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Le monde de la science sait pertinemment le rôle que s’octroie un article de 

recherche dans la conquête de l’univers du savoir. Un univers en permanente activité, qui ne 

cesse de pousser ses frontières de jour en jour avec la publication de travaux dans les 

conférences et les journaux scientifique. 

La recherche d'information est née assez tôt par rapport aux autres domaines de 

l'Informatique. 

En 1945, Vannevar Bush a écrit son article classique Tel que nous pourrions penser et publié 

dans Atlantic Monthly. Cet article décrit le système <<Memex >> qui contient plusieurs idées 

révolutionnaires comme l'accès aux grandes quantités de données en utilisant des nouveaux 

matériels pour stocker les documents, créer des liens entre les documents etc. 

 

Ce système est souvent considéré comme le premier modèle d'une bibliothèque 

numérique et du Web. Cependant, dans ce système Bush n'a pas prévu de mécanisme pour 

indexer et rechercher automatiquement des documents.  

Dans les années 1950 et 1960, avec le développement de la technologie de l'ordinateur, les 

premiers systèmes de recherche d'information qui utilisent des ordinateurs ont été construits. 

Parmi eux, le système le plus notable est le système SMART développé par Gerard Salton et 

son équipe. Ce système a introduit plusieurs concepts importants comme le modèle vectoriel, 

la méthode de retour de pertinence, le regroupement de documents (clustering) etc. 

 

Les systèmes d’informations actuels sont caractérisés par leur volume croissant, 

leur hétérogénéité, et par le fait qu’ils ne sont pas suffisamment adaptés aux besoins des 

utilisateurs. Au vu de l’état actuel de ces systèmes en termes d’hétérogénéité de domaines, de 

sources, de représentation et de structuration des informations, l’accès a une information 

pertinente et adaptée aux utilisateurs est un vrai challenge. Les besoins de l’utilisateur sont 

difficiles à traiter, d’une part, parce qu’ils ne sont pas formulés explicitement et, d’autre part, 

parce qu’ils sont évolutifs. 

 

L’utilisation des systèmes de recommandation est devenue une nécessité vu qu’ils 

permettent d’identifier automatiquement les préférences des utilisateurs à travers leurs     
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interactions avec le système en se basant sur le feedback implicite [HU et al., 2008]  [SALTON 

et al., 2013] ou feedback explicite [BOB et al., 2010] ou les deux ensembles [SHA et Sum,  

2013] [SAL et KAM, 2013], pour leur suggérer des recommandations en utilisant le filtrage 

d’information. 

 

Pour générer des recommandations, un certain nombre d’approches ont été identifiées [BURKE, 

2002], où les plus utilisées sont le Filtrage Collaboratif [BAL et SHO, 97] et le Filtrage basé 

Contenu [PAZZANI et BILLSSUS, 2007]. Les deux techniques ont leurs forces et faiblesses 

[BURKE, 2002], où l’hybridation entre eux a été rapidement adoptée pour profiter de leurs 

avantages. 

 

La majorité des systèmes de recommandation souffre du problème de démarrage à froid et 

plusieurs ressources d’informations sont exigées. Notre travail se situe dans ce contexte, 

notamment dans le cadre des systèmes de recommandation des films. Nous adoptons une 

approche basée sur le contenu et une approche hybride qui évite le problème du démarrage à 

froid.  

 

Notre travail est réparti en cinq chapitres : 

 

Chapitre 1 : Le premier chapitre présente une vue générale sur les systèmes de recommandation, 

nous définissons d’abord ce qu’est un système de recommandation. Ensuite nous détaillons ses 

différents types, ainsi les avantages et inconvénients de chaque approche. 

 

Chapitre 2 : Dans le deuxième chapitre nous verrons les modèles de représentation de profils 

utilisateurs, les méthodes d'acquisition des informations des utilisateurs, les techniques de 

constructions et de mise à jour des profils. 

 

Chapitre 3 : Dans ce chapitre, nous expliquons le problème du démarrage à froid. 

 

Chapitre 4 : Dans ce chapitre, nous expliquons les deux approches que nous avons proposées. 
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Chapitre 5 : Implémentation des deux approches proposées, ce dernier chapitre se base sur les 

détails d’implémentation et de mise en œuvre de nos approches, ainsi qu’à la présentation d’un 

exemple des résultats obtenus. 

 

Nous terminons notre mémoire par une conclusion générale. 
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 Introduction  

Fréquemment, lors de la recherche d’une information dans différents domaines tels 

que la recherche documentaire, les sciences de gestion et marketing, les sciences cognitives et 

les théories d’approximation …etc. On se retrouve souvent devant une très grande liste des 

choix ; Évaluer ces choix et trouver ce qui nous convient est une tâche difficile et prend 

beaucoup de temps.  

Pour faire face à cette surcharge d’information, de nouvelles techniques ont été 

développées ; à savoir les systèmes de recommandation.  

L’objectif des systèmes de recommandation est de présenter les informations (films, musique, 

livres, images, pages Web, etc.) qui sont susceptibles d'intéresser l'utilisateur et de l’informer 

de l’existence d’une information à laquelle il n’a pas forcément fait attention afin de l’aider à 

trouver ce qu’il cherche dans une petite période du temps.  

Dans ce chapitre nous expliquons qu’est-ce qu’un système de recommandation et puis définir 

les concepts de base et les notations et les notions liées. Ensuite nous représentant les techniques 

de recommandation avec leurs avantages et inconvénients. 

 Définition  

La recommandation sert à guider l’utilisateur dans son exploration des données 

afin qu’il trouve des informations pertinentes. 

Les systèmes de recommandation sont des systèmes capables de fournir des 

recommandations personnalisées, permettant de guider l’utilisateur vers des ressources 

intéressantes et utiles au sein d’un espace de données important. [BURKE, 2002] 

La Figure 1.1 illustre le processus d'un système de recommandation qui consiste à filtrer et 

extraire l’information pertinente pour un utilisateur particulier. 
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Figure 1.1. : Schéma expliquant le fonctionnement d’un système de recommandation 

 Concepts de base, notations et notions liées  

Dans cette section, nous définissons quelques concepts relatifs au système de 

recommandation. 

1.3.1. Les entités utilisateur et items  

Les deux entités de base qui apparaissent dans tous les systèmes de recommandation 

sont : les utilisateurs et les items. 

Utilisateur : est la personne qui utilise un système de recommandation, donne son opinion sur 

diverses items et reçoit les nouvelles recommandations du système.  

Item : est l’entité qui désigne ce que le système recommande aux utilisateurs. Notons qu’un 

item peut être un individus ou un ensemble d’individus suggérés à l’utilisateur dans les réseaux 

sociaux (suggestion d’amis sur Facebook ), incluant tout produit susceptible d’être vendu (livres, 

produit…etc. dans les sites e-commerce tel que Amazon.com), vu (films dans les sites de TV 

en lignes tel que Netflix), écouté (la musique) ou lu ( tel que les informations dans les journaux 

en ligne, les revues dans les bibliothèques numériques)…etc.  

