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Abstract : Le Web social permet autilisateurs de créer, annoter, partager et repdhdic les ressources
gu'ils jugent intéressantes. Les folksonomies t&rinune place importante dans ces nouvelles peaiqu
sociales et sont utilisées dans de nombreusescapplis dont les systtmes de recommandation. Aussi
I'émergence des Linked Open Data (LOD) permet dligtales liens entre différentes entités issues de
diverses sources en connectant les informations diamnique espace de données. Dans ce travailysde

la prise en compte des interactions sociales afirsirmonter les probléemes d'ambiguité des tagss nou
montrons comment le contenu structuré disponitifengers les LOD peut étre utilisé. Les LOD soneéet
exploitées afin de pallier au manque de caraciguiss sur les ressources dans les folksonomiesretdes
recommandations pertinentes et diversifiées.

Mots Clés : Folksonomies, Recommandation, Ambiguité, LinkedrOpata, Démarrage a froid, Diversité

1 Introduction

Les systémes d'étiquetages sociaux ont gagné erdapiodp ces derniéres années sur le Web
au vu de leur simplicité pour catégoriser et retevues contenus en utilisant les tags. Le
nombre croissant d'utilisateurs fournissant desrinétions sur eux-mémes a travers leurs
activités d'étiquetage sociales a induit I'émergetiapproches de profilage fondées sur les
tags, qui supposent que les utilisateurs exposens préférences sur des contenus au travers
de tags. De ce fait, les tags peuvent étre Wwils®ur construire des recommandations. D'un
autre c6té, l'objectif principal de chaque systéaeerecommandation est de satisfaire les
intéréts des utilisateurs. L'approche classique petie tache est de prédire des scores pour
les ressources qui n'ont pas été évaluées pattilisataurs et les présenter suivant I'ordre
décroissant de leurs scores. Par ailleurs, ce rns#oarseul n’est généralement pas suffisant
pour satisfaire les intéréts des utilisateurs. &@mple, si un systeme recommande les
ressources en fonction de leur popularité, il eygrésente pas une plus-value significative
pour l'utilisateur. En effet, les ressources airstommandées a l'utilisateur ont de fortes
chances d’étre déja connues par l'utilisateur puiky a de fortes chances qu’il en ait déja
entendu parler. Les criteres de nouveauté et dersiié doivent étre également pris en
compte dans I'évaluation de la qualité d'un systdeneecommandation et la précision seule
ne donne qu'un apercu tres partiel de l'utilitésyssemes reels.

Par ailleurs, le challenge a relever dans les syetale recommandation reste le probleme de
démarrage a froid pour les nouvelles ressourcesngumit aucune évaluation ou pour les
nouveaux utilisateurs pour lesquels le systempasasuffisamment d'informations.

D'autre part, les données liédimKed datd désignent des données suivants un paradigme
fondé sur quatre régles simples : les URIs pountitier les entités, les URLs permettant le
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référencement des entités, fournissant des infoommatutiles a ces URI fondées sur des
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formats standard et la connexion et l'interconnexod'autres entités afin de permettre une
exploration plus approfondie ( Berners- Lee 2007).

Pour les données, pour étre qualifiées pleinemer®pden Linked Data' (LOD), elles devront
en outre étre fournies au public, disponibles sukMeb et étre sous une licence ouverte.
Faisant usage de formats du Web sémantique, leP)Ilmettent en ceuvre la vision d'un
réseau de données. Les technologies sous-jacestemetfent d'une part l'identification
unique des entités via les URIs ainsi qu'une sémamtlaire des relations modélisées par les
liens entre les entités. Les (LOD) ont connu ungisseance phénoménale au cours des
derniéres années. Le graphe distribué résultantedtt®s liées entre elles sur le web est
communément appelé le nuage des (LOD) et couvreceiemines de sources de données
fournissant des milliards de triplets RDF.

Ainsi, les (LOD) couvrent differents domaines allates contenus liés aux médias, les
réseaux sociaux et les contenus générés par lssietirs, les données bibliographiques, les
sciences de la vie, la médecine, la biologie, lesndes géographiques, les données
gouvernementales. En outre, certaines sourcesrmeds telles que DBPedia fournissent des
informations générales, inter-domaines et ainsepwn réle clé dans la connexion des
données provenant des domaines tres différents.

Dans ce papier, nous considérons le domaine du sbell sémantique et particulierement
les problemes liés a la recommandation de ressodares les folksonomies. Nous proposons
une meéthode pour analyser les profiles des uslisatselon leurs activités d'étiquetage afin
d'améliorer la recommandation des ressources.idaeffé de la recommandation dépend de
la résolution des problemes inhérents aux folkseesmiDans notre processus de
recommandation, nous montrons comment le probleenéachbiglité peut étre réduit en
tenant compte des similarités sociales calculéedesufolksonomies combinées avec les
similarités entre ressources dans les LOD. Nousarts également la force des LOD pour
diversifier la recommandation dans les system@gjdetages sociaux et ce par I'exploration
d’entités inter-liés.

Ce papier est organisé comme suit : la sectiont 2uessurvol des travaux connexes. La
section 3 est dédiée a la présentation de I'apprdehns la section 4, les résultats sur les
expérimentations sont présentées et discutées qumaiure sur les performances de notre
approche. Les conclusions et les perspectivesdamnites dans la section 5.

2 Travaux connexes

Beaucoup de recherches dans le passé ont propdfisel les ontologies et les taxonomies
pour améliorer la qualité des systémes de recomatiamdconventionnels (Maidel et al,
2008, Middleton et al., 2004, Anand et al., 200Cgs derniéres années, avec I'émergence des
LOD, une nouvelle classe de systemes de recommandat/u le jour nommée systemes de
recommandation basés sur les LOD. La communaui®elu sémantique et des systemes de
recommandation s’intéressent de plus en plus & cgitivelle topologie de systemes de
recommandation. La plus part des travaux liés atlo@satiques ont essayé de réutiliser et
d’adapter quelques idées issues des systemes ammandation ontologiques aux LOD en
s’adaptant a leurs caractéristiques propres aloes djautres ont proposé de nouvelles
approches congues spécifiquement pour les techieslags Linked Open Data et ont alors
proposé de nouvelles applications des systemesodenmandation pour celles-ci. Dans ce
qui suit, nous allons passer en revue les contabsitles plus significatives. L'une des
approches qui exploite les Linked Open Data pounstaire des systemes de
recommandation est celle de (Marie et al, 2013 daquelle des datasets des LOD sont
utilisés pour une exploration personnalisée utiisane méthode d’activation en diffusion.
Une méthode d’activation en diffusion a été utdisdin de trouver des relations sémantiques
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entre des items appartenant a différents domaikks. systeme de recommandation
entierement basé sur SPARQL nommé RecSPARQL présénté dans (Ayala et al, 2014).
L’outil proposé étend la syntaxe et la sémantiqaeS®ARQL afin de permettre un filtrage
collaboratif flexible et générique et une recomnaimh basée contenu sur des graphes RDF.
Dans (Khrouf et Troncy, 2013), les auteurs présgnten systtme de recommandation
evénementiel basé sur les Linked Data et la digerdes utilisateurs. Une extension
sémantique du modele SVD+++ nommé SemanticSVD+tprésentée dans (Rowe, 2014).
Elle integre des catégories sémantiques d’items dammodele. Ce modéle est également
capable de considérer I'évolution au fil du tempes gréférences des utilisateurs. Dans
(Rowe, 2014), les auteurs améliorent le travailc@dént pour tenir compte des items
démarrant a froid. lls introduisent des sommetsan@yafin d’obtenir des informations sur les
catégories sémantiques non évaluées en démarrantalégories connues. Enfin, dans
(Dojchinovski et Vitvar, 2014) les auteurs propdsdiutilisation de techniques de
recommandation afin de fournir un acces persoréaisx Linked Data. La méthode de
recommandation proposée est un systeme de filsalggboratif utilisateur-utilisateur ou la
similarité entre les utilisateurs prend en comg® points communs et l'informativité des
ressources au lieu de les considérer comme deesrig#ntificateurs.

D’autre part, dans les systemes d’étiquetage sdwadlectif général de la recommandation
de ressources est d’assurer la quantité et lanpade des ressources recommandées. Parmi
les travaux traitant de ce probleme, nous pouvdes @Huang et al, 2011) qui a proposé un
systeme de recommandation qui utilise les préf@®tes plus récemment identifiées dans les
tags des utilisateurs. (Zanardi et al, 2011) ooppsé une méethode destinée a étendre les
capacités de recherche des collections digital#ardiles domaines académiques et scolaires.
(Beldjoudi et al., 2011, 2012) ont proposé une wethpour analyser les profiles des
utilisateurs afin d’améliorer la recommandation dEssources dans les folksonomies.
L'objectif est d’enrichir les profils des utilisats avec des ressources pertinentes en
résolvant le probléme de I'ambigtité des tags duearecommandation.

Le probleme de la diversité des résultats a déjaraité dans la Recherche d’'Information(RI)
mais sous un angle different. Ce probléme estétadtr la (RI) afin de résoudre celui de
'ambiguité et/ou de la sous-spécification des étgsl des utilisateurs. Dans la Recherche
d’'Information, l'accent est mis sur I'élargissemets items recommandés présentés a
l'utilisateur (diversité) et la promotion d’itemsams connus (nouveauté) ou d’items non
familiers pour un utilisateur donné. Quelques redhes ont été menées dans ce terrain, et ont
connu un intérét croissant a cause de l'importalecéa diversité et de la nouveauté dans la
communauté des systemes de recommandation. Néanioieste encore un espace de
recherche considérable dans I'amélioration de tmmemandation de ressources dans les
systemes d'étiquetage social par l'utilisation désked Open Data afin d’assurer des
résultats précis et diversifiés.

3 Description de I'approche

Une folksonomie est définie comme un modéele ttigar les ressources Web sont associées
a un utilisateur par une liste de tags. Formellemame folksonomie est un tuple F=< U, T,
R, A> ou U, T et R représentent respectivementngemble d’utilisateurs, un ensemble de
tags et un ensemble de ressources et A représemnteclations entre les trois éléments
précédents, c'est-a-dilec U x T X R (Mika, 2005)..

Nous extrayons trois réseaux sociaux a partir dolksonomie, qui représentent trois points
de vue différents sur les interactions socialestaseau relatif aux tags et aux utilisateurs et
un second concernant les tags et les ressouraegetisieme concernant les utilisateurs et les
ressources. Nous représentons ces réseaux soeiatieip matrices TU, TR, UR :
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TU = %] ol - X,= {1 sidreR <ujti,r> e A}

1 0 alljltrement A
.. sidue U, <uti,rj > €
-TR=[Y;] ou: Y = { 0 autrement] }

Crr1an. o _ (IsidteT,<uitrj>eA
“UR=[z]ou: Z; = { 0 autrement

and TU.

C'est ce qui nous permet d'analyser les corrélatimsues des différentes interactions
sociales. Nous utilisons Pajek, un outil qui a ddgutilisé par Mika pour analyser les grands
réseaux (Mika, 2005).

Dans cet article, nous proposons une méthode poallyser les profils des utilisateurs
d’apres leurs tags afin de trouver des ressourtésessantes et les recommander. L'objectif
est d’enrichir les profils des utilisateurs de &mkomies avec des ressources pertinentes.
Nous supposons que le partage automatique de ressaenforce les liens sociaux entre les
acteurs et nous exploitons cette idée afin de rédiambiguité des tags dans le processus de
recommandation en augmentant le poids associé easources web selon les similarités
sociales. Nous nous sommes basés sur des régiesoaation qui sont une méthode
puissante pour découvrir des corrélations intérgssaentre un grand ensemble de données
sur le Web. Pour appliqguer une méthode de reghsataation dans les folksonomies, nous
avons représenté chaque utilisateur dans la fothm@ par un ID de transaction et les tags
gu'ils utilisent par I'ensemble des éléments qut slans cette transaction (Beldjoudi et al.,
2012).

Notre objectif est de trouver des corrélations eeéss balises, c.a.d. de trouver des tags
apparaissant freguemment ensembles afin d'en extaux qui ne sont pas utilisés par un
utilisateur particulier, mais qui sont souventiséis par d'autres utilisateurs proches de lui.
Par exemple, considérons un ensemble de donnésdatprel il s’apparait que de nombreux
utilisateurs utilisant le ta§oftwareutilisent également le tatava Nous cherchons a extraire
une regleSoftware— Javaafin que nous puissions enrichir les profils débsateurs qui
emploient le tagoftware mais pas le tagava par les ressources taggués alae Une fois
gue les régles sont extraites, notre systeme aenmandation se déroule comme suit: Pour
chaque regle extraite, nous testons si les batjgesont dans l'antécédent de la régle sont
utilisées par l'utilisateur actuel. Si tel est ks.calors les ressources taggués avec chaque
balise trouvée dans le conséquent de la regle candidates a étre recommandée par le
systéme.

L'efficacité de la recommandation dépend de lalufism des problemes inhérents aux
folksonomies. Dans notre approche, nous abordangreblémes d'ambiguité des tags, les
variations orthographiques (ou synonymie) et le gqouande liens sémantiques entre tags. Le
détail sera décrit dans les prochains paragraphes.

}, RU, RT et UT sont transposées dans les matriegsT®

3.1 Exploiter les similarités sociales et le LOD po surmonter I'ambiguité des tags et le
démarrage a froid lors de la recommandation

Selon (Mathes, 2004), «Les problémes inhérents @ouabulaire non contrdlé conduit & un
certain nombre de limites et les faiblesses dasmgdksonomies. L'ambiguité des tags peut
étre levée lorsque les utilisateurs appliquentéenm tag de différentes manieres”.

Une balise peut avoir plusieurs significations,.c.aréférer a plusieurs concepts. Par
conséquent, un systeme de recommandation basé@suags recommande aussi bien des
ressources relatives aux fruits ou aux ordinatéums utilisateur qui recherche avec le tag
"apple”. La résolution de probleme d'ambiguité atticulierement cruciale dans notre
approche, ou certaines balises qui sont utilisées pcommander des ressources ne sont pas
utilisées directement par l'utilisateur mais dédigs regles d'association (Beldjoudi et al,
2011). Pour résoudre le probleme d'ambiguité leradecommandation, nous proposons de
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mesurer la similarité entre utilisateurs afin ditiéer ceux qui ont des préférences similaires
et par conséquent adapter la recommandation atilsptaitilisateurs (voir Algorithme 1).

Nous expliqguons comment les similarités socialee®tLOD sont utilisés pour surmonter
lambiguité des tags et le probleme de démarrdgadhlors de la recommandation dans ces
deux étapes :

- Premiére étapePour chaque regle d'association-AB dont l'antécédent s’applique a un
utilisateur actif y , nous mesurons les similarités entre cet utdisatt les utilisateurs qui
utilisent les tags qui se trouvent dans le conségge la régle. Les ressources associées a ces
tags sont recommandées a cet utilisateur en fona® ces similarités. Pour mesurer la
similarité entre deux utilisateurs ul et u2, lesxdsont représentés par un vecteur binaire
représentant tout leurs tags (extrait de la matui€e et on calcule le cosinus de I'angle entre
les deux vecteursim(u, W) = cos(vy, v,) = — 2 1)

w1117 [lv21?

Selon (Cattuto et al., 2008) et (Koerner et al1®0le calcul de similarité avec la formule
cosinus donne de bons résultats en un colt del ¢cesuraisonnable, car il a une complexité
linéaire. Nous insistons sur le fait que la disttibn des tags en fonction des ressources et des
utilisateurs dans les folksonomies suit une localeul de puissance: la plupart des ressources
sont marquées par un petit nombre d'utilisatedrde e@aombreux tags ne sont utilisés que par
guelques utilisateurs, une propriété qui conduiing faible valeur de r (le nombre de
ressources dans la matrice RU) et n (le nombrealiséiéurs dans la matrice UT). Par
conséguent, notre approche peut évoluer danslegtandes bases de données.

- Deuxieme étapePour éviter le probleme de démarrage a froid gsillte généralement du
mangue de données requises par le systeme afairdauhe bonne recommandation, lorsque
l'utilisateur du systeme de recommandation n'estgpaore semblable a d'autres utilisateurs,
nous proposons d'exploiter les liens sémantiquis &6 ressources dans le LOD. Celles-ci
peuvent étre considérées comme une source fiablehet d'informations. Elles aident les
systemes de recommandation a résoudre certaindepred, tels que le probleme du
démarrage a froid et I'analyse de contenu limités®fonde pour cela sur une mesure robuste
des similarités entre les ressources en utilinLOD. Dans cette approche, nous utilisons le
Open Linked Data pour apprécier la similarité erné&® ressources d'une folksonomie en
utilisant leurs ressources correspondantes surL@B (Figl) (c.a.d. nous mesurons la
similarité entre les ressources qui seraient recana@es par le systeme (celles qui sont liées
a un tag apparaissant dans la conséquence d'uleedfagsociation) et celles qui sont déja
recommandées a l'utilisateur. La similarité enteeixdressources est calculée en utilisant

I'indice de Jaccard défini comme suitn(R1,R2) = J(R1,R2) = :21822: 2

Chaque ressource Rx est définie par ses caraijéestc.a.d. des triplets de type (RX,
prédicat, Ry), ou prédicat indique le type de latren et Ry représente le noeud cible (c.a.d.
le nceud connecté a l'autre extrémité de la relation

FIGURE 1 -Lier les ressources dans la base deligi@ui sont représentées par I'outil Pajek)

a leurs ressources correspondantes dans DBpedia
Algorithmel : Recommandation personnalisée de ressources

Entrée: Une folksonomie : F< U, T, R, A>S1, S2des nombres entiers positifs
Sortie: L,: liste de ressources a recommandées
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Début

1. Génération de N Regles associative-ftts}

2. PourK=1 jusqu’a N faire

3. Construire la matrice UR|t [Z;] ou: Z; = {1 if < tB’r/: > € A}
0 otherwise

1if <wuy, ti,r;> € A}

Construire la matrice  UTf [X;] ol : Xj= { 0 otherwi
otherwise

4

5. Construire la matrice  UU= UT*TU
6. Calculer Sim-u= Cos (v1,v2)

7 Si Sim-u >= S1 alord =L, U {rj}
8 Sinon Calculer Sim-r F(rj,rm) en utilisant LOD

9. SiSim-r >= S2 L=LU {rj}
10. Fin Si

11. Fin Sinon

12. Fin Si

13. Fin Pour

14. Renvoyer (L);

Fin

3.2 Assurer la diversité dans la Recommandation

Lors de l'utilisation d'un systeme de recommandat#s que Amazon.com, Netflix, etc. on
peut rencontrer le probléme suivant: si un prdfitiisateur est composé d'un couple de livres
de "Victor Hugo", un moteur de recommandation axéeuement sur la précision peut
fournir une liste composée principalement d'auivess de "Victor Hugo". Bien qu'il soit tres
probable que I'utilisateur va aimer les livres raotandés, il est clair que la recommandation
n’est pas tres utile dans le sens de:

-Le Manque de diversité, probablement un plus gefitantillon de livres de "Victor Hugo"
aurait été aussi utile pour découvrir le travail'dateur et aurait donné I'espace pour d'autres
livres intéressants pour d'autres auteurs; et

-Le Manque de nouveauté, puisque "Victor Hugo"wstauteur trées connu, pour lequel un
systeme de recommandation n’est méme pas nécessaire

Cette situation ouvre deux questions: Pourquoystesne fournit de tels résultats ? Comment
résoudre ce probléme ? En régle générale, lesnsgstde recommandation sont entrainés a
minimiser I'erreur de prédiction, de sorte que agsects tels que la redondance et I'évidence
ne sont généralement pas considérés. Un autreépnehiéside dans la sous-spécification du
profil d'utilisateur. Comme il contient qu’un livdun auteur unique, une approche de filtrage
collaboratif pur est susceptible de trouver la pltiples connexions a d'autres utilisateurs qui
auront plus de livres du méme auteur. Enfin, ménleitdisateur avait acheté ou naviguer
vers des livres d'autres auteurs, ceux de "Victagdi resteront toujours populaires et donc
seront inévitablement favorisés par un algoritli@eecommandation standard.

Pour résoudre ce dilemme dans les folksonomiess mooposons d'extraire a partir des
ressources les caractéristiques les plus populaiases dans le profil de I'utilisateur (c.a.d.
les caractéristiques qui intéressent I'utilisamumoment de choisir ses ressources) et ensuite
explorer le graphe de LOD afin d'en extraire desaarces liées a ces caractéristiques. Par
exemple, considérons le cas suivant:

' SO WOL
Tagged o j WALLSTRE
- | COMIHG SOCH | :

R1 R2

FIGURE 2 - Le profil de l'utilisateur contenant ensemble de films de Leonardo Dicaprio
Dans cet exemple, le profil de I'utilisateur esnposé des ressources (R1, R2, R3, R4 et R5),
dont l'intersection entre les caractéristiqueseateressources doit étre calculé (RR2 R3N
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NR4 N R5). On extrait ainsi les caractéristiques les plapulaires qui intéressent l'utilisateur
guand il choisit de tagguer ses propres ressoukgesiite, pour chaque caractéristique (Pi)
dans le résultat de l'intersection, nous allondcegp le graphe LOD a trois niveaux pour
extraire d'autres ressources (R6) ayant cette téaistcque ou ayant un lien direct / indirect
avec ces derniéres (R7, R8 resp) .Nous avonsdixdévkau d'exploration a 3 afin d'éviter de
biaiser les résultats de recommandation.

Nous avons dans l'exemple ci-dessus(FR2 N R3 NR4 N R5) = {Leonardo Dicaprio ...}.
En explorant le sous-graphe suivant, nous condajoe la ressource "Leonardo DiCaprio”
est liée a la ressource "OSCARS" via le prédicas)hA son tour, la ressource "OSCARS"
est lié via le prédicat (winner) avec la ressouieddie Redmayne”. Par conséquent, nous
pouvons recommander des films de « Eddie Redmayrae exemple a I'utilisateur actuel.

-

HE WOL

| WALL STRE gl '
coruncoon Il TITANIC ™S

~a

FIGURE 3— Un sous graphe de LOD

—

winner

bY

Avec cette méthode, nous nous assurons que ladesteressources a recommander est
diversifiée, ou chaque utilisateur peut obteniresitressources différentes a celles qui se
trouvent dans son profile, méme si elles ne figupas dans les profils de ses voisins dans le
réseau social.

Chague ressource recommandée par le systéeme lestddassociée un poids initial basé sur
les similarités entre utilisateurs. Au-dessus denil fixé dans [0..1], nous qualifions la
ressource comme fortement recommandée. Sous dersmis considérons la similarité entre
ressources et nous recommandons fortement de me&&medsources que les poids calculés
sur LOD sont au-dessus d'un seuil donné. Nous sajoa notre systeme de recommandation
est flexible, puisque l'utilisateur peut interagiour accepter ou rejeter les ressources
recommandeées.

3 Les résultats expérimentaux

Nous avons montré dans la section précédente que approche utilise les dimensions

sociales et les sémantiques du web afin d’améliergmrocessus de recommandation. Cette
section donne des détails sur 'implémentation gmrmettre son évaluation et montrer son
efficacite.

Afin de valider notre approche, nous avons conduié expérimentation avec la base

del.icio.us. Notre base de test comprend 58588g@sons de tags impliguant 12780

utilisateurs, 30500 tags parmi lesquels certainst sonmbigus et ont des orthographes
différentes et 14390 ressources chacune étantiéssa plusieurs tags et a plusieurs
utilisateurs. Notre systeme a extrait un ensembl®4b regles d’association de la base de
données avec un support égal a 0.5 et une confégate a 0.6.

La principale base de données LOD utilisée posraxpérimentation est DBPedia, I'une des
initiatives du web sémantique ayant eu le plus uteés. Afin d’évaluer notre systeme de
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recommandation basé sur les LOD, les ressourcés loese del.cio.us doivent étre mise en
correspondance avec celles de DBpedia.

Les LOD peuvent étre interrogées au travers de lendpoints SPARQL. Pour DBpedia, cela
permet a n'importe qui d’effectuer des requétespmeres sur n'importe quel sujet disponible
dans Wikipedia. Par exemple, on peut savoir @mpht quels acteurs ont joué dans le film
« Le Revenant » via la reqéte SPARQL :

PREFIX dbpedia: <http://dbpedia.org/resource/>

PREFIX dbpedia-owl: <http://dbpedia.org/ontology/>

SELECT ? actor WHERE {dbpedia:the_revenant dbpedibstarring ?actor .}

Cet exemple permet de voir comment on peut extdreombres informations aussi bien sur
une ressource spécifique que sur plusieurs d'efigs. A partir de I'url associée a un item, il
est possible d’extraire le sous-graphe associéffent@ant plusieurs requétes SPARQL en
utilisant une stratégie profondeur d’abord a prdfur limitée.

La sémantique des classes LOD et leurs relationt decrites grace a des ontologies. Par
exemple, la ressource dbpedia :Leonard-dicapric @Bpedia est une instance de la classe
dbpedia-owl :Person qui est a son tour une sosselde dbpedia-owl :Agent. La sémantique
des propriétés est également définie dans une delielogie. Par exemple, la propriété
dbpedia-owl :starring qui relie dbpedia :The_revena dbpedia :Leonardo-dicaprio a pour
domaine dbpedia-owl :Workand et paange dbpedia-owl :Actof qui est une sous-classe de
dbpedia-owl :Person.

4.1 Le protocole expérimental

Idéalement, dans le but d’évaluer la qualité d'yst&ame de recommandation, nous devons
montrer que les ressources recommandées sontméalieacceptées par I'utilisateur. Mais
pour le savoir, nous devrions interroger les wiksirs des bases de données choisies et leur
demander s’ils ont apprécié I'ensemble des resssugroposeées. Puisque ceci est
impossible, nous avons retiré aléatoirement cextainessources du profil de chaque
utilisateur et nous avons appliqué notre approadnédensemble des données restantes afin de
Voir si les ressources retirées sont recommandéegra utilisateurs respectifs ou pas. Si
elles sont recommandées, nous pouvons alors cengle le systeme a correctement estimé
les préférences de I'utilisateur. Afin de tester performances de notre approche, nous avons
suivi les étapes suivantes :

a) Evaluation de la capacité a dépasser le probléme tambiguité

Pour atteindre ce but, nous avons commencé pactisglieer un ensemble de 1154 tags

ambigus de la base del.ici.us. Nous avons alorat@tément retiré des ensembles de

ressources correspondants a ces tags ambigusproCessus a été répété cing fois pour

chaque tag dans le but d’effectuer une cross-vadiala En d’autres termes, pour chaque tag,

nous avons aléatoirement divisé I'ensemble deueses correspondantes en cing parties et
nous avons ensuite sélectionné la partie a retaes chaque évaluation pour 'utiliser comme

un ensemble de test. Ce processus a été répétdonegt a chaque nous avons choisi un

ensemble de test different.

- Résultats expérimentaux : Pour évaluer la qualité dotre systeme de
recommandation, nous avons utilisé trois métriquappel, précision et F1 qui est
une combinaison des deux premiéres. 107 reglesatation ont été extraites avec
un support égal a 0.5 et une confiance égale aEndlite, les trois métriques ont été
calculées pour chaque participant. La table 1 ptésées valeurs moyennes des
métriques :

Table 1: Précision, rappel et F1 moyennes des ne@mndations
Précision| Rappel| F1
77% 83% | 80%
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Ces résultats montrent que, en appliquant les gatdjissociation extraites, les ressources
associées a des tags non ambigus sont tres recat@esarCela montre également que, dans
le cas des regles faisant intervenir des tags ambiwptre systéme recommande a I'utilisateur
des ressources qui sont proches de ses intéré&tsuavhaut niveau de recommandation et
celles qui sont éloignées de ses intéréts aveaible fniveau de recommandation.

b) Evaluation de la capacité a dépasser le probleme dariations d’orthographes
Pour atteindre ce second objectif, nous avons caroépar sélectionner un ensemble de tags
contenant des termes avec beaucoup d’orthograptié@edtes. Cela donne un ensemble de
2417 tags extraits de la base del.icio.us. Ensuitajs avons aléatoirement retiré des
ressources étiquetées par ces tags afin de déeraiite systeme les recommande aux bons
utilisateurs. Ce processus a été répété cing fimsizffectuer une validation croisée.

- Résultats expérimentaux : Basé sur nos ensembledeste 127 regles
d’association ont été extraites et cela avec upai@gal a 0.5 et une confiance égale a 0.6.
Ensuite, nous calculé les mémes métrigues que geéduaent pour chaque utilisateur. La
table 2 les valeurs moyennes obtenues pour chagtreoe :

Table 2 : Précision, rappel et F1 moyennes desmaamdations
Précision| Rappel F1
69% 80% | 75%

4.2 Discussion
Nous pouvons conclure de l'analyse des résultaéeéplents que, dans tous les cas, la
précision, le rappel et la métrique F1 de notreregpe sont trées prometteuses pour la base
del.icio.us. Ces résultats indiquent que l'utiisatde régles d’association et des similitudes
sociales combinées aux LOD permet de tenir compterdfil de l'utilisateur lors de la
recommandation de ressources. En effet, ces aésuttontrent que notre approche reussit a
distinguer entre les tags ambigus et permet de éencompte les variations de I'orthographe
durant la recommandation de ressources. La taplésente I'écart-type de la précision, du
rappel et de la métrique F1 dans la base deliipour I'ambiglité des tags et le probleme
des orthographes multiples.
Table 3: L'écart-type des trios métriques pour bagiiité des tags et les orthographes multiples

Précision | Rappel | F1

L’ambiguité des tags 5% 6% 5%
Orthographes multiples 8% 5% 4%
Dans les deux cas, ces valeurs sont tres petitegicedique que les valeurs de ces trois
mesures pour chaque utilisateur sont tres prockek dnoyenne. Les valeurs moyennes
(présentés dans les tables 1 et 2) étant tres pgearses pour la communauté en général, les
petites valeurs de I'écart-type indiquent que ledrigues sont également trés prometteuses
pour chaque utilisateur.

4.3 Le Choix de la valeur optimale pour le supporet la confiance

L'objectif de la fouille par les regles d’assoaiatiest de trouver toutes les regles qui satisfont
un support minimum et des restrictions de confiaites on augmente la valeur du support,
plus les regles extraites sont évidentes et alaissrelles sont utiles pour I'utilisateur. Il en
résulte qu’'il est nécessaire de choisir une vapmur le support suffisamment basse afin
d’extraire une information importante. Malheureuseat, lorsque le seuil du support est trop
bas, la quantité de régles extraites devient trésdg rendant I'analyse de ces regles difficile.
La confiance est une estimation de la précisiarédgles dans le futur. Cela représente la
confiance désirée dans les réegles.

Une certaine expertise est nécessaire afin dedrdeg bonnes valeurs du support et de la
confiance qui permettront d’obtenir les meilleuregles qui impactent la métrique F1. Pour
trouver les valeurs optimales de ces deux parameaterix expérimentations ont été menées.
Dans la premiére expérience, la valeur optimalesuhport a été recherchée en utilisant la
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base del.icio.us. Nous avons fait varier le supportun intervalle de 0.1 & 1 et nous avons
sélectionné la valeur donnant les meilleures perémces. La figure 4 montre I'évolution de
la métrique F1 par rapport a la valeur du support.

100%

0102036040506 070809 1

Métrique F1

suppport

Figure 4 — Valeur optimale du support
Comme nous pouvons le voir sur cette figure, lallewee valeur du support qui produit la
plus grande valeur de la métrique F1 est 0.5. carste expérience concerne la recherche de
la valeur optimale de la confiance en utilisantl&gent la base del.icio.us pour un support
minimal égal a 0.5. On a fait varier la confiaeela méme facon que le support. La figure 5
montre I'évolution de la valeur de la métrique Rt mpport a la confiance.
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Figure 5 — Valeur optimal de la confiance
On en déduit que la valeur optimale de la confiaeste0.6. Il en résulte que des valeurs
appropriées pour le support et la confiance s@paetivement 0.5 etd.

4 .4 Diversité dans la recommandation

Afin d’évaluer [l'efficacité de notre approche powonner des recommandations
diversifiées, la métrique de diversité Intra-Lisbjposée par (Ziegler et al., 09) est utilisée

Dans cette section, nous évaluons la diversitéatiee mpproche de recommandation et la
comparons a la précision de celle-ci. Nous voulaimsi voir si une augmentation de la
diversité a bien lieu grace a notre approche eebBe-ci a un impact sur la précision des
recommandations. Nous avons testé notre approcheossi niveaux d’exploration de LOD.
Le nombre d'utilisateurs est égal a 20.

1
0,5 —— précision
0 . . . diversité

niveau 1 niveau 2 niveau 3

FIGURE 6- Diversité Vs. Performance de la Recommandation
Les résultats présentés dans la figure 6 montreatla recommandation basée sur les LOD
augmente le taux de diversité avec le nombre ddtamecommander, provoquant juste une
légere perte de précision.
La diversité dans notre approche est encore ersat@valuation et les premiers résultats

montrent l'utilité d’explorer les LOD pour augmenta diversité lors de la recommandation
de ressources.
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4.5Passage a I'échelle

Les systemes de recommandation étant destinésea le&l utilisateurs a naviguer dans de
larges collections d’items, I'un de nos objectif$ de passer a I'échelle des Datasets réels. I
est donc important de mesurer la vitesse avec llaqueotre approche fournit des
recommandations. Dans cette sous-section, on discde I'impact qu’'a 'augmentation du
nombre d’utilisateurs sur le temps d’exécution d#ren approche. Afin de montrer la
scalabilité de notre approche, nous avons mesuegrips d’exécution requis afin de faire des
recommandations dans la base del.icio.us avec ombmod'utilisateurs allant de 1000 a
11500. La figure 7 montre que le temps d’exécutiem secondes) croit linéairement avec
'augmentation de la taille de la base de donn€efa signifie que notre approche répond
bien a ce probleme puisque 'augmentation du nordlrtdisateurs dans la base de données
provoguera approximativement une augmentationilie&a temps d’exécution.

15
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FIGURE 7- Performance de notre approche lorsque la tailbet®e de données croit
5 Conclusion

Dans cette contribution, nous avons exploité ladate I'aspect social des folksonomies afin
de permettre a chaque utilisateur de la commuriritéénéficier des ressources taguées par
ses voisins dans le réseau social basé sur la nreaodation de ressources. Nous avons vu
limportance d’analyser le profil de [l'utilisateuafin de réaliser une recommandation
dynamique et par conséquent I'importance de venlvoat des problemes sémantiques
inhérents aux folksonomies durant la recommandatianméthode suivie est basée sur la
similarité entre les utilisateurs dans certains easntre ressources LOD dans d’autres cas
afin de venir a bout du probleme du démarrage @ fiars de la recommandation. Les
premiers résultats montrent 'intérét d’exploreglaphe des LOD afin d’assurer la diversité
lors de la recommandation de ressources perso@eslians les systemes d’étiquetage social.
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