qui a été agrégé à la k− 1-ème
couche, c’est à dire, au voisinage des représentations denses des couches précédentes.
où |N(v)| représente le nombre de voisins du nœud v. σ est la fonction d’activation qui
permet la non-linéarité. En considérant en plus les paramètres Wk et bk, la représenta-
tion dense finale à la K-ième couche du nœud vu est représentée comme étant : v̂u = hk

v.
Cela peut être aussi exprimer à l’aide d’une multiplication matricielle sur l’ensemble
du graphe de la manière suivante :

Hl+1 = σ(HlWl
0 + ÃHlWl

1) (6.12)

Ã = D−1/2AD−1/2 avec A qui représente la matrice d’adjacence et D la matrice des
degrés du graphe.

Dans la section suivante, nous détaillons dans quel contexte ont pu être intégré dif-
férentes représentations associées aux vecteurs d’embeddings dans des approches de fil-
trage collaboratif neuronal.

3 Modèles de filtrage collaboratif neuronal basés sur les tags

Dans cette section nous mettons en œuvre notre contribution en formalisant à l’aide
de vecteurs denses de caractéristiques issus des tags d’utilisateurs et d’items, différentes
architectures neuronales. Plus précisément, nous proposons d’étendre trois modèles de
filtrage collaboratif en y intégrant des représentations d’utilisateurs et d’items à base de
tags. Dans ce qui suit, chaque modèle est décrit d’après l’architecture qu’il étend mais
aussi selon la manière dont les vecteurs de caractéristiques sont considérés à l’entrée de
ces modèles. Nous détaillons ces modèles dans les sous-sections suivantes :

3.1 Filtrage collaboratif neuronal à base de tags exploitant une architecture
en MLP

Nous présentons l’architecture du réseau de neurones en MLP permettant la prédic-
tion de notes d’utilisateurs que nous formalisons selon l’équation suivante :

r̂u,i = MLP(PT
u . v f

(u), QT
i . v f

(i)|Pu, Qi, θMLP) (6.13)

Où Pu ∈ RM×k et Qi ∈ ×RN×k sont respectivement les vecteurs latents d’utilisateurs
et d’items, et θMLP dénote les paramètres de la fonction d’interaction définie comme
étant un MLP. r̂(u, i) représente la note de l’utilisateur u attribuée à l’item i. Le mo-
dèle peut être généralisé pour un modèle prédictif exploitant un MLP. La figure 6.4
détaille une instance du modèle qui exploite des représentations denses d’utilisateurs

146



3 modèles de filtrage collaboratif neuronal basés sur les tags

Figure 6.4 – Filtrage collaboratif neuronal basé sur une architecture en MLP extrait de l’article
Boudiba & Dkaki [27]

et d’items extraits de l’espace de représentations des modèles de langues pré-entraînés.
Des couches cachées sont rajoutées pour apprendre les interactions entre vecteurs d’uti-
lisateurs et vecteurs d’items. Le produit de ces vecteurs denses est passé par des couches
cachées permettant l’apprentissage des interactions entre utilisateurs et items, la der-
nière couche cachée comprends une régression pour estimé la note finale.

3.2 Filtrage collaboratif neuronal à base de tags exploitant une architecture
en autoencoder

Figure 6.5 – Approche de filtrage collaboratif basée sur un modèle neuronal avec une architec-
ture en autoencoder extrait de l’article Boudiba & Dkaki [27]

Ce modèle exploite des représentations de tags denses dans le cadre d’une architec-
ture neuronale en autoencoder. L’objectif d’une telle démarche est de définir un modèle
neuronal prédictif capable d’intégrer le produit des vecteurs denses de tags et de les
concaténer aux représentations de notes d’utilisateur dans un espace de caractéristiques
dense. Les notes des utilisateurs r(um, il) sont reconstruites à l’aide d’une fonction ob-
jective θ qui minimise :
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Figure 6.6 – Approche basée sur le filtrage collaboratif de graphes neuronaux ayant comme
caractéristiques des embeddings de tags étendus à un certain voisinage.

∑ ||r(um, il)⊕ (v f
(u) ⊗ v f

(i))− h(r(um, il)⊕ (v f
(ũ) ⊗ v f

(i)); θ)||2

(6.14)

Où, (r(um, il), θ) est la reconstruction de l’entrée r(um, il) ∈ Rd. L’opérateur ⊗ dénote
le produit interne entre les vecteurs de caractéristiques d’utilisateurs et d’items. L’opé-
rateur ⊕ formalise un opérateur de concaténation. tanh est la fonction d’activation. Le
modèle prédictif en autoencoder exploite le produit des représentations denses d’utili-
sateurs et d’items extraits de l’espace de représentations des modèles de langues neu-
ronaux pré-entraînés 6.5. Ces représentations sont concaténées à l’aide d’un opérateur
de concaténation et passées à travers des couches neuronales cachées 6.5 permettant
l’apprentissage des interactions entre utilisateurs et items dont les vecteurs de caracté-
ristiques sont compressés ainsi que les vecteurs des notes d’utilisateurs dans un l’espace
dense. En sortie, la reconstruction de cet espace dense produit les notes finales des uti-
lisateurs.

3.3 Filtrage collaboratif neuronal en graphe exploitant le voisinage de repré-
sentations continues de tags

Nous avons porté un intérêt au moyen d’apprendre des représentations d’utilisateurs
et d’items qui permettent de tenir compte du voisinage auquel est associé chaque utili-
sateur ou item. Nous estimons qu’une représentation d’utilisateur ou d’item à un voisi-
nage donné constitue un bon moyen d’identifier certaines connaissances de proximité
et de les utiliser comme caractéristiques dans un modèle de recommandation neuronal
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basé sur le filtrage collaboratif.

Le point de départ de notre modèle est le graphe biparti G (défini dans la sous-
section 2.4) qui est échantillonné pour permettre au modèle l’apprentissage des repré-
sentations sous forme vectorielle de chaque nœud. Les vecteurs d’embeddings de nœuds,
v̂u, représentant les utilisateurs, vu ∈ Vu et les vecteurs d’embeddings de nœuds, v̂i,
représentant les items, v ∈ Vi sont concaténés au moyen d’un opérateur de concaténa-
tion ⊕. Le but d’une telle démarche est de construire des représentations denses d’arcs
ẑ(v̂u ⊕ v̂i) = v̂u ⊕ v̂i reliant les paires de nœuds e(vu, vi). Une fois que les embeddings
d’arcs ont construits, les représentations denses d’arcs, formalisées sous la forme d’une
matrice, est passée à travers différentes couches collaboratives incluant une couche de
régression pour prédire les notes d’utilisateurs-items comme l’illustre la figure 6.6. Le
modèle est entraîné de bout en bout en minimisant une fonction de perte (RMSE) en
utilisant la méthode de descente en gradient sur les données d’apprentissages issues de
l’échantillonnage du graphe biparti initialement considéré. Parmi les différentes fonc-
tions d’agrégation que nous avons testées dans le cadre de cette approche, la plus simple
exploite la moyenne des agrégats au voisinage N(v) par couche dense soit :

hk
N(v) =

1
|N(v)| .Dp[hk−1

v ] (6.15)

Nous donnons la passe avant du modèle à la couche k comme suit :

hk
v = σ(concat[WkDp[hk−1

v ], Wk
voisinageh

k
N(v)] + kk) (6.16)

Où, Wk et Wk
voisinage sont des paramètres (sous la forme de matrices) entraînables.

b est un biais optionnel, σ est la fonction d’activation non-linéaire et Dp est le ran-
dom dropout 2. N(v) représente le voisinage du nœud v ∈ {Vu ∪ Vi} . Le nombre total
de paramètre entraînable à la couche k pour cette fonction d’agrégation est estimé à
dk.dk−1 + dk, avec dk la caractéristique associée à la dimension du nœud au voisinage
considéré.

Nous avons aussi envisagé un autre type de fonction d’agrégation, qui mémorise
les informations issues des agrégats incluant les représentations antérieurs des couches
denses hk−1

v à l’aide d’une couche de convolution. Ainsi, les caractéristiques des nœuds
sont mis à jour selon l’équation :

hk
N(v) =

1
|N(v)|+ 1

(hk−1
v + ∑

u∈N(v)
hk−1

u ) (6.17)

Où, la passe avant au voisinage k est définie de la manière suivante :

hk
v = σ(Wk.hk

N(v) + bk) (6.18)

4 Expérimentation

L’entraînement de nos modèles end-to-end a été réalisé pour résoudre une tâche de
prédiction de score(rating) d’un ensemble d’items donné. Pour y parvenir, nous avons

2. Une probabilité Dp est appliquée aux arguments des vecteurs utilisés pour réduire le sur-
apprentissage
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considéré les données d’apprentissage issues des datasets respectifs MovieLens 10-M, Mo-
vieLens 20-M et MovieLens 25-M dont seules les instances d’utilisateurs ayant annotés
plus de 20 tags ont été sélectionnées. Les datasets ont fait l’objet d’une étude détaillée
dans le chapitre 4 ayant révélée les éléments suivants :

— Une forte distribution des notes des utilisateurs d’une certaine classe, (les uti-
lisateurs ont majoritairement attribués la note de 5 aux items qu’ils ont anno-
tés). Cette limitation peut faire perdre au modèle d’apprentissage sa capacité à
généraliser. Cette limitation a été levé grâce à l’utilisation d’un méthode de sur-
échantillonnage [106] qui ajuste la distribution de classe d’un ensemble de don-
nées en multipliant aléatoirement les données issues de la classe minoritaire jus-
qu’à ajustement du nombre d’instance de chaque classe.

— De par la nature personnel du tags, certains tags sont en dehors du vocabulaire
(out of vocabulary) engendré par l’espace de représentation de word2vec. Nous
avons réalisé une étude visant à déterminer la proportion de ces tags pour chaque
dataset. Les résultats font part des proportions suivantes : 8%, 5%, 5% respective-
ment pour les datasets MovieLens-10M, MovieLens-20M et MovieLens-25M. Ainsi,
nous avons assigné à ces tags des vecteurs à valeurs réelles aléatoires compris uni-
formément sur l’intervalle fixé par le modèle pré-entraîné. Cette limitation nous
a aussi encouragée à envisager l’utilisation des modèles de langues neuronaux
contextuels tel que : BERT (bidirectional encoder representations from transfor-
mers) pour construire des vecteurs d’embeddings contextuels de tags et de les
exploiter sous la forme de représentations jointes d’utilisateurs et d’items à l’en-
trée de modèles neuronaux entraînés de bout en bout.

Avant d’expliciter le processus aboutissant à l’extraction d’embeddings de tags sta-
tiques et contextuels, nous donnons un aperçu des métriques utilisées pour l’évaluation
ainsi qu’une description détaillée des paramètres d’apprentissage des modèles dans les
sous-sections suivantes.

4.1 Métriques d’évaluation

Nous avons évalué nos modèles prédictifs en utilisant deux métriques largement
répondues dans le domaine de la recommandation, L’erreur absolue moyenne (MAE
Mean Absolute Error en anglais) et L’erreur quadratique moyenne (RMSE pour Root-Mean-
Square Error). Pour une prédiction de la note d’un utilisateur donné r̂u,i et la valeur
représentant la note réelle ru,i , RMSE est calculé comme suit :

RMSE =

√
1
N ∑

u,i
(ru,i − r̂u,i)2 (6.19)

Où N indique le nombre totale de notes.
MAE est calculé selon l’équation :

MAE =
1
N ∑

u,i
|ru,i − r̂u,i| (6.20)
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De plus, nous avons aussi évalué le classement des listes d’ items recommandées à
l’aide de la mesure NDCG @10. Explicitement, l’évaluation du classement des listes
d’items recommandées a été réalisé sur la base de la moyenne des notes (i.e, 2.5) sur
l’ensemble des datasets test de la collection. Ainsi, une note en dessous de cette valeur
suggère que l’item n’est pas pertinent pour l’utilisateur, tandis qu’un item atteignant
au plus cette note est considérée comme pertinent pour l’utilisateur.

4.2 Paramètres d’apprentissage

Nous avons divisé les données issues des datasets de façon aléatoire en ensemble
d’entraînement 90% et avons gardé 10% de ces ensembles pour constituer les ensembles
de tests. De surcroît, nous avons conduit une série d’expérimentations visant à évaluer
la capacité des modèles à prédire des notes avec une marge d’erreur moindre. Pour cela,
nous avons mené pour chaque modèle une série de 10-validation croisée en moyen-
nant à chaque validation la mesure du MAE et du RMSE. Les expérimentations ont
été menées sur la plateforme Google colab 3 qui nous a permis de disposer d’unités de
traitement tensorielles (Tensor Processing Unit) ou plus simplement TPU.

4.2.1 Hyper-paramètres

Lors de la phase d’entrainement, les modèles de prédiction que nous avons déve-
loppés convergent vers une solution optimale, i.e une erreur moyenne acceptable après
plus de 1.5× 105 itérations, ce qui corresponds à 20 epochs, la taille des batchs quant à
eux sont de 128. De plus, nous avons optimisé les modèles grâce une méthode d’op-
timisation (hyper-parameter optimization) permettant de tester une série de paramètres
et de comparer les performances pour en déduire le meilleur paramétrage. À l’issue
de ce procédé dénommé, grid-search, nous avons fixé le taux d’apprentissage parmi les
valeurs ∈ {0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005} et le nombre d’unités dans les couches cachées
∈ {100, 200, 300, 400, 500, 1000} pour les modèles employant une architecture en MLP et
en Autoencoder. À ce sujet, concernant l’architecture en autoencoder, une note par dé-
faut de 2.5 a été attribuée aux items des ensembles de test. Enfin, les modèles de filtrage
collaboratif neuronal basés sur des graphes bipartis prennent en compte un voisinage
égal à k = 2 lors de la construction d’embeddings de noeuds. Concernant le dropout ra-
tio Dp visible dans la sous-section 3.3, il est compris entre les valeurs ∈ {0.0, 0.1, ...0.8}.
Les modèles ont été optimisés à l’aide de l’algorithme d’optimisation Adam.

4.3 Extraction d’embeddings de tags à partir de modèles pré-entrainés

Dans cette sous-section, nous explicitons le processus permettant l’extraction d’em-
beddings de tags statiques en exploitant word2vec et contextuels en exploitant le modèle
BERT. Nous rapportons dans ce qui suit les principales caractéristiques issues de l’ex-
ploitation de ces modèles prè-entraînés et la construction de représentations denses de
tags.

3. https://colab.research.google.com/
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— Représentations de tags issues de word2vec : Les tags issus de ces représentations
ont été exploités sous la forme de vecteurs denses de dimension 300. Pour un
utilisateur décrivant un item à l’aide d’un ensemble de tags, la moyenne de ces
vecteurs denses a été utilisée comme vecteur de caractéristiques pour représenter
l’utilisateur, de même pour un item donné. Cette méthode a permis de projeter
les utilisateurs et les items dans un espace dense de caractéristiques régis par le
vocabulaire des tags employés. Cependant, du fait que certains mots soient en
dehors du vocabulaire en raison de mots d’argots, de l’orthographe mal mené,
ou de la nature personnel des tags, ces derniers ont été sujet à un pré-traitement
linguistique diminuant (de peu) l’impact de ces tags sujets à ce type de limitation.
Le reste de tags a été formalisé à l’aide d’un vecteur de valeurs réelles aléatoires.
Par ailleurs, le modèle pré-entraîné word2vec a été entraîné sur un corpus de 3
milliards de mots à partir de GoogleNews 4. Les représentations denses de tags gé-
nérées gardent de ce fait le contexte général sur lequel le modèle a été initialement
entraîné. Cela nous permet de qualifier ces représentations denses de statiques.

— Représentations de tags issues du modèle BERT : d’abord, il est utile de préci-
ser que le modèle BERT apprend de façon non supervisée, qu’il est issu d’une
architecture de type "Transformer" [221] et qu’il exploite des réseaux de neurones
récurrents ainsi que des mécanismes d’attention. Afin d’exploiter pleinement ce
modèle, nous avons considéré l’ensemble des tags qu’un utilisateur a attribué à
un item comme étant une séquence de tags qui peut être composée de plusieurs
mots ou phrases. Le padding est utilisé pour rendre toutes les séquences de même
longueur. Ainsi, si une séquence est plus courte que la longueur maximale qui
est de 512, alors le padding est utilisé pour allonger cette séquence. Inversement,
si l’une des séquences dépasse la longueur maximale, cette dernière est tronquer
(en supprimant les jetons supplémentaires) pour réduire la séquence. Nous avons
mis en œuvre le modèle BERT-BASE pré-entraîné 5 (12 blocs de dimension cachée
768, 12 têtes pour l’attention)) en définissant le [CLS] qui indique le début d’une
séquence et le [SEP] comme étant la fin de cette séquence. Dans ce cas précis, une
séquence peut être constituée d’un ou plusieurs tags.

Dans la section suivante, nous comparons les modèles que nous avons dévelop-
pés à différentes approches de la littérature. Certaines de ces approches se basent
exclusivement sur l’apprentissage des interactions entre utilisateurs et items sans
pour le moins exploiter de contenus additionnels [196, 95]. Ces approches pré-
sentent dans leurs modèles des architectures qui incluent souvent des couches
supplémentaires. Ces couches permettent l’apprentissage de ces interactions et
figurent dans la plupart des approches de filtrage collaboratif, en autoencoder
[196] ou sous la forme de perceptron multicouches [95]. Nous comparons aussi nos
modèles avec certains modèles de la littérature tel que Liang et al., [132] dont les
auteurs intègrent des représentations de tags extraites de word2vec dans leurs mo-
dèles de recommandation neuronales. Enfin, nos modèles font aussi l’objet d’une

4. https://news.google.com/
5. BERT a été pré-entraîné sur les corpus BookCorpus qui est un corpus de composé de 11038

livres non publiés appartenant à 16 domaines différents et de 2500 millions de mots provenant
de passages de texte de Wikipédia en anglais.
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comparaison avec certaines approches neuronales permettant l’apprentissage des
représentations des nœuds d’un graphe, c’est le cas de HinSAGE [91].

5 Évaluation et comparaison avec d’autres approches

Dans le but de démontrer l’efficacité de nos stratégies de recommandation, nous
les avons comparé avec certains modèles de base. Il s’agit pour la plupart, de mo-
dèles de recommandation issus de la littérature exploitant le filtrage collaboratif
neuronal et qui exploitent différentes architectures de réseaux neuronaux. Nous
avons détaillé ces modèles comme suit :

— GMF CF-MLP décrit dans [95] est une instance du modèle de filtrage colla-
boratif exploitant un perceptron multi-couches. Cette approche inspirée de
la factorisation matricielle vise à l’apprentissage de la fonction d’interaction
utilisateur-item. L’entrée du réseau consiste en deux vecteurs binarisés (enco-
dage one-hot) représentant l’utilisateur et l’item. Un tel modèle n’utilise que
l’identité d’un utilisateur et d’un item comme caractéristique d’entrée.

— Neural CF-MLP++ décrit en section 3, ce modèle intègre les tags sous la
forme de deux vecteurs de caractéristiques formés par l’ensemble des repré-
sentations denses de tags par utilisateurs et par item. Ces vecteurs de carac-
téristiques sont extrait à partir de représentations vectorielles denses issues
du modèle de langue neuronal word2vec, avec une dimensionnalité de l’ordre
de 300, ce modèle est nommé CF-MLP++

word2Vec. Nous distinguons aussi la
variante de ce modèle qui emploi des représentations vectorielles denses is-
sues du modèle BERT avec une dimensionnalité de l’ordre de 768 dénommé
CF-MLP++

BERT.

— U-Autorec est un framework de filtrage collaboratif neuronal décrit dans
[196] pour la prédiction des notes d’utilisateurs qui exploite une architecture
en Autoencoder. Le framework prends les vecteurs d’utilisateurs incluant
les notes attribuées aux items en entrée du réseau et les reconstruit dans la
couche de sortie. Les valeurs des vecteurs reconstruits sont les valeurs pré-
dites aux positions correspondantes.

— CF-Autoencoder++ Il s’agit de notre approche collaborative exploitant une
architecture en autoencoder. Ce modèle intègre en entrée du réseau des re-
présentations denses de tags sous la forme de produit de vecteurs de ca-
ractéristiques associés aux utilisateurs et aux items. Le produit de ces vec-
teurs denses est concaténé au vecteur représentant les notes d’utilisateurs
puis et reconstruit pour prédire les notes. Nous dissocions le modèle ex-
ploitant des représentations denses(statiques) de tags issues de word2vec CF-
Autoencoder++

word2vec du modèle exploitant des représentations denses de
tags contextuelles nommé CF-Autoencoder++

BERT.
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— CF-GNN++ ce modèle prédictif génère des représentations denses de nœuds
à partir de graphes bipartis d’utilisateurs et d’items en exploitant une fonc-
tion d’agrégation (equation 6.15) qui agrège les caractéristiques des nœuds,
c’est à dire l’ensemble des tags associés au nœuds à un certain voisinage
exprimée sous forme de couches denses. Nous distinguons entre l’approche
exploitant des représentations denses de tags statiques CF-GNN++

word2vec et
contextuelles CF-GNN++

BERT.

— CF-GCN++ tout comme CF-GNN++, ce modèle prédictif génère des repré-
sentations denses de nœuds à partir de graphes bipartis d’utilisateurs et
d’items en exploitant une fonction d’agrégation ( équation 6.17 ) qui agrège
les caractéristiques des nœuds, c’est à dire l’ensemble des tags associés au
nœuds à un certain voisinage. Cependant, dans le cas de ce modèle, ce voi-
sinage est exprimée sous forme de couches à convolution. Nous distinguons
entre l’approche exploitant des représentations denses de tags statiques CF-
GCN++

word2vec et contextuelles CF-GCN++
BERT.

— GraphSAGE (HinSAGE) est un framework de la littérature [91] permettant
l’apprentissage des représentation de nœuds d’un graphe générant des repré-
sentations denses de nœuds en se basant sur les informations de voisinage
qui consiste au degré de chaque nœud (quantité d’arêtes qui lui sont inci-
dentes) qui est combiné à des informations démographiques concernant les
utilisateurs.

— TRSDL(word2vec) [132] est un modèle neuronal hybride intégrant 2 réseaux de
neurones. Le premier est un réseau de neurones profonds DNN prenant la
moyenne des embeddings des tags par item. Les embeddings sont extraits à
partir de word2vec. Le second se base sur un réseau de neurones récurrents
RNN permettant l’exploitation de représentations temporelles d’utilisateurs.
Les représentations latentes d’utilisateurs et d’items résultantes sont exploi-
tées pour prédire les notes d’utilisateurs.

6 Résultats et discussion

Les résultats de nos expérimentations sont rapportés dans le tableau 6.2. Il décrit
les scores des modèles prédictifs évalués selon les mesures du MAE et du RMSE.

6.1 Impacts des architectures neuronales

Les scores les plus prometteurs sont en faveur des approches neuronales en graphe
exploitant le voisinage des représentations denses des nœuds, CF-GCN++ avec un
score de RMSE à 0.78 (MovieLens-20M) et CF-GNN++ avec un score de RMSE à
0.799 (MovieLens-10M). Il est cependant à noter que ces scores sont associés aux
modèles exploitant des représentations denses contextuelles de tags. Le tableau
6.2 synthétise les scores donne un aperçu de la qualité de classement des recom-
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Figure 6.7 – En haut de cette figure, nous avons présenté la distribution des erreurs de chaque
modèle neuronal. En bas, nous avons donné les scores de validation des modèles
après 20 epochs.

mandations en exploitant la mesure du NDCG@10. Il est à noter que les approches
collaboratives neuronales en graphe obtiennent de meilleures scores lorsque le da-
taset devient plus conséquent. Concernant les approches de la littérature, nous ob-
servons un score du NDC@10 à 0.47 (MovieLens-20M) et de 0.475 (MovieLens-25M)
en faveur de l’approche HINSAGE [91] qui décrit des performances respectables.

6.2 Impacts de l’exploitation des embeddings contextels de tags

Nous avons détaillé la fréquence des erreurs de distribution parmi les ensembles
tests issus des datasets MovieLens-10M, MovieLens-20M et MovieLens-25M. Pour
montrer que les modèles qui exploitent des représentations contextuelles de tags
peuvent rivaliser en terme de performance avec les modèles neuronales de la
littérature, voire les surpasser, nous avons comparé comme illustré dans la figure
6.7, la distribution des fréquences d’erreurs de nos modèles avec TRSDL[132], U-
Autorec [196], HINSAGE[91] et GMF CF-MLP [95].
En comparant les modèles neuronaux selon le type de représentations denses aux-
quelles ils sont associés, nous avons mis en évidence l’impact des représentations
contextuelles de tags sur la performance des modèles prédictifs. Comme le montre
le tableau 6.2, concernant le dataset MovieLens-10M, les meilleurs scores RMSE et
MAE ont été observé pour le modèle CF-GCN++

conv Agg(k=2)Bert avec MAE =

0.715 et RMSE = 0.791. Notre modèle qui exploite des embeddings de tags contex-
tuels à aussi atteint le meilleur score de classement avec NDCG@10 = 0.48. Nous
avons remarqué que l’extension de ce modèle qui exploite des embeddings sta-
tiques de tags CF-GCN++

conv Agg(k=2)W2V a aussi achevé de bonnes performances en
surpassant la plupart des modèles de la littérature mise à part le modèle TRSDL
[132] qui atteint MAE = 0.73, RMSE = 0.810 et NDCG@10 = 0.45.
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Models
Measures

MoviLens 10M MovieLens 20M MovieLens 25M

MAE RMSE ndcg@10 MAE RMSE ndcg@10 MAE RMSE ndcg@10

Neural CF-MLP++
word2vec 0.77 0.98 0.43 0.88 0.96 0.381 0.84 1.01 0.42

Neural CF-MLP++
Bert 0.72 0.93 0.46 0.791 0.86 0.42 0.791 0.83 0.46

CF-Autoencoder++
word2vec 0.83 1.1 0.411 0.85 0.97 0.39 0.80 1.02 0.42

CF-Autoencoder++
Bert 0.76 0.96 0.42 0.811 0.89 0.44 0.798 0.865 0.445

CF-GNN++
Mean Agg(k=2)word2vec

0.88 1.10 0.47 0.80 1.02 0.49 0.82 1.04 0.44

CF-GNN++
Mean Agg(k=2)Bert

0.774 0.89 0.451 0.78 0.85 0.441 0.772 0.799 0.471

CF-GCN++
conv Agg(k=2)word2vec

0.798 0.821 0.47 0.74 0.838 0.464 0.79 0.801 0.465

CF-GCN++
conv Agg(k=2)Bert

0.715 0.791 0.48 0.723 0.782 0.47 0.712 0.787 0.48

U-Autorec Sedhain et al., [196] 0.82 1.09 0.38 0.84 1.07 0.37 0.81 1.01 0.40

GMF CF-MLP He et al., [95] 0.73 0.98 0.44 0.89 1.025 0.39 0.87 0.92 0.43

HINSAGE [91] 0.75 0.85 0.48 0.771 0.801 0.448 0.74 0.791 0.475

TRSDL [132] 0.73 0.810 0.45 0.74 0.820 0.461 0.75 0.87 0.44

Table 6.2 – Tableau récapitulant les scores RMSE, MAE et ndcg@10 des approches présentées

En analysant les résultats d’évaluation du modèle Hinsage [91] qui a atteint un
score MAE = 0.75, RMSE = 0.85 et un score de classement (ranking) estimé
à NDCG@10 = 0.48 ainsi que du modèle CF-GNN++

Mean Agg(k=2)Bert qui at-
teint MAE = 0.75, RMSE = 0.85 avec un score de classement de NDCG@10 =

0.451. Nous sommes tentés d’affirmer que les modèles intégrant des approches de
graphes neuronales décrivent de meilleures performances comparées à d’autres
approches collaboratives neuronales, peu importe la nature des embeddings de
tags intégrés initialement aux modèles. Cependant, en considérant la performance
significative des modèles neuronaux intégrant des embeddings de tags contex-
tuels tel que CF-MLP++

Bert qui atteint RMSE = 0.72 et MAE = 0.93 ou encore
CF-Autoencoder++

Bert qui atteint RMSE = 0.96 et MAE = 0.76, notre réflexion
s’est portée sur le moyen de déterminer quelle représentation (embeddings de tags)
est la plus efficace en terme de performance parmi les architectures neuronales
intégrant explicitement sous forme d’embeddings de tags statiques/contextuels
ou sous la forme d’agrégats d’emebddings qui se basent sur le voisinage d’uti-
lisateurs ou d’items. Les résultats ont montrés une amélioration significative de
la qualité des recommandations pour les modèles exploitant des représentations
de tags contextuelles agrégées à un voisinage jointes à une architecture intégrant
des couches collaboratives au sein du modèle neuronal. Les modèles exploitant
des représentations denses de tags statiques sont tout aussi efficace, dans la me-
sure où ces modèles fournissent des résultats comparable aux modèles qui ont été
proposés dans la littérature.

6.3 Impact de la fonction d’agrégation sur les modèles d’apprentissages

Comme l’illustre la figure 6.7 (en bas), nous donnons pour chaque modèle les
scores de validation après 20 epochs. Cela nous permet d’estimer la capacité des
modèles qui ont été préalablement entraîné à généraliser. Dans la figure 6.7, en
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haut, nous avons analysé les modèles à taux de convergence optimal. Il apparaît
que parmi les collections ML-10M, ML-20M, ML-25M, le taux de convergence des
modèles exploitant des approches neuronales en graphe est significativement plus
optimal. En particulier, CF-GNN++

Mean Agg(k=2)Bert and CF-GCN++
conv Agg(k=2)Bert

qui exploitent des embeddings contextualisés de tags agrégés. Cela nous permet
d’affirmer que l’exploitation d’embeddings de tags contextualisés et agrégés à tra-
vers une fonction d’agrégation spécifique qui inclut le voisinage d’utilisateurs et
d’items est une piste prometteuse en voix d’améliorer les modèles de recomman-
dation neuronaux. Nous soutenons que ce type d’approche tient compte de la
sémantique complexe que véhicule les tags et qui inclut une formalisation abs-
traite du voisinage des tags et qui a conduit à des représentations plus explicites.
L’apprentissage de la fonction d’agrégation permet de saisir des connaissances
exploitées sous la forme d’embeddings de tags à même de distinguer entre utili-
sateurs au comportement d’annotation voisin ou entre items ayant été décrits en
utilisant une sémantique relativement proche.

7 Conclusion

Les approches neuronales proposées exploitent des méthodes collaboratives pour
la recommandation. Elles ont comme particularité l’exploitation explicite du vo-
cabulaire engendré par les tags des utilisateurs. Les résultats d’expérimentations
ont mis en lumière l’utilité de représentations denses de tags à travers différentes
architectures neuronales. Dans cette recherche, nous nous sommes attelés à mon-
trer que ces représentations denses de tags impactaient la qualité des modèles de
recommandation, mais influaient également sur le classement de ces recomman-
dations.

Les résultats des évaluations ont aussi permis de mettre en évidence le choix de
la méthode collaborative à privilégier. Nous avons prouvé que l’exploitation de
représentations denses grâce à des fonctions d’agrégation au voisinage d’utilisa-
teurs et d’items permettent d’améliorer la qualité de ces représentations denses.
En effet, au lieu de simplement plonger les vecteurs d’utilisateurs et d’items dans
un espace de représentation dense, nous avons exploré la prise en compte dans ce
même espace, du voisinage associé à ces utilisateurs et à ces items grâce notam-
ment à une modélisation en graphe biparti. Cela nous a permis d’exploiter ces
représentations dans un modèle collaboratif de graphe neuronal de bout en bout,
et a révélé de meilleures performances dans la tâche consistant à prédire des notes
d’utilisateur à des items.

Parmi les architectures neuronales que nous avons testées, nous estimons que les
modèles exploitant le filtrage collaboratif sous la forme de graphes neuronaux
permettent une meilleure approximation des notes d’utilisateurs, en particulier si
l’on associe à ces modèles des représentations continues (denses) contextuelles de
tags qui prennent compte d’un voisinage. Ce voisinage découle de la combinaison
de représentations denses d’utilisateurs et d’items que l’on a exploitées grâce à
une fonction d’agrégation. L’apprentissage de cette fonction que l’on a formalisé
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sous différentes manières nous a permis de construire des modèles neuronaux de
recommandation performants.
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Chapitre 7
Conclusion générale

1 Synthèse des contributions

Les travaux détaillés dans ce manuscrit s’inscrivent dans le contexte gé-
néral de la recommandation personnalisée. Plus particulièrement, dans
l’exploitation des données personnelles d’utilisateurs véhiculées à travers
les folksonomies dans des modèles de recommandation. À ce sujet le

chapitre 2 s’est focalisé sur les multiples représentations qui pouvaient être engen-
drées à partir de ces méta-données. Nous avons dans un premier temps, exploré
des méthodes de recommandation incluant des représentations de tags sous la
forme de profils. Pour cela, nous avons focalisé notre état de l’art sur les approches
de filtrage collaboratives permettant de combiner certaines caractéristiques com-
portementales d’utilisateurs aux représentations classiques de tags dans le but
d’améliorer la pertinence de ces profils pour des tâches de recommandation. Le
chapitre 3 décrit dans le détail ce type d’approches. Plus spécifiquement, nous
avons abordé deux questions principales :

• Lors de la modélisation de profils, les intérêts des utilisateurs décrits à travers
leurs tags sont-ils uniques ou multiples ?

Pour cela, nous nous sommes intéressés aux activités d’annotations d’utilisa-
teurs et avons remarqué que les approches décrivant les profils de l’utilisateur
sous la forme de vecteurs uniques de tags ne pouvaient représenter efficace-
ment ces divers centres d’intérêts. Dans le chapitre 5, nous avons exploré la
possibilité de représenter les multiples intérêts de l’utilisateur sous la forme de
clusters d’intérêts grâce notamment à une mesure de pondération permettant la
propagation du degré de préférence normalisé propagé par les tags de l’utilisa-
teur qui a été mise en œuvre en amont du processus de clustering. Les résultats
ont prouvé que les profils issus de cette méthode décrivaient plus précisément
les intérêts des utilisateurs.

• En considérant que les profils d’utilisateurs modélisent les multiples centres
d’intérêts de l’utilisateur, sont-ils figés ou évoluent-ils dans le temps ?

Pour répondre à cette question, nous avons étendu le concept de propagation
du degré de préférence normalisé et propagé par les tags de l’utilisateur à tra-
vers une fonction temporelle que nous avons exploitée pour décrire l’évolution
des profils dans le temps. Nous avons montré à travers notre contribution que
l’exploitation de ces profils dans des tâches de recommandation permettait un
classement plus pertinent des listes de ressources à recommander.
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Dans un deuxième temps, nous avons exploré des modèles neuronaux de recommanda-
tion incluant des représentations denses d’utilisateurs et d’items. Ces modèles ont fait
l’objet d’une étude détaillée dans l’état de l’art. Aussi, nous nous sommes intéressés à
la possibilité d’intégrer les tags au sein de ces modèles neuronaux. L’idée principale à
la base de cette recherche a été d’étudier des techniques de représentations exploitant
des vecteurs d’embeddings de tags dans un espace de représentation joint d’utilisateurs
et d’items. L’apprentissage de ces représentations a pour principal but la découverte de
certaines caractéristiques non-triviales que nous exploitons dans un modèle neuronal
pour la prédiction de notes d’utilisateurs.

• Dès lors, nous nous sommes posés la question suivante : comment plonger le triplet
{utilisateur, item, tags } dans un espace de représentation dense ?

Pour répondre à cette question, nous avons exploité le potentiel des modèles de
langues neuronaux pré-entraînés pour générer des représentations denses d’utilisa-
teurs et d’items associées aux tags. Cela a été une piste prometteuse que nous avons
développée dans le chapitre 6. En effet, vu que dans le processus « d’embedding »
en langage naturel, la représentation extraite garde des propriétés pouvant être dé-
crite comme des relations sémantiques. Cependant, nous avons tenu compte de la
complexité du vocabulaire engendré par les folksonomies, notamment en associant
les tags à des représentations vectorielles contextuelles et bidirectionelles. Une fois
avoir extrait ces représentations, nous les avons employé comme vecteurs de carac-
téristiques (vecteurs d’embeddings) en exploitant différentes architectures neuronales.
Ces architectures sont issues de méthodes de filtrage collaboratif neuronales. Plus
spécifiquement, nous avons testés des modèles neuronaux en MLP et en autoencoder.
En outre, nous avons pris l’initiative d’enrichir les représentations d’utilisateurs et
d’items associées aux tags.

Dans cette optique, nous avons tiré profit de méthodes d’apprentissage neuronales de
fonctions d’agrégations aux voisinages d’utilisateurs et d’items représentés initialement
sous la forme de graphes bipartis. Cela nous a permis d’agréger des représentations
du voisinage d’un nœud et d’obtenir ainsi des représentations avec un plus haut ni-
veau d’abstraction. Les représentations denses d’utilisateurs et d’items issues de ces
méthodes d’apprentissage ont été exploitées sous la forme de vecteurs de caractéris-
tiques intégrant notamment des représentations denses extraites de modèles de langues
neuronaux pré-entraînés.

De surcroît, ces représentations ont été associées à des modèles de graphes neuronaux
collaboratifs pour la recommandation. Ces modèles ont permis l’association de niveaux
de voisinage sous la forme de couches denses dans un modèle neuronal en graphe
GNN exploitant une fonction d’agrégation spécifique ou sous la forme de couches à
convolution GCN qui utilise à son tour une fonction d’agrégation dédiée. En associant
à chacun des modèles une couche de régression linéaire ainsi qu’une phase d’appren-
tissage de bout en bout, les notes des utilisateurs ont pu mieux être approximées.

Nous avons par ailleurs, évalué ces différents modèles neuronaux pour la recom-
mandation et avons prouvé que les modèles implémentant le filtrage collaboratif dans
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les graphes neuronaux ont amélioré les résultats de modèles neuronaux traditionnels
rencontrés dans la littérature. Les performances de ces modèles se traduisent par la qua-
lité des représentations qui ont été étendues aux voisinages aux moyens de fonctions
d’agrégation a permis la découverte de connaissances plus profondes que celles issues
des modèles de langues pré-entraînés.

2 Perspectives

Nos contributions présentées au cours de ce manuscrit peuvent s’étendre sur plu-
sieurs axes :

• Lors de notre première contribution, nous avons mis en évidence des représentations
prenant la forme de profils d’utilisateurs à multiples centres intérêts évolutifs. Cela
a été rendu possible grâce à l’exploitation d’une méthode non supervisée, i.e le clus-
tering [80]. Il existe un certain nombre d’architectures de réseaux de neurones spé-
cialement conçu pour le clustering neuronal [129]. Une possible extension de notre
première contribution consisterait en l’intégration d’une architecture neuronale dé-
diée qui impliquerait cependant un certain paramétrage, notamment concernant le
nombre de clusters à retourner par profil d’ utilisateur.

• À court terme, nous envisageons d’explorer les moyens d’améliorer la précision des
profils d’utilisateurs en explorant la possibilité d’inférer à partir de plongement lexi-
caux (embeddings) de tags des mesures de similarités neuronales ou étendre celles déjà
existantes. Ces mesures seraient exploitées dans le cadre de systèmes de recomman-
dation proposant tout comme dans les travaux de Xu et al., [235] un certain niveau
d’abstraction dans l’apprentissage des représentations d’utilisateurs et d’items. Cette
perspective est envisageable dans le cadre d’une tâche de recommandation personna-
lisée.

• Dans le contexte actuel de nos recherches, nous avons considéré le triplet {utilisa-
teur,item, tags } dans un espace de représentation dense. Or, ce triplet peut intégrer
d’autres informations comme la temporalité ou la polarité. À long terme, la prise en
compte de ces informations supplémentaires dans un espace de représentation serait
une piste intéressante. Tout comme l’est la perspective d’un modèle d’apprentissage
de bout-en-bout d’un espace exploitant conjointement les informations issues d’an-
notations sociales (tags) et de contenus textuel comme par exemple les avis en tout
genre d’utilisateurs (critiques, avis, commentaires).

• Pour y parvenir, l’exploitation d’autres méthodes d’apprentissage automatique comme
le modèle seq2seq [205] qui est utilisé pour le traitement du langage serait une pers-
pective fondée. À plus long terme, une étude détaillée du sujet révélerait l’impact
de l’exploitation de réseaux de neurones récurrents (RNN) ou des variantes de cette
architecture comme LSTM dans un processus de filtrage collaboratif neuronal pour
la prédiction de notes d’utilisateurs. Cependant, contrairement aux travaux décrits
dans Liang et al., [132], nous pensons que l’exploitation d’embeddings contextualisés
de tags pourrait aboutir à de meilleures performances. Enfin, on pourrait aussi consi-
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dérer l’apprentissage automatique en ligne ou online machine learning en mettant à
jour l’ensemble des données d’entraînement lors de la phase d’apprentissage.
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Annexe I
Annexe I : Apprentissage automatique

1 Introduction

L’apprentissage automatique fournit l’ensemble des moyens, méthodes statis-
tiques et algorithmes nécessaires dans le but d’optimiser les performances
d’une tâche donnée. La démocratisation des processeurs graphiques (Graphic
Processing Units ou GPU) [160] a permis un regain d’intérêts dans ce domaine.

En cause, leur structure hautement parallèle leur a conféré une plus grande efficacité
que les processeurs standards (Central Processing Unit ou CPU) 1, nécessaires pour
traiter de grandes quantités de données en parallèle tels que les réseaux de neurones.
Récemment, de nouvelles méthodes non-linéaires s’appuyant sur des architectures neu-
ronales composées de plusieurs couches de traitement ont permis l’apprentissage de
représentations de données avec plusieurs niveaux d’abstractions. Ces nouvelles mé-
thodes sont associées au concept d’apprentissage profond qui consiste en un ensemble
de techniques permettant à un réseau de neurones d’apprendre grâce à un grand
nombre de couches permettant d’identifier des caractéristiques.

1.1 Réseaux de neurones formels

Un réseau de neurones est composé de cellules connectées entre elles par des liens
pondérés qui permettent le calcul. Les poids des liens représente l’intensité des connexions
synaptiques représentant l’activité biologique du cerveau humain. Un réseau de neu-
rones artificiels est un système permettant à des noeuds de calcul connecté, de recevoir,
de traiter et de combiner l’information d’autres noeuds grâce à des fonctions de com-
binaison et d’activation. Dans un tel système, un ensemble de paramètres libres et en-
traînable, incluant les poids des connexions synaptiques wi et un biais b sont nécessaire
à mettre en oeuvre pour faire parvenir les signaux numérique entre les noeuds. Un en-
semble de paramètre nommés paramètres libres est associé à chaque neurones pour qu’il
soit entraîné pour une tâche précise. C’est ensemble θ est défini par :

θ = (b, w) ∈ R× Rn (I.1)

Dans l’équation I.1, w = (w1, ...wn) représente le vecteur des poids synaptiques asso-
ciés au vecteur des entrées x de taille n avec b qui représente le biais. Une fonction de
combinaison est généralement utilisé pour calculer l’état du neurone, il agrège les élé-
ments d’entrée X avec le vecteur des poids synaptiques w. Cette fonction Σ est exprimée
de la manière suivante :

Σ(x; θ) =
n

∑
i=0

θixi =
n

∑
i=1

wixi + b (I.2)

Lors de la réception des signaux d’informations, une somme pondérée des entrées
est calculée pour constituer la fonction d’activation du neurone. C’est une fonction ma-

1. Plus un réseau de neurones comprend de couches, plus le nombre de calculs nécessaire
pour l’entraîner sur un CPU augmente
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Fonction Equation Courbe

Sigmoïde σ(x) = 1
1+e(−x)

ReLU σ(x) =

{
0 si x < 0

x sinon

Tanh σ(x) = 2
1+e(−2x) − 1

Table I.1 – Tableau récapitulatif de fonctions d’activation populaires

thématique qui convertit la somme pondérée des signaux afin de produire la sortie y du
neurone. Cette fonction peut aussi apportée une non-linéarité dans le fonctionnement
du neurone. Elle est noté σ tel que :

σ(Σ(x, θ)) = σ(
n

∑
i=1

wixi + b) (I.3)

La fonction d’activation est utilisée pour contrôler la propagation de l’information
dans un réseau de neurones multicouche, en fonction d’un seuil ρ. Sur la base de la
valeur de ce seuil et de la sortie y, le neurone comporte trois états. Si le neurone est
inactif alors y < ρ, il est actif si y > ρ et en transition si y ≃ ρ. Selon l’objectif, dif-
férentes fonctions d’activation peuvent être mise en oeuvre, les plus populaires sont
la fonction sigmoïde, la fonction unité de Rectificateur Linéaire et la fonction tangente
hyperbolique. D’autres fonctions d’activation comme Unité de rectification linéaire pa-
ramétrique (PReLU) ou Unité exponentielle linéaire (ELU) sont utilisées selon leurs
caractéristiques respectives. Un aperçu de ces fonctions ainsi que de leurs courbes sont
présentées dans le Tableau I.1.

1.2 Modèles de réseaux de neurones artificiels

Les Perceptrons multicouches introduits par Rumelhart et McClelland en 1986 [182],
constituent le modèle de neurones artificiels le plus fréquemment utilisé. Chaque neu-
rone calcule une somme pondérée de ses entrées qu’il va transmettre à la fonction σ

afin de produire ses sorties. Pour chaque couche du réseau de neurones dans un réseau
à perceptron multicouches, un terme de biais est associée à cette dernière. Comme déjà
abordé, un biais est un neurone dans lequel la fonction d’activation est en permanence
égale à 1. Les neurones et les biais sont organisés dans une structure en couches (feed-
forward en anglais ou à propagation avant ). Le MLP peut donc s’interpréter comme un
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modèle entrée-sortie dans lequel les poids et les seuils étant les paramètres libres et ajus-
tables du modèle. Ils sont théoriquement capable d’estimer n’importe quelle fonction.
Le nombre de couches et le nombre d’unités dans chaque couche détermine la com-
plexité de la fonction. Cependant, lors de la conception des Perceptrons Multicouches,
il est important de bien spécifier le nombre de couches cachées ainsi que le nombre de
neurones dans ces couches [24]. Il est également important de bien choisir les fonctions
d’activation et les méthodes d’apprentissage. Le MLP présenté dans la figure I.1 se com-

Figure I.1 – Architecture MLP pour de la régression

pose d’un ensemble de couches cachées (l(1), ...l(c)) ainsi qu’une couche de sortie l(c+1).
La couche d’entrée l(0) qui se compose de n entrées doit être connectée qu’avec les neu-
rones de la couche suivante pour garantir une propagation des signaux d’information
vers l’avant. Les couches cachées représentent l’état intermédiaires des neurones auquel
cas : Un neurone ν

j
(i) dans une couche l(i) reçoit n(i−1) signaux d’entrée provenant des

neurones de la couche précédente l(i−1). De ce fait, la connexion de ce neurone avec le

neurone νk
(i−1) de la couche précédente l(i−1) est pondéré par le poids wjk

i .

Pour le neurone situés dans la dernière couche cachée l(c), la valeur de sortie yi de ce
neurone peut être calculer selon l’équation suivante :

yi = ν
j
(c+1) = σ(c+1)(

nc

∑
k=1

wjk
(c+1))ν

k
(c) (I.4)

Dans l’équation I.4, il est à noter que le nombre de neurones inclus dans la couche de
sortie dépends de la tâche pour laquelle le MLP est préalablement entraîné. Dans le cas
du MLP de la figure I.1, il s’agit d’une architecture adaptée à une tâche de régression. Le
processus d’entraînement corrige l’ensemble des paramètres libres pour une meilleure
approximation de la prédiction via plusieurs itérations d’apprentissage. En effet, les
réseaux de neurones doivent être entraînés suffisamment pour être performant. Pour
cela, il est nécessaire de définir une fonction de coût permettant d’estimer de manière
optimale les paramètres du réseau. L’apprentissage peut être supervisé, si l’on dispose
des labels des données d’apprentissage ou non supervisé dans le cas contraire.
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1.3 Architecture de réseaux de neurones en Autoencoder

Introduit dès les années 1990 par Hinton et Geoffrey [98], l’architecture en autoencoder
décrit un réseau de neurones à trois couches : une couche d’entrée une couche de sortie
ainsi qu’une ou plusieurs couches cachées les reliant, toutefois la couche de sortie doit
posséder le même nombre de nœuds que la couche d’entrée. L’objectif étant de prédire
une valeur cible X̂ en une valeur la plus proche possible de l’entrée X. Ce type de
réseau de neurones est semblable au MLP, il se compose de deux parties, l’encodeur et
le décodeur qui sont définies comme étant des transitions ϕ et ψ tel que :

ϕ : X −→ F

ψ : F −→ X
(I.5)

Avec ϕ , ψ = argmin||X − (ψ ◦ ϕ)X||2. Pour un autoencoder avec une seul couche
cachée, la phase d’encodage prend l’entrée x ∈ Rd = X en l’ associant à z ∈ Rp =

F tel que : z = σ(Wx + b). La variable z représente l’espace des variables latentes
ou communément appelé représentation latente et σ la fonction d’activation, W est la
matrice de poids et b le vecteur de biais. La phase de décodage quant à elle associe z à la
reconstruction de x′ de forme identique à x tel que : x′ = σ′(W′z + b′). Un autoencoder
est entraîné pour minimiser l’erreur de reconstruction exprimé via la mesure de l’erreur
quadratique :

ζ(x, x′) = ||x− x′||2 = ||x− σ′(W′(σ(Wx + b))) + b′|| (I.6)

Où x représente généralement la moyenne des données de l’ensemble d’apprentis-
sage.

2 Algorithme d’apprentissage

Une distinction majeure dans le domaine de l’apprentissage automatique consiste à
différencier entre apprentissage supervisé, lorsque les données d’apprentissage sont éti-
quetés(labellisés) et non supervisé lorsque les données d’apprentissage ne le sont pas.
De manière générale les algorithmes d’apprentissage peuvent se catégoriser selon les
deux principaux modes d’apprentissage qu’ils emploient, le tableau I.2 dresse quelques
caractéristiques dont les objectifs et les données que ces modes d’apprentissage mani-
pulent en entrées.

2.1 Apprentissage supervisé de réseaux de neurones

Selon la tâche pour lequel le réseau de neurones est entraîné et une fois l’architecture
définie, le choix d’une fonction de coût ζ est nécessaire afin de répondre efficacement
à la problématique à traiter. Cette fonction de coût permet d’estimer les paramètres
optimaux du réseau θ. Elle est associé à un algorithme d’apprentissage qui se base sur le
principe de rétropropagation du gradient [125, 84]. Il s’agit d’une méthode pour calculer
le gradient de l’erreur pour chaque neurone[23]. L’algorithme corrige les erreurs en
calculant le gradient (dérivé) de la fonction de coût. En d’autres termes, il minimise la
fonction de coût en corrigeant les paramètres libres θ du réseau, à partir de données
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Apprentissage supervisé Apprentissage non supervisé

Observations

/ Données

- Observations brutes issues

de variables aléatoires

- Données issues d’exemples

labéllisés

Objectif
- Découverte de relations

- Variables structurelles latentes

- Prédiction de scores

- Nouvelles observations

Données en entrée
- Algorithmes entraînés sur des

données labellisées

- Algorithmes/fonction

d’optimisation sur des

donnés non labellisées

Utilisation
Réseaux de neurones,

régression linéaire/logistique

- Clustring/K-means

clustering hiérarchique

Table I.2 – Quelques caractéristiques des modes d’apprentissage supervisé/non supervisé

d’apprentissage. La rétropropagation permet par la suite de propager itérativement le
gradient à travers tous les noeud du réseau de neurones de la dernière couche à l’entrée.

2.2 Fonction de coût

Formellement, une fonction de coût ζ permet de pénaliser les erreurs observées lors
de la phase d’apprentissage. Dans le contexte d’un apprentissage supervisé, pour un
vecteur d’entrée x ayant comme valeur observé y ∈ R+ et comme valeur prédite ŷ à
la sortie du réseau de neurones f (x, θ), la fonction de coût ζ(y, ŷ, θ) est définie pour
minimiser l’erreur moyenne absolue (MAE pour mean average error) des données issues
de l’ensemble d’entraînement. Dans le cas d’une régression d’autres fonctions de pertes
sont fréquemment utilisées, c’est le cas de l’erreur quadratique (square error) et l’erreur
quadratique moyenne (RMSE mean square error). Les équations de ces fonctions sont
détaillés dans le tableau I.3 avec n le nombre d’observations de la collection d’entraîne-
ment.

Fonction de coût Equation

Erreur moyenne absolue (MAE) ∑n
i=1 |ŷi−yi |

n

Erreur quadratique (y− ŷ)2

Erreur quadratique moyenne (RMSE)
√

∑n
i=1 |ŷi−yi |

n

Table I.3 – Fonctions de coût utilisées pour la régression

2.2.1 Application en TALN : Représentations distribuées des mots

L’une des applications les plus populaires des réseaux de neurones dans le domaine
du TALN sont les représentations distribuées des mots. Ces représentations tirent leurs
origines du modèle de langue neuronal introduit par Bengio et al., [18]. Il s’agit d’un mo-
dèle de langue probabiliste dans lesquels les probabilités des mots sont calculées grâce
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à une architecture neuronale qui apprend simultanément les représentations distribuées
(plongements lexicaux) et la fonction de probabilité correspondant aux fenêtres contex-
tuelles des mots. Les modèles de langues neuronaux calculent la probabilité P(wt|c)
qu’un mot wt ∈ Vt apparaisse dans un contexte c = {w1...w|c|} et soit perçu comme
une séquence de mots qui précède le mot wt . Cette probabilité est estimé avec un
réseau de neurones. Le modèle de langue neuronal optimise une fonction ζ de coût
durant un processus d’entraînement impliquant tous les mots wt ∈ Vt et leurs fenêtres
contextuelles. Cette fonction est définie de manière suivante :

ζ(θ) = ∑
<wt ,c>

logP(wt|c; θ) (I.7)

Où θ défini les paramètres du réseau de neurones utilisés pour estimer la probabilité
P. L’approche de Mikolov [152] se base sur ce principe et propose deux variantes d’un
algorithme : il s’agit de Word2vec. Le modèle continuous bag-of-words (sac de mots
continu CBOW) a pour objectif de prédire un mot à partir de ses mots voisins, le modèle
skip-gram a pour objectif de prédire les mots du contexte à partir d’un mot central.
Cependant, les travaux de Mikolov et al,. [152] se sont basés sur plusieurs techniques
pour améliorer d’une part l’efficacité de l’apprentissage et d’autre part la qualité des
représentations. Pour ce faire, la notion de fenêtre contextuelle d’un mot wt qui a été
adapté de sorte à ce que ce mot fasse référence aux n mots précédents et aux n mots
suivants : c = {wt−n+1...wt...wt+n−1}. Ces deux architectures se présentent sous la forme
de réseaux de neurones artificiels simples.

Figure I.2 – Architectures CBOW et Skip-gram de Word2vec.

Elles sont constituées de trois couches : une couche d’entrée, une couche cachée et
une couche de sortie. La couche d’entrée contient un "sac-de-mots" (CBOW) ou un seul
mot (Skip-gram) (Figure I.2). La couche cachée correspond à la projection des mots
d’entrée dans la matrice des poids. Cette matrice est partagée par tous les mots. Enfin,
la couche de sortie est composée de neurones de type “softmax”. Pour des raisons de
complexité algorithmique due à la couche "softmax", Mikolov et al.,[152], ont introduit
deux fonctions appelées “échantillonage négatifs” et “softmax hiérarchique”. Plus pré-
cisément, dans l’architecture CBOW chaque mot dans le contexte est projeté dans la
matrice des poids du modèle. La somme (ou la moyenne) de ces représentations passe
ensuite par la couche de sortie. Enfin, le modèle compare sa sortie avec le mot seul et
corrige sa représentation grâce à une rétro-propagation du gradient. L’architecture Skip-
Gram tente, quant à elle de prédire, pour un mot donné, le contexte dont il est issu. La
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couche d’entrée de ce réseau est alors un vecteur ne contenant qu’un seul mot. Le mot
est projeté dans la couche cachée puis dans la couche de sortie. Le contexte est ensuite
réduit de façon aléatoire à chaque itération. Le vecteur de sortie est ensuite comparé à
chacun des mots du contexte réduit et le réseau se corrige par rétro-propagation du gra-
dient. De cette manière, la représentation du mot d’entrée va se rapprocher de chacun
des mots présents dans le contexte. Dans ces deux configurations, pour chaque paire
mot/contexte, dénoté (wt, c), un score neuronal scoreθ(wt, c) est calculé par le produit
entre la représentation d’entrée du contexte c et la représentation de sortie du mot à
prédir wt :

Scoreθ(wt, c) = esortie(wt)× eentree(c) = (−→wt × esortie)(
−→c × eentree) (I.8)

Où eentree et esortie ∈ RVt×|dim| sont les poids synaptiques de la couche de taille |dim| et
définissent l’espace de représentation des plongements lexicaux. Les vecteurs −→c et −→wt

sont respectivement les vecteurs de représentation de contexte et du mot.

D’autres méthodes de représentations de mots en fonction de leurs contextes ont
fait leurs apparition. C’est le cas de GloVe (Glove global vectors for word representation)
[167], qui est un modèle de représentation qui se base sur des matrices de coocurrences
mot-contexte. Pennington et al.,[167] ont proposé de combiner contexte local et global à
travers une matrice de co-occurence globale pour l’apprentissage de représentations de
mots. Ce procédé est décrit par l’équation :

ζ =
Vt

∑
i,j

f (xi,j)(e(wi).e(wj) + bi + bj − logxij)
2 (I.9)

Avec, xi,j qui représente le nombre de co-occurrences des mots wi et wj, e(wi) et e(wj)

les représentations distribuées des mots wi et wj. Vt le vocabulaire et la fonction f (x)
une fonction de poids qui est définie de la manière suivante :

f (x) =

(x/xmax)α si x ≤ xmax

1 sinon
(I.10)

Parmi les méthodes de plongements qui ont été proposées dans la littérature, cer-
taines ont exploitées des représentations de mots sous la forme de graphes pondérés.
C’est le cas de l’algorithme LINE [211] (Large-scale Information Network Embedding). L’al-
gorithme s’appuie sur la notion de proximité entre les embeddings générées à partir
des nœuds d’un graphe de co-occurrence. Le contexte général d’un mot est encodé en
fonction du voisinage d’un nœud du graphe. LINE associe à chaque nœud du graphe,
une représentation vectorielle des proximités au voisinage de ce nœud. Cette notion
de proximité est d’abord abordée sous la forme d’une proximité du premier ordre qui
est définie localement entre paire de nœuds, autrement dit, c’est le poids d’une arête
reliant deux nœuds. Dans un graphe G = (V, E), elle est défini comme étant le poids
w(i,j) d’une arête entre les nœuds vi et vj. Si il n’existe pas d’arête entre ces nœuds, cette
proximité est nulle. Ainsi, le voisinage du premier ordre d’un nœud vi contient tous les
nœuds vj qui sont directement connectés à vi par une arête. Pour atteindre cet objectif,
LINE [211] minimise la fonction objectif δ1 suivante :
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δ1 = ∑
(vi ,vj)∈E

w(i,j) log (
1

1 + e−(v̂i ,v̂j)
) (I.11)

v̂i et v̂j représentent les embeddings (plongements lexicaux) des nœuds vi et vj dans le
graphe G. Cependant, un autre type de proximité a été définie entre paires de nœuds
vi et vj, il s’agit de la similarité entre les voisinages de premier ordre de ces nœuds. En
effet, si p1vi = (w(vi,1), ..., w(vi ,|V|)) représente la proximité de premier ordre du nœud vi
sur l’ensemble des nœuds du graphe, alors la proximité de second ordre entre vi et vj
est déterminé par le calcul de la similarité entre pvi et pvj . De même, s’il n’existe pas de
lien entre vi et vj alors la proximité de second ordre entre vi et vj est nulle. De manière
similaire, cette proximité est minimisée via la fonction objectif δ2 exprimée dans ce cas
de la manière suivante :

δ2 = − ∑
(vi ,vj)∈E

w(i,j) log (
e−(v̂i ,v̂j)

∑|V|k=1 e(v̂i ,v̂j)
) (I.12)

De cette façon, les embeddings de nœuds sont construits séparément lors d’un proces-
sus d’apprentissage intégrant les fonctions objectifs associées aux proximités de premier
et de second ordre puis sont concaténées. Ainsi, les deux variantes de proximité peuvent
influencer la similarité des nœuds. L’algorithme LINE a été exploité avec succès en uti-
lisant toute sorte d’entités représentant les nœuds.

Figure I.3 – Illustration des voisinages de nœuds dans un graphe tel que défini dans [211]

Dans l’exemple de la figure I.3, les nœuds en bleue font parti du voisinage direct (du
premier ordre) du nœud v7. L’épaisseur des arêtes indique le poids du lien reliant les
noeuds. L’arête entre les nœuds v6 et v7 a un poids w(6,7). Les nœuds en rouge défi-
nissent le voisinage indirect ( de second ordre) des nœuds v5 et v6.

2.3 Apprentissage non supervisé : Clustering

Le clustering est une méthode d’apprentissage non-supervisée qui consiste à divi-
ser les données en groupes d’entités similaires entre elles et non-similaires entre en-
tités d’autres groupes. Contrairement aux approches supervisées, il n’y a pas de va-
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riable cible à prédire, formellement, les clusters sont représentés sous la forme de sous-
ensembles C = C1, ....Ck ∈ S de sorte que S = ∪k

i=1Ci avec Ci ∩ Cj = ∅ pour i ̸= j . Les
trois principaux types de mesures utilisées pour rassembler des entités similaires au
sein d’un cluster sont les mesures de distance comme la distance euclidienne [93, 141],
les mesures de similarité telles que celles basées sur le cosinus [180, 89] ainsi que les
mesures basées sur l’optimisation de critères qui se divisent en deux catégories, les cri-
tères intra-cluster comme l’homogénéité intra-groupe, la séparabilité inter-groupes ou
une combinaison de ces deux éléments telle que la somme des carrées des erreurs [146]
et les critères extra-cluster, utiles pour examiner si la structure des clusters correspond
à une classification prédéfinie de l’instance.

1. Clustering hiérarchique : Consiste à générer des clusters qui ont un ordre prédé-
terminé de haut en bas. Par exemple, tous les fichiers et dossiers du disque dur
sont organisés selon une hiérarchie. Nous comptons deux de types hiérarchique,
Diviseur et Agglomératif.

a) La méthode de la division : Cette méthode assigne à toutes les observations
un seul groupe. Ce groupe est ensuite divisé en deux groupes les moins sem-
blables. Ce procédé est répété de façon récursive sur chaque groupe jusqu’à
ce qu’il y ait un groupe pour chaque observation.

b) Méthode agglomérative : Dans la méthode agglomérative ou ascendante,
nous attribuons chaque observation à son propre cluster. Ensuite, le calcul
de la similarité (p. ex., la distance) entre chacun des clusters détermine les
deux clusters les plus semblables.

2. K-Means clustering : Partitionne n objets en k clusters dans lesquels chaque ob-
jet appartient au cluster avec la moyenne la plus proche. Cette méthode produit
exactement k clusters différents de la plus grande distinction possible. Le meilleur
nombre de clusters k conduisant à la plus grande séparation (distance) n’est pas
connu a priori et doit être calculé à partir des données. L’objectif du clustering
K-Means est de minimiser la variance intra-cluster totale, ou la fonction d’erreur
quadratique.

3. Clustering de graphe : Ces méthodes de clustering reposent sur l’analyse de carac-
téristiques représentées sous la forme de graphes. Les arêtes du graphe connectent
les instances représentées sous la forme de nœuds. Cette méthode de clustering
et particulièrement adaptée à la détection de communautés [69, 157].

2.4 Application : Structures communautaires dans les systèmes de tagging

Dans ce qui suit, nous passons en revue les méthodes existantes de détection de la
structure communautaire et discutons de la façon dont ces approches peuvent être mis
en œuvre. La méthode traditionnelle de détection de la structure communautaire dans
des réseaux tels que celui illustré à la figure I.4 se base sur un clustering hiérarchique.

On calcule d’abord un poids Wij pour chaque paire i, j de sommets dans le réseau
(graphe), ce qui représente dans un certain sens à quel point les sommets sont étroite-
ment liés. (Nous donnons quelques exemples de ces poids possibles (voir ci-dessous).
Puis on prend les n sommets en le réseau, sans arêtes les liant entre eux, et ajoutons des
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Figure I.4 – Graphe d’utilisateurs de tags Movielens-10M Number of nodes : 11610 Number of
edges : 55484 Average degree : 9.5580

arêtes, entre les paires nœud par nœud dans l’ordre des poids reliées par des arêtes, en
commençant par la paire avec le poids le plus fort et en continuant jusqu’au poids des
arêtes les plus faibles. Au fur et à mesure que les arêtes sont ajoutés, le graphe qui en ré-
sulte montre un ensemble de clusters de plus en plus grands se former (sous-ensemble
de sommets), qui seront considérés par la suite comme des communautés. Différentes
pondérations ont été proposées pour l’utilisation d’algorithmes de classification hiérar-
chique. Une définition possible du poids est le nombre de chemins indépendants des
noeuds entre les sommets. Deux chemins qui relient la même paire de sommets sont
dits être indépendant s’ils ne partagent aucun des mêmes sommets autres que leurs
sommets initiaux et finaux.

On peut également compter les chemins indépendants des arêtes. On sait [147] que
le nombre de chemin indépendants des nœuds (indépendants des arêtes) entre deux
sommets i et j dans un graphe est égal au nombre minimum de sommets (arêtes) qui
doivent être supprimés du graphe afin de délier i et j l’un de l’autre. Ainsi, ces nombres
sont en quelque sorte une mesure de la robustesse du réseau à la suppression de nœuds
(arêtes) [228]. Les nombres de chemins indépendants peuvent être calculés rapidement
en utilisant des algorithmes tel que ceux utilisés pour répondre au problèmes du "flow
maximum" [4].

2.4.1 Clustering pour la détection de communautés

Dans [80], Newman et al., suggèrent que les poids des arêtes entre nœuds se calcule
en comptant le nombre total de chemins entre eux (tous, pas seulement ceux qui sont
indépendant du point de vue des nœuds ou des arrêtes), mais comme ce nombre est
infini vu que les chemins forment des cycles, ils pondèrent les chemins de longueur l
avec un facteur αl avec α petit, de sorte que nombre le poids total des arêtes (chemins)
converge. Ainsi, les longs chemins contribuent de façon exponentielle à maintenir un
poids exponentiellement inférieur à celui des chemins courts.

Si A est la matrice d’adjacence du graphe, de sorte que Aij est égal à 1 s’il y a un bord
entre les sommets i et j et 0 sinon, alors les poids dans cette définition sont donnés par
les éléments de la matrice :
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Figure I.5 – Algorithme de Détection de communautés (Newman) via clustering sur le graphe
d’utilisateurs d’après le nombre de leurs tags en communs lors d’activités d’annota-
tion sur Movielens10M Number of nodes : 11610 Number of edges : 55484 Average
degree : 9.5580 Nombre de communautés détectées : 80

W =
∞

∑
l=0

(α.A)l = [I − α.A]−1 (I.13)

Dans leurs travaux relatifs à l’étude des structure dans les réseaux sociaux pondérés
[80, 159, 158, 157], Au lieu d’essayer de construire une mesure qui révèlent les arêtes les
plus centrales pour extraire des communautés, [80] se concentrent plutôt sur les arêtes
qui sont les moins centrales. En effet, plutôt que de construire des communautés en re-
liant les arêtes les plus denses à un ensemble de sommets initialement vides, les auteurs
les construisent en supprimant progressivement les arêtes du graphe original. La cen-
tralité des nœuds a été étudié comme étant une mesure de centralité et d’influence des
nœuds dans un graphe. D’abord défini par Freeman [71] , la centralité d’un nœud i est
défini comme étant le nombre de plus court chemins entre 2 paires de nœuds. Il s’agit
d’une mesure de l’influence d’un nœud sur le flux d’informations entre d’autres nœuds,
en particulier dans le cas où de l’information est véhiculer dans un graphe elle suit prin-
cipalement le chemin le plus court possible. Afin d’identifier les arêtes du graphe qui
sont centraux entre paires de nœuds, ils généralisent le concept de centralité de [71]
en l’étendant aux arêtes, et définissent la mesure de centralité d’une arête comme étant
le nombre de plus petits chemins entre paires deux nœuds connectés. Enfin dans leur
analyse des graphes pondérés servant à l’identification de structures communautaires
[157], les auteurs introduisent une mesure : la modularité [158], celle ci est garante d’un
bon partitionnement des communautés entre elle. En effet, soit ci la communauté dans
lequel le nœud i est assigné. La fraction des arêtes du graphe qui connecte les nœuds
intra-cluster est donnée par :

∑ij Aijδ(ci, cj)

∑ij Aij
=

1
2m ∑

ij
Aijδ(ci, cj) (I.14)

où la fonction δ(u, v) est égal à 1 si u = v est à 0 sinon (u et v sont deux nœuds d’un
graphe) et m = 1

2m ∑ij Aij est le nombre d’arêtes dans le graphe. En gardant le degrés
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des sommes et en connectant d’autres nœuds de manière aléatoire, alors la probabilité
qu’une arête existe entre deux nœuds i et j est de kikj/2m, où ki est le degrés du nœud
i. Dans ce cas la modularité Q, est définie comme suit :

Q =
1

2m ∑
ij
(Aij −

kik j

2m
)δ(ci, cj) (I.15)

En pratique cette mesure est un excellent moyen de déterminer si une division par-
ticulière du graphe en communautés est bonne ou mauvaise. Les valeurs non nulles
indiquent les écarts par rapport à une distribution aléatoire des arêtes, tandis que les
valeurs autour de 0, 3 ou plus indiquent généralement de bonnes divisions. La valeur
maximale possible de Q est 1. La même idée est utilisée pour parfaire les divisions
communautaires dans les graphes pondérés comme l’illustre la figure I.5. En effet, si
Aij représente le poids de l’arête reliant i et j, le degrés ki est défini selon l’équation :
ki = ∑ Aij avec, m = 1

2m ∑ij Aij définit avant.
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