1.3.2. Evaluation  

L’évaluation représente la préférence ou non de l’utilisateur pour l’item. Elle est 

appelée note. C’est une valeur numérique ou binaire. 
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Valeur numérique : on vote dans une échelle quelconque. La plus utilisée est [1-5].         

[BURKE , 2002] 

Valeur binaire : aimer / ne pas aimer, bon / mauvais …etc. 

L’évaluation donné par un utilisateur U à un item I est représenté par RU, I ou par un triplet 

<U,I,R>. 

Exemple :  

- Une note de 5 désigne une grande préférence (utilisateur a aimé). 

- Une note de 1 désigne une faible préférence (utilisateur n’a pas aimé). 

Un utilisateur peut attribuer directement une note à un item en donnant une valeur numérique 

ou binaire via un système appelée « évaluation explicite ». [BURKE, 2002]. 

1.3.3. Matrice d’évaluation  

L’ensemble de tous les triplets du système <U,I,R> sont enregistrés dans une base 

de données creuse 1  appelée « MATRICE D’EVALUTION » (rating matrix) ou encore 

« MATRICE UTILISATEUR-ITEM » (user-item matrix) et elle est noté par  R . 

- Chaque ligne correspond aux évaluations fournies par un seul utilisateur. 

- Chaque colonne correspond aux évaluations d’un seul item par l’ensemble des utilisateurs.  

Nous illustrons dans le tableau (tableau 1.1) un exemple d’une matrice 

d’évaluation pour trois utilisateurs et quatre films. Les valeurs marquées par « ? » indiquent que 

l’utilisateur n’a pas donnée d’avis.  

 Harry Potter Blade Titanic Casa de Papel 

U1 4 ? 5 3 

U2 4 5 3 ? 

U3 2 1 ? 4 

Tableau 1.1 : exemple de matrice d’évaluation. 

 

                                                           
1 Creuse : un système peu couplé, la majorité de ces entrées sont des zéro. 
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La matrice d’évaluation utilisateur-item est l’entrée des systèmes de recommandation et la base 

technique du filtrage collaboratif, qui utilisent des préférences (notes) pour la génération des 

recommandations.  

Les tâches du système de recommandation : le système de recommandation se focalise sur 

deux tâches : 

 Prédiction : C’est le calcul de la note probable que l’utilisateur va attribuer à un item 

qu’il n’a pas encore vu ou évalué.  Le calcul de la prédiction se base sur l’utilisation des 

notes données par les voisins de l’utilisateur (prédiction basée utilisateur) ou attribuées 

aux items voisins de l’item test évalué par l’utilisateur actif (prédiction basée item) ou 

bien donnée par un modèle (prédiction basée modèle). Ensuite, les items ayant les plus 

grandes valeurs de prédiction seront recommandés à l’utilisateur. [MAATALLAH, 

2016] 

 Recommandation : C’est une préparation d’une liste d’items (les N-Items) qui plaira à 

l’utilisateur. Le calcul des listes de recommandation se fait en attribuant des scores pour 

les items selon leurs popularités ou leurs préférences.  

La liste des tops-n recommandations n’est pas forcément la liste des N-Items avec les 

plus hautes valeurs de prédiction. [BENOUARET, 2018] 

 

1.3.4. Notion de communauté  

Une communauté est un ensemble d’utilisateurs similaires qui partagent les mêmes 

préférences et qui sont regroupés relativement à un critère donné. Selon chacun de ces critères, 

les communautés créées par le système varient et les positions des utilisateurs dans ces 

communautés changent. Par conséquent, chaque utilisateur peut appartenir à autant de 

communautés qu’il y a de critères pour leur formation. [NGUYEN et al., 2006]. 

1.3.5. Notion de profil  

Le profil d’un objet est un ensemble de qualités et de caractéristiques permettant de 

l’identifier ou de le représenter. Il y’a deux type : Profil utilisateur et Profil item. 

1.3.5.1. Profil utilisateur  

La description des caractéristiques de l’utilisateur, qui peuvent être ses centres 

d’intérêts ou ses préférences exprimées sous forme d’évaluation,…etc. 
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Afin de construire le profil utilisateur, il existe plusieurs approches d’acquisition de ces 

informations : 

 Approches manuelles : se fondent sur l’intervention de l’utilisateur. 

 Approches automatiques ou semi-automatiques : déduisent automatiquement le 

profil de l’utilisateur, parmi ces approches, nous pouvons distinguer le profiling [CHO 

et al., 2002] et les approches par stéréotype. [MAATALLAH, 2016]. 

Le profiling consiste à examiner, analyser et enregistrer les actions d’un utilisateur lors de sa 

recherche et interactions avec le système pour déterminer son profil. 

Approche par stéréotypes est fondée sur l’identification des groupes d’utilisateurs et la 

détermination des critères de chaque groupes. 

1.3.5.2. Profil item  

C’est la description des caractéristiques de l’item. Par exemple, dans un système de 

recommandation de films, les items (films) sont représentés par leurs Id, titre, genre,…etc. 

tandis que dans un système de recommandation de documents, les caractéristiques sont des 

mots clés qui décrivent le contenu sémantique du document. Ces mots clés et leurs poids sont 

obtenus en général par une opération d’indexation. [MAATALLAH, 2016]. 

 Classification des systèmes de recommandation  

Les techniques de recommandation peuvent être classées de différentes manières. 

Parfois plusieurs termes sont utilisés pour distinguer une même méthode ou approche.   

Nous basons notre étude sur une classification selon deux approches : le filtrage 

basée sur le contenu et le filtrage collaboratif [SHAHABI et al., 2001 ]; 

[ADOMAVICIUS et TUZHILIN, 2005].  

En plus de ces deux approches, Robin Burke [BURKE, 2007] propose de considérer trois 

autres approches :  

 La recommandation basée sur les données démographiques. 

 La recommandation basée sur la connaissance (Knowledge –based) 

 La recommandation basée sur l’utilité (utility-based). 

Mais il note que ces trois approches sont des cas particuliers des approches classiques. 

Le filtrage peut utiliser un calcul de similarité entre les documents ou entre les profils des 

utilisateurs. 
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Cette distinction est à la base des trois principales approches de filtrage utilisées : 

 Le filtrage basé sur le contenu compare les nouveaux documents au profil de l’utilisateur 

et recommande ceux qui sont les plus proches. 

 Le filtrage collaboratif compare les utilisateurs entre eux sur la base de leurs jugements 

passés pour créer des communautés et chaque utilisateur reçoit les documents jugés pertinents 

par sa communauté. 

 Le filtrage hybride combine le filtrage basé sur le contenu et le filtrage collaboratif pour 

exploiter au mieux les avantages de chacun. 

 

Nous présentons dans ce qui suit les différentes approches : 

1.4.1. La recommandation basée sur le contenu  

Les approches utilisées dans les systèmes de recommandations basées sur le 

contenu sont généralement inspirées des domaines de la recherche documentaire et du filtrage 

d’information. 

Un système de recommandation basé sur le contenu [PAZZANI et BILLSUS, 2000] 

recommande à l’utilisateur courant des items ayant une description similaire aux items qu’il a 

appréciés par le passé. Ce qui revient à identifier les caractéristiques communes aux items ayant 

reçus une évaluation favorable de la part de l’utilisateur courant. Ceci suppose qu’une 

description riche et variée est disponible sur les items à recommander. Dans la plupart des 

systèmes, la description est donnée sous forme textuelle [PAZZANI et BILLSUS, 2007]. 

Un système de filtrage basé sur le contenu suit deux fonctionnalités principales : 

 La sélection des items et\ou documents pertinents vis-à-vis du profil de l’utilisateur. 

 La mise à jour du profil de l’utilisateur en fonction du retour de pertinence fourni par 

l’utilisateur sur les items et\ou documents qu’il a reçus. La mise à jour se fait par 

l’intégration des caractéristiques des items et\ou des thèmes abordés dans les documents 

jugés pertinents. 

L’utilisateur ne saisit aucune requête et son profil est construit à partir de l’historique de ses 

évaluations, plus généralement à partir de l’analyse des usages. 

Selon LOPS et al., (2011) l’architecture d’un système de recommandation basé sur le contenu 

est découpée en trois composants :  

 Analyseur du contenu : Réalise le prétraitement pour extraire les informations 

pertinentes, les structurer et les rendre sous forme exploitable par le composant. 



Chapitre 1                                                         Les systèmes de recommandation 
 

10 

  

 

 L’apprentissage du profil utilisateur : Ce composant collecte les données issues de 

l’analyse des usages pour construire le profil utilisateur, le profil utilisateur définit le 

modèle de préférence des utilisateurs pour le contenu des items à partir de leurs 

appréciations pour les items. 

 Le filtrage des items : Ce module se charge de filtrer les items à recommander à 

l’utilisateur courant, le profil utilisateur est comparé à celui des items à recommander 

en utilisant des mesures de similarités, le résultat de la comparaison peut être binaire 

(item pertinent, item non pertinent) ou continu auquel cas une liste triée selon l’ordre de 

pertinence des items est établie. Une top-N liste composée de n items susceptibles d’être 

les plus pertinents sera recommandée à l’utilisateur courant. 

1.4.1.1. Représentation d’un item  

Dans la plupart des systèmes basées sur le contenu, la description de l’item est sous 

forme de texte, extrait de page web, email ou fiche produit dans un site de e-commerce. 

Contrairement aux données structurées, il n’y a pas d’attribut avec des valeurs bien 

définies. Cela rend plus difficile l’apprentissage du profil item, en raison de l’ambiguïté du 

langage naturel et notamment de la polysémie (multiples significations pour un mot) et de la 

synonymie (plusieurs mots qui ont le même sens). 

Un prétraitement peut alors être nécessaire afin d’extraire l’information pertinente 

et de la structurer sous forme d’un ensemble d’attributs. 

 

1.4.1.2. Représentation des utilisateurs  

Le profil de l’utilisateur peut être constitué de différents types d'informations qui 

représentent ses intérêts, dont deux types sont les plus considérés par les systèmes de 

recommandation [PAZZANI et BILLSUS, 2007] afin de le créer : Les préférences de 

l’utilisateur et l’historique des interactions de l’utilisateur avec le système                        

[PAZZANI et BILLSUS, 2007].  

L’historique des interactions est le type d’information le plus important pour les systèmes de 

recommandation basés sur le contenu, vu qu’il peut être utilisé pour servir des données 

d’apprentissage pour les algorithmes d'apprentissage automatique, ayant comme but 

d’apprendre une fonction pour modéliser les intérêts de chaque utilisateur.  

La fonction utilisée par le modèle élaboré prédit si l'utilisateur sera intéressé par un item donné 

ou non, sous forme d’une estimation de la probabilité que l’item est intéressant ou non pour lui,  



Chapitre 1                                                         Les systèmes de recommandation 
 

11 

  

 

ou en prédisant directement une valeur numérique telle que le degré d'intérêt de l’item pour 

l’utilisateur.  

La création d’un modèle de préférences de l’utilisateur à partir de son historique peut être vue 

comme une forme d’apprentissage d’une classification [PAZZANI et BILLSUS, 2007], où 

l’ensemble de données d’apprentissage du modèle est divisé en catégories, par exemple en 

catégories binaires « items que l’utilisateur a aimés » et « items que l’utilisateur n’a pas aimés », 

en se basant soit sur les évaluations explicites ou implicites.  

Nous distinguons différents types de méthodes d'apprentissage du profil de l'utilisateur utilisées 

par les systèmes de recommandation basés sur le contenu : 

 Les méthodes classiques inspirées des méthodes utilisées dans le domaine de la 

recherche d’information.  

 Les méthodes adaptées pour apprendre un modèle des préférences de l’utilisateur 

utilisant les techniques de l’apprentissage automatique ou les modèles probabilistes.  

 

1.4.1.3. Les types de recommandation basée sur le contenu  

On distingue deux types de recommandation basé sur le contenu : recommandation 

basée sur « les mots clés » et recommandation basé sur « la sémantique ». 

1.4.1.3.1. Recommandation basé sur les mots clés  

Le Modèle d'Espace Vectoriel (ou Modèle Vectoriel MV) est une représentation 

algébrique des documents textuels, dont chaque document est représenté par un vecteur dans 

un espace à n dimensions. Chaque dimension correspond à un terme du vocabulaire d'une 

collection de documents donnée, et elle contient le poids associé au terme, représenté par cette 

dimension, dans le document donné.  

Formellement, chaque document dj est représenté comme un vecteur pondéré à long terme, où 

chaque poids indique le degré d'association entre le document dj et le terme tk                          [LOPS 

et al., 2011]. 

Soient D = {d1, d2, ..., dn } l’ensemble de documents de la collection et T = {t1, t2, ..., tn} 

l'ensemble des mots dans les documents ou le corpus. Chaque document dj est représenté 

comme dj= {w1j, w2j, ..., wnj }, où Wkj est le poids associé au terme tk dans le document dj , qui 

exprime l’importance de ce terme dans le document. Généralement, l’ensemble des termes T  
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est obtenu en appliquant certaines techniques de traitement du langage naturel standard, Ensuite, 

les vecteurs de poids des termes sont calculés. 

La représentation de documents en utilisant le modèle d’espace vectoriel fait apparaître deux 

difficultés : la pondération des termes et la mesure de similarité des vecteurs représentant les 

documents. 

La méthode de pondération de termes la plus couramment utilisée est la pondération TF.IDF, 

qui est basée sur des observations empiriques sur le texte : 

 Des occurrences multiples d’un terme dans un document sont souvent plus pertinentes 

que de simples occurrences (TF). 

 Les termes rares ne sont pas forcément moins discriminants par rapport aux termes 

fréquents (IDF). 

 Des documents longs ne sont pas préférables à des documents plus courts. 

Plus explicitement, les termes qui apparaissent fréquemment dans un document, mais rarement 

dans le reste du corpus ont plus de chances de représenter le sujet du document                       

[LOPS et al., 2011]. De plus, la normalisation des vecteurs résultats empêche les documents 

longs d’avoir plus de chances d’être retrouvés que les documents courts.  

 

Cela est bien pris en compte par la fonction TF-IDF: 

TF.IDF (tk, dj) = TF (tk, dj) * log ( 
𝑵

𝒏𝒌
 )                                                          (1.1) 

Où 𝑁 dénote le nombre de documents dans le corpus, et 𝑛𝑘 représente le nombre de 

documents de la collection dans lesquels le terme 𝑡𝑘 apparaît au moins une fois, avec : 

TF (tk, dj) = 
𝒇𝒌,𝒋

𝒎𝒂𝒙𝒛𝒇𝒛,𝒋
                                                                                      (1.2) 

Où : 𝑓𝑘,j  représente le nombre d’occurrences du terme 𝑡𝑘 dans le document 𝑑𝑗, 

𝑚𝑎𝑥𝑧𝑓𝑧, j est le maximum des fréquences 𝑓z,j  des termes 𝑡𝑧 apparaissant dans le document 𝑑𝑗. 

Afin que tous les poids appartiennent à l’intervalle [0,1], et que tous les documents soient 

représentés par des vecteurs de même longueur, les poids obtenus par la fonction TF.IDF sont 

généralement normalisés en utilisant la normalisation cosinus : 

Wk, j = 
𝐓𝐅.𝐈𝐃𝐅 (𝒕𝒌,𝒅𝒋)

√∑ 𝐓𝐅.𝐈𝐃𝐅 (𝒅𝒔,𝒅𝒋)𝟐∣𝑻∣
𝒔=𝟏

                                                                          (1.3) 
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Une fois que les poids sont calculés et normalisés. Le contenu d’un item 𝑑𝑗, est défini par : 

Content (dj) = (w1j, w2j, …, wkj )                                                                    (1.4) 

Après cette étape de pondération des termes et de normalisation, il faut définir une mesure de 

similarité des vecteurs caractéristiques. Cette mesure de similarité est requise pour déterminer 

la proximité entre deux documents. Il existe de nombreuses mesures de similarité, mais la 

mesure la plus largement utilisée dans la littérature est la similarité cosinus(définie en plus bas 

dans la section 1.4.2.2) : 

Sim (di, dj) = 
∑ 𝒘𝒌𝒊∗𝒘𝒌𝒋𝒌

√∑ 𝒘𝒌𝒊
𝟐

𝒌 ∗√∑ 𝒘𝒌𝒋
𝟐

𝒌

                                                               (1.5) 

A la fin de cette étape, le système obtient une liste des termes avec leurs poids indiquant leur 

importance pour chaque document. Afin de calculer la similarité entre les documents (ou 

vecteur de documents). 

L’inconvénient de cette technique est qu’elle ne considère pas la sémantique des termes. 

Cependant, de nouvelles techniques pour retirer les connaissances dans la phase d'indexation, 

en employant la sémantique par les ontologies2  ou à partir des sources de connaissances 

encyclopédiques sont présentées dans LOPS et al., (2011). 

1.4.1.3.2. Recommandation basée sur la sémantique  

Un algorithme de filtrage basé sur le contenu peut réaliser une correspondance entre 

un descripteur de contenu et un profil utilisateur et déterminer le degré de pertinence de chaque 

contenu pour l’utilisateur courant. Si dans une période de temps de nombreux documents 

s’accumulent, cet algorithme de filtrage de contenu peut ordonner ces documents en fonction 

de leur pertinence pour chacun des utilisateurs potentiels. 

Descripteur de contenu : Un descripteur de document se compose d’un ensemble de concept 

qui peut être représentés par une ontologie de domaine. 

Un document peut être représenté avec de nombreux concepts de l'ontologie, chaque concept 

peut apparaître dans n'importe quelle branche de la hiérarchie de l'ontologie et à tout niveau 

cela dépend du contenu réel de ce document.  

                                                           
2 Ontologie : est un ensemble structuré des termes et concepts représentant le sens d’un champ d'informations, que ce soit par 

les métadonnées d'un espace de noms, ou les éléments d'un domaine de connaissances. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Sens
https://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9tadonn%C3%A9e
https://fr.wikipedia.org/wiki/Espace_de_noms
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Le profil peut inclure des concepts frères, c'est-à-dire les fils d’un même concept. 

Le profil d'utilisateur : Un profil utilisateur basé sur le contenu se compose d’une liste 

pondérée de concepts de l'ontologie, représentant ses intérêts.  

Le profil d'utilisateur peut comporter de nombreux concepts de l'ontologie, chacun figurant 

dans les différentes branches et différents niveaux de la hiérarchie. 

Similarité entre un descripteur de contenu d’un document et un profil utilisateur : Un 

descripteur de document et un profil utilisateur peuvent avoir de nombreux concepts communs 

ou relatifs ; de toute évidence, plus les concepts sont communs ou relatifs, plus forte est leur 

similitude. 

 

1.4.1.4. Les avantages et les inconvénients de la recommandation basée sur le contenu  

Les avantages : 

 Ils recommandent des éléments similaires à ceux que les utilisateurs ont aimés dans le 

passé. 

 Ils prennent en compte le profil des utilisateurs qui est la clé pour avoir les 

recommandations les plus pertinentes pour chacun. 

 Faire coïncider les préférences de l’utilisateur et les caractéristiques des éléments 

fonctionne pour de nombreux types de données (textuelles, numériques, etc.) puisqu’on 

utilise généralement des listes de mots-clés. 

 Les données relatives aux autres utilisateurs sont inutiles. 

 Il n’y a pas de problème de démarrage à froid lorsqu’un nouvel élément est ajouté au 

catalogue puisqu’il s’agit de faire coïncider les préférences de l’utilisateur et les 

caractéristiques des éléments. 

 Il est possible de faire des recommandations à des utilisateurs avec des goûts « uniques ». 

 Il est possible de recommander de nouveaux documents ou même des documents qui ne 

sont pas populaires. 

 

Les inconvénients : 

 Tous les contenus ne peuvent pas être représentés avec des mots-clés (par exemple, les 

images). 

 Des documents représentés par le même ensemble de mots-clés ne peuvent pas être 

distingués. 
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 Les utilisateurs ayant visualisé un très grand nombre de documents posent un problème 

(trop d’informations dans le profil de l’utilisateur à faire coïncider avec les 

caractéristiques des documents). 

 Lorsqu’un nouvel utilisateur commence à utiliser le système, il n’existe pas d’historique. 

 Un risque de « surspécialisation » apparaît, c’est-à-dire que l’on se limite aux 

documents similaires et que les réponses sont trop homogènes. 

 Les profils des utilisateurs restent difficiles à élaborer et, qui plus est, il faut prendre en 

compte l’évolution des intérêts de l’utilisateur. 

 Pour que le système produise des recommandations précises, l’utilisateur doit fournir 

un feedback3 sur les suggestions retournées mais cela est chronophage pour lui. 

1.4.2. Le Filtrage Collaboratif  

Les systèmes de recommandations basés sur le filtrage collaboratif recommandent 

à l'utilisateur actif, les items que d'autres utilisateurs ayant des préférences similaires. Cette 

méthode de recommandation repose sur l’idée que, si les utilisateurs sont d'accord sur la qualité 

de certains items, ils seront probablement d'accord sur d'autres items.  

1.4.2.1. Les techniques de filtrage  

On distingue dans ce qui suit ces cinq techniques du filtrage collaboratif : 

 Filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs : 

EKSTRAND et al., (2011) expliquent que cette technique de recommandation se 

base sur le principe de trouver des utilisateurs similaires à l’utilisateur courant puis d’utiliser 

leurs évaluations pour prédire ce que l’utilisateur courant peut aimer. Les utilisateurs similaires 

à l’utilisateur courant, appelés voisins de cet utilisateur, sont ceux qui ont un comportement 

d’évaluation similaire à celui de l’utilisateur courant.  

Les 3 étapes de cette technique de recommandation sont présentées comme suit :  

1. Calculer la similarité entre l’utilisateur courant et tous les utilisateurs du système. 

2. Sélectionner un sous ensemble d’utilisateurs à utiliser comme recommandeurs. Il s’agit 

des utilisateurs voisins les plus proches.  

3. Calculer les prédictions en utilisant une combinaison pondérée des évaluations 

appartenant aux voisins sélectionnés.  

                                                           
3 Feedback : les informations de retour fournis par l’utilisateur. 
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L’évaluation prédite R (u, i) de l’item i par l’utilisateur u dépend de :  

 la similarité entre cet utilisateur et ses voisins les plus proches notée par Sim (u, v) se 

calcule de deux méthodes (définie en plus bas dans la section 1.4.2.2) : 

1. Coefficient de corrélation de Pearson : 

Sim (u,v) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹 ̅𝒊∈𝑰 (𝒖,.))∗(𝑹(𝒗,𝒊)− 𝑹̅(𝒗,.))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹̅(𝒖,.) )𝟐
𝒊∈𝑰 ∗√∑ (𝑹(𝒗,𝒊)−𝑹̅(𝒗,.) )𝟐

𝒊∈𝑰
                (1.6) 

𝑹 ̅(u, .) est la moyenne des évaluations de l'utilisateur u. 

I est l’ensemble des items Co-évalués par u et v. 

2. Similarité basée sur le cosinus : 

Sim (u,v) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)𝒊∈𝑰 )∗(𝑹(𝒗,𝒊))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊))𝟐
𝒊∈𝑰 ∗√∑ (𝑹(𝒗,𝒊))𝟐

𝒊∈𝑰
                                        (1.7) 

 R (v, i) est l’évaluation de l’utilisateur v sur l’item i. 

 k est le facteur de normalisation donné par l’équation suivante : 

       k = 
𝟏

∑ ∣𝑺𝒊𝒎(𝒖,𝒗)∣𝑽∈𝑵 
                                                               (1.8) 

v appartient à l’ensemble N qui représente les voisins les plus proches de l’utilisateur u. 

 

 

R (u, i) est décrit par la formule suivante : 

R(u, i) = k ∑ 𝑹(𝒗, 𝒊) ∗ 𝑺𝒊𝒎(𝒖, 𝒗)                                                 (1.9) 

 

 Filtrage collaboratif basé sur les items  

Le filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs souffre de problèmes de montée en 

charge si la base d’utilisateurs est importante. La technique du filtrage collaboratif basée sur les  

items [SARWAR et al., 2001] a été développée pour répondre à cette problématique. Cette 

technique est utilisée lorsqu’il s’agit de trouver des items similaires à l’item courant.  

Selon les modèles des évaluations des items. Si deux items ont tendance à avoir les mêmes 

utilisateurs qui les aiment et les mêmes utilisateurs qui ne les aiment pas, alors ces items sont 

similaires. Les utilisateurs ont des préférences similaires pour les items similaires. Comme 

défini par [GABRIELSSON et GABRIELSSON, 2006], cette technique se compose de 3 

étapes :  
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1. Calculer la similarité entre l’item courant et tous les items du système. 

2. Sélectionner les voisins les plus proches de l’item courant. Il s’agit des items les plus 

proches. 

3. Calculer les prédictions en utilisant un algorithme basé sur l’évaluation par l’utilisateur 

courant des items appartenant au voisinage de l’item courant.  

L’évaluation prédite R (u, i) de l’item i par l’utilisateur u dépend de :  

 La similarité entre cet item et les items évalués par l’utilisateur u notée par Sim (i, j) : 

Se calcule de deux méthodes (définie en plus bas dans la section 1.4.2.2) : 

1. coefficient de corrélation de Pearson : 

Sim (i,j) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹 ̅𝒖∈𝑼 (.,𝒊))∗(𝑹(𝒖,𝒋)− 𝑹̅(.,𝒋))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹̅(.,𝒊) )𝟐
𝒖∈𝑼 ∗√∑ (𝑹(𝒖,𝒋)−𝑹̅(.,𝒋) )𝟐

𝒖∈𝑼
                  (1.10) 

𝑹̅ (., i) est la moyenne des évaluations de l’item i. 

U est l’ensemble des utilisateurs qui ont Co-évalués les items i et j. 

2. Similarité basée sur le cosinus : 

Sim (i,j) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)𝒖∈𝑼 )∗(𝑹(𝒖,𝒋))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊))𝟐
𝒖∈𝑼 ∗√∑ (𝑹(𝒖,𝒋))𝟐

𝒖∈𝑼
                                     (1.11) 

 

 

 R (u, j) est l’évaluation de l’utilisateur u sur l’item j. 

 k est le facteur de normalisation donné par l’équation suivante :   

K = 
𝟏

∑ ∣𝑺𝒊𝒎(𝒊,𝒋)∣𝒋∈𝑰
                                                                       (1.12) 

j appartient à l’ensemble I qui contient les items, voisins les plus proche de l’item i, évalués par 

l’utilisateur u.  

R (u, i) est décrit par la formule suivante : 

R(u, i) = K ∑ 𝑹(𝒖, 𝒋) ∗ 𝑺𝒊𝒎(𝒊, 𝒋)𝒋∈𝑰                                                    (1.13) 

 

 Filtrage collaboratif basée sur la réduction de dimension  

Comme expliqué précédemment, les évaluations des utilisateurs peuvent être 

considérées comme des vecteurs. Ces derniers peuvent avoir une grande dimension. Un item  
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est représenté par un vecteur à U dimensions (U étant le nombre d’utilisateurs du système) et 

un utilisateur est représenté par un vecteur à R dimensions (R étant le nombre des items du 

système). 

 Vu que ces dimensions contiennent des redondances, cette technique de 

recommandation propose de réduire ces dimensions. Singular Value Decomposition4 (SVD) est 

l’une des techniques de réduction de dimensions.  

 

 Filtrage collaboratif basée sur les méthodes probabilistes  

Il existe plusieurs méthodes de recommandation probabiliste. Ces méthodes 

construisent des modèles probabilistes du comportement des utilisateurs et utilise ces modèles 

pour prédire les futurs comportements. Cross-sell 5[KITTS et al., 2000] est l’un des systèmes 

qui utilise les méthodes probabilistes, basées sur la classification bayésienne naïve.  

 Filtrage collaboratif basée sur les méthodes basées sur les graphes  

DALIA, (2014) explique que les méthodes de la théorie des graphes sont souvent 

utilisées pour calculer les voisins les plus proches d’un utilisateur donné dans un système de 

filtrage collaboratif. Le graphe utilisateur/item est un graphe biparti dans lequel il existe 

deux types de sommets : les items et les utilisateurs. Si un utilisateur évalue, visite ou achète 

un item alors une arête est créée dans le graphe entre cet utilisateur et cet item.  

Dans ce graphe, une séquence du chemin utilisateur/item peut être par exemple : U1 → I7 → 

U5 → I4 → U2. Dans cet exemple les utilisateurs U1 et U5 ont visité l’item I7 et U5 et U2 ont 

visité l’item I4.  

La représentation en graphe biparti permet d’exploiter les relations transitives entre les 

utilisateurs pour effectuer la recommandation.  

Les systèmes de recommandation basés sur des graphes utilisent plusieurs méthodes comme le 

Plus court chemin [HUANG et al., 2004] et la marche aléatoire [JAMALI et ESTER, 2009].  

 

 

                                                           
4 SVD : En mathématiques est un outil important de factorisation des matrices rectangulaires réelles ou 

complexes. 
5 Cross-sell :  une méthode de recommandation client élément promotion accordable rapide basée sur 

des probabilités conditionnellement indépendantes 

http://ftp.cse.buffalo.edu/users/azhang/disc/disc01/cd1/out/papers/kdd/p437-kitts.pdf
http://ftp.cse.buffalo.edu/users/azhang/disc/disc01/cd1/out/papers/kdd/p437-kitts.pdf
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1.4.2.2. Mesure de similarité   

Plusieurs mesures de similarité entre utilisateurs et entre items ont été proposées 

dans la littérature. Selon [BELIAKOV et al., 2011] les deux types de mesures de similarité les 

plus populaires sont le coefficient de corrélation de Pearson et la similarité basée sur le cosinus.  

 

 Coefficient de corrélation de Pearson  

Ce coefficient calcule la corrélation statistique de Pearson entre deux vecteurs 

d’évaluation pour déterminer la similarité. S’il s’agit de calculer la similarité entre deux 

utilisateurs, la corrélation entre eux est mesurée à l’aide des deux lignes, appartenant aux deux 

utilisateurs, de la matrice d’évaluation (matrice utilisateur-item). Les colonnes des items non 

évaluées par les deux utilisateurs sont ignorées. Seuls les items Co-évalués sont utilisées dans 

ce calcul.  

Ce coefficient se situe entre -1 et 1. Une similarité proche de -1 signifie une corrélation négative 

et inversement, une similarité proche de +1 signifie une corrélation positive. Il n’existe pas de 

corrélation entre les deux utilisateurs si la similarité est autour de 0.  

La similarité Sim (u,v) entre les utilisateurs u et v est donnée par l’équation suivante : 

Sim (u,v) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹 ̅𝒊∈𝑰 (𝒖,.))∗(𝑹(𝒗,𝒊)− 𝑹̅(𝒗,.))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹̅(𝒖,.) )𝟐
𝒊∈𝑰 ∗√∑ (𝑹(𝒗,𝒊)−𝑹̅(𝒗,.) )𝟐

𝒊∈𝑰
……1.14 

𝑹 ̅(u, .) est la moyenne des évaluations de l'utilisateur u. 

I est l’ensemble des items Co-évalués par u et v. 

La similarité Sim (i,j) entre les items i et j est donnée par l’équation suivante : 

 Sim (i,j) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹 ̅𝒖∈𝑼 (.,𝒊))∗(𝑹(𝒖,𝒋)− 𝑹̅(.,𝒋))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊)−𝑹̅(.,𝒊) )𝟐
𝒖∈𝑼 ∗√∑ (𝑹(𝒖,𝒋)−𝑹̅(.,𝒋) )𝟐

𝒖∈𝑼
………1.15 

𝑹̅ (., i) est la moyenne des évaluations de l’item i. 

U est l’ensemble des utilisateurs qui ont Co-évalués les items i et j. 

 Similarité basée sur le cosinus  

Dans la matrice d’évaluation (matrice utilisateur-item), les lignes associées aux 

utilisateurs sont considérées comme des vecteurs d’évaluation. Ce type de mesure de similarité 

est calculé en utilisant l’angle cosinus entre deux vecteurs d’évaluation. Cet angle est mesuré  
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dans un espace à N dimensions où N est le nombre d’items Co-évalués entre les deux utilisateurs. 

Cette similarité se situe entre 0 et 1 où le 0 signifient aucune similarité et 1 une forte similarité.  

Cette similarité entre les utilisateurs est décrite par la formule :  

Sim (u,v) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)𝒊∈𝑰 )∗(𝑹(𝒗,𝒊))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊))𝟐
𝒊∈𝑰 ∗√∑ (𝑹(𝒗,𝒊))𝟐

𝒊∈𝑰
……………………1.16 

et entre les items par la formule suivante : 

Sim (i,j) = 
∑ (𝑹(𝒖,𝒊)𝒖∈𝑼 )∗(𝑹(𝒖,𝒋))  

√∑ (𝑹(𝒖,𝒊))𝟐
𝒖∈𝑼 ∗√∑ (𝑹(𝒖,𝒋))𝟐

𝒖∈𝑼
……………………1.17 

1.4.2.3. Recommandation multicritères  

La majorité des systèmes de recommandation basés sur le filtrage collaboratif 

prennent en compte les évaluations des items par des utilisateurs suivant un seul critère pour 

recommander une liste d’items à l'utilisateur. Cependant, d'autres systèmes intègrent plusieurs 

critères qui peuvent augmenter la pertinence des recommandations.  

Par exemple, dans un système de recommandation de films prenant en compte qu’un seul 

critère d’évaluation, un utilisateur peut fournir une seule évaluation pour un film donné. 

Cependant, dans un système de recommandation de film prenant en compte deux critères 

d’évaluation, les utilisateurs peuvent spécifier leurs préférences suivant deux attributs (par 

exemple, l'histoire et les effets spéciaux). [ADOMAVICIUS et al., 2011] classent les 

techniques de recommandation utilisées dans les systèmes de recommandation multicritères en 

deux catégories :  

 Les techniques basées sur les heuristiques : les similitudes entre les utilisateurs sont 

calculées en agrégeant les similarités de chaque critère ou en utilisant des métriques de distance 

multidimensionnelles 

 Les techniques basées sur les modèles : est basée sur un modèle prédictif, utilisant des 

méthodes statistiques ou d'apprentissage automatique, pour prédire l’évaluation d’un item par 

un utilisateur. 

1.4.2.4. Avantages et inconvénients de la recommandation collaborative : 

Avantage : 

 Utiliser les scores d’autres utilisateurs pour évaluer l’utilité des documents ; 

 Trouver des utilisateurs ou groupes d’utilisateurs dont les intérêts correspondent à 

l’utilisateur courant ; 
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 Plus il y a d’utilisateurs plus il y a de scores : meilleurs sont alors les résultats. 

     Inconvénients : 

 Trouver des utilisateurs ou groupes d’utilisateurs similaires est difficile. 

 Le système de recommandation se heurte à la faible densité 6  de la matrice 

Utilisateurs X Documents. 

 Il existe aussi le problème du démarrage à froid (cold-start problem) : lorsqu’un nouvel 

utilisateur utilise le système, ses préférences ne sont pas connues et lorsqu’un nouvel 

élément est ajouté au catalogue, personne ne lui a attribué de score. 

 Dans les systèmes avec un grand nombre de documents et d’utilisateurs, le calcul croît 

linéairement ; des algorithmes appropriés sont donc nécessaires. 

 

1.4.3. La recommandation hybride  

Les systèmes de recommandation hybrides combinent les techniques de 

recommandation dites pures pour atteindre une meilleure performance [BURKE, 2002], en 

tirant profit des avantages des approches basées sur contenu et des approches basées sur le 

filtrage collaboratif, et limitant les problèmes qui leurs sont liés.  

L’approche hybride a été conçue pour faire face aux problèmes des systèmes de 

recommandation classiques [BURKE, 2002], l’hybridation entre le filtrage collaboratif et le 

filtrage basé sur le contenu est généralement adoptée en utilisant le contenu des items, qui 

représente le profil des utilisateurs, pour détecter les similarités entre eux et construire les 

différentes communautés utilisées dans le filtrage collaboratif [NGUYEN et al., 2006]. Ou bien, 

pour détecter la similarité entre les items les plus préférés par les voisins de l’utilisateur actif, 

générés par un processus du filtrage collaboratif, et les items évalués par l’utilisateur afin de lui 

générer ceux qui sont intéressant pour lui [WENG et al., 2008]. 

 

1.4.3.1. Les méthodes d’hybridation  

Différentes possibilités de combinaison entre les méthodes de recommandation à 

donner naissance à sept différentes méthodes d’hybridation proposées par Burke [BURKE, 

2002] : la pondération, le mixage, la distribution, la combinaison de caractéristiques, cascade,  

                                                           
6 Densité : le rapport de la masse volumique d’un objet à la masse volumique d'un objet pris comme référence. 
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l’augmentation de caractéristique, et le méta-niveau. Nous définissons dans les sous sections 

suivantes ces différentes possibilités d’hybridation. 

1.4.3.1.1. L’hybride pondéré  

L’hybridation pondérée [MOBASHER et al., 2003] consiste à calculer le score d’un 

item candidat à la recommandation (un item potentiellement pertinent pour l’utilisateur et donc 

recommandable) grâce à une fonction définie effectuant la somme pondérée du score de l’item 

dans chaque approche de recommandation présente dans le système. Une fois les scores de tous 

les items candidats à la recommandation calculés, ceux-ci sont classés par ordre décroissant 

avant d’être présentés à l’utilisateur .Ce type d’hybridation nécessite que les systèmes de 

recommandations utilisés effectuent une tâche de prédiction de note [ ROZA LEMDANI, 2016] 

 

1.4.3.1.2. L’hybride mixé 

L’hybridation mixée [SMYTH et COTTER, 2000] consiste à présenter à 

l’utilisateur des recommandations issues de plusieurs approches de recommandation.  

 

1.4.3.1.3. Hybridation par combinaison de caractéristiques  

 Dans cette hybridation, des caractéristiques d’une approche de recommandation 

sont injectées dans une autre approche de recommandation .Par exemple, lors de l’utilisation 

d’une approche collaborative, les items peuvent être remplacés par une caractéristique des 

approches basées sur le contenu, qui est la description des attributs des items. De ce fait, au lieu 

de traiter l’information « l’utilisateur apprécie l’item i », on traite l’information « l’utilisateur a 

apprécié l’attribut a ». Le calcul des similarités entre les utilisateurs est ensuite effectué en se 

basant sur les attributs au lieu de se baser sur les items.  

1.4.3.1.4. Hybridation en cascade  

 L’hybridation en cascade implique l’application successive des approches de 

recommandation du système [BURKE, 2002]. La première approche a pour but de générer un 

ensemble d’items candidats à la recommandation. Chaque approche de recommandation du 

système est ensuite appliquée à l’ensemble d’items candidats à la recommandation. Les items 

de cet ensemble sont donc petit à petit filtrés et l’ensemble final est recommandé à l’utilisateur. 
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1.4.3.1.5. Hybridation méta-niveau  

 Dans ce type d’hybridation, la première approche de recommandation génère un 

modèle qui est ensuite utilisé par la deuxième approche de recommandation. La deuxième 

approche de recommandation remplace complétement son entrée (la source des données) par le 

modèle généré par la première approche. Cette hybridation n’est pas applicable à toutes les 

approches de recommandation car elle nécessite l’utilisation d’approches basées sur des 

modèles.  

1.4.3.1.6. Hybridation par ajout de caractéristiques  

 Cette hybridation nécessite également une application successive des approches de 

recommandation disponibles. Cependant, chaque approche prend en paramètre les résultats de 

l’approche précédente et l’utilise comme information supplémentaire durant son exécution 

[MELVILLE et al., 2002]. Par exemple, une première approche de recommandation est utilisée 

afin de générer un ensemble d’items. Ces items sont intégrés au profil de l’utilisateur afin de 

l’enrichir. La deuxième approche de recommandation est ensuite appliquée sur ce profil enrichi 

afin de générer des items à proposer à l’utilisateur.  

1.4.3.1.7. Hybridation à bascule  

Dans ce type d'hybridation, le système sélectionne une approche de 

recommandation plutôt qu'une autre en fonction d'un certain critère. Par exemple, si la 

confiance du système pour les résultats obtenus est insuffisante, une autre approche sera 

sélectionnée [PAZZANI et BILLSUS, 2000]. 

1.4.3.2. Exemple de système de recommandation hybride  

Cet exemple illustre la combinaison des deux systèmes déjà cités, prend comme 

entrée : 

 Le profil utilisateur et modèle de connaissance (système de recommandation basé sur 

le contenu). 

 Les données communautaires et caractéristiques des éléments (filtrage collaboratif). 

Et à partir de ces données il présente à l’utilisateur une liste de recommandation. 

Le processus de recommandation hybride est illustré dans la Figure 1.9 
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Figure 1.2 : le processus de recommandation hybride 

Notons qu’une approche hybride étant une combinaison d’approches, elle présente les 

avantages des approches qui la composent tout en limitant leurs inconvénients [NEGRE, 

2015] .Il existe trois grandes catégories de combinaisons de systèmes de recommandation pour 

concevoir un système de recommandation hybride [BURKE, 2002, JANNACH et al., 2010] :  

 la combinaison monolithique (monolithic hybridization design) : 

 « Monolithique » décrit une conception d’hybridation qui intègre les aspects de 

différentes stratégies de recommandation en un seul algorithme. Comme illustré sur la 

figure 1.10, différents systèmes de recommandation y contribuent puisque l’approche hybride 

utilise des données d’entrée additionnelles qui sont spécifiques à un autre algorithme de 

recommandation, ou bien les données d’entrée sont complétées par une technique et exploitées 

par une autre. Par exemple, un système de recommandation basé sur le contenu qui exploite 

également des données communautaires pour déterminer des similarités entre éléments relève 

de cette catégorie. 
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Figure 1.3 : Conception d’hybridation monolithique. 

 la combinaison parallèle (parallelized hybridization design) : 

Les deux autres approches hybrides nécessitent au moins deux mises en œuvre de 

recommandations séparées qui sont combinées en conséquence. Sur la base de leurs données 

d’entrée, les systèmes hybrides de recommandation parallèles fonctionnent indépendamment 

l’un de l’autre et produisent des listes de recommandations distinctes, comme illustré sur la 

figure 1.11. 

Dans une étape ultérieure d’hybridation, leurs sorties sont combinées en un ensemble final de 

recommandations. 

 

Figure 1.4 : Conception d’hybridation parallèle. 
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 la combinaison tubulaire (pipelined hybridization design) : 

Lorsque plusieurs systèmes de recommandation sont joints dans une architecture 

tubulaire, comme illustré par la figure 1.12, la sortie de l’un des systèmes de recommandation 

devient une partie des données d’entrée du système suivant. 

 

Figure 1.5 : Conception d’hybridation tubulaire. 

 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté les systèmes de recommandation qui sont 

devenus omniprésents ces dernières années dans de nombreux domaines et détaillé les trois 

approches les plus utilisées : filtrage basé contenu, filtrage collaboratif ainsi que leur 

hybridation.  

La mise en œuvre de ces systèmes nécessite l’intégration d’un profil utilisateur, ce qu’on va 

aborder dans le chapitre suivant. 

 



 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 2 : 

La modélisation du profil utilisateur dans les 

systèmes de recommandation 
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2.1. Introduction   

La modélisation du profil utilisateur dans les systèmes de recommandation consiste 

à la représentation, la construction ainsi de l'évolution de ce profil au cours du temps .La 

représentation du profil utilisateur consiste à représenter de manière interne ses centres 

d’intérêts. Indépendamment du modèle de représentation du profil, la construction du profil 

utilisateur repose sur des outils et des algorithmes permettant de collecter les sources 

d’information pertinentes servant à la dérivation du profil utilisateur en première phase, et des 

techniques de déploiement de ces sources d’information dans le but de le représenter en 

deuxième phase.  

Nous présentons dans ce chapitre les techniques d’acquisition des sources 

d’information et les techniques de construction du profil selon plusieurs modèles de 

représentation possibles et aussi l’évolution du profil utilisateur. 

2.2. La modélisation du profil utilisateurs  

La modélisation du profil repose sur des techniques et des outils permettant non 

seulement de représenter et construire le profil de l’utilisateur mais aussi de gérer son évolution 

de manière dynamique au cours du temps. Les défis majeurs présents dans cette phase 

concernent l’identification implicite des sources d’évidence utiles à une tâche de recherche 

courante et l’exploitation de ces informations dans la dérivation et l’évolution du profil. 

2.2.1. Représentation du profil utilisateur  

Le modèle du profil utilisateur consiste à spécifier sous quelle forme les données 

du profil doivent être représentées. 

Le modèle de base le plus communément utilisé pour la représentation des centres 

d’intérêt de l’utilisateur est le modèle vectoriel où chaque centre est représenté par une liste de 

termes représentatifs. Cependant, on distingue trois principales approches de représentation : 

ensembliste, sémantique et multidimensionnelle. 

2.2.1.1. Représentation ensembliste  

Cette représentation consiste à représenter le profil de l’utilisateur par des 

paquets de termes pondérés qui traduisent les centres d’intérêts de l’utilisateur. Ce type de 

représentation est le premier conçu pour modéliser le profil utilisateur.   
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Le poids associé à chaque terme permet de représenter son degré d’importance dans le profil 

utilisateur. Il est souvent calculé selon le schéma TF.IDF qui est utilisé dans la recherche 

d’information. 

Nous citons trois sous-modèles de représentation ensemblistes du profil utilisateur : 

1. Un ensemble de termes pondérés où chaque terme représente un centre d’intérêt 

possible de l’utilisateur [BUDZIK et all., 2000], [DUMAIS et all., 2003]. 

2. Un vecteur de termes pondérés représentant un centre d’intérêt [TEBRI et all., 2005]. 

3. Un ensemble de vecteurs de termes pondérés dont chacun représente un centre 

d’intérêt [GOWAN, 2003], [SIEG et all., 2004]. 

Exemple de profil utilisateur représenté par des mots clés : 

Figure 2.1 : Exemple de profil représenté par des mots clés 

La Figure 2.1 donne un exemple de profil utilisateur représenté par des mots clés pondérés. Ce 

profil contient deux centres d’intérêts : Sport et Music. 

Chaque centre d’intérêt est représenté par un ensemble de termes pondérés. 

 Music = < (Rock, 0.15), (Symphonie, 0.87),…, (JAZZ, 0.31), (Orchestra, 0.63)>    

c’est un extrait de l’ensemble de termes pondérés représentant le centre d’intérêt Music. 

 Sport = < (Basketball, 0.88), (Football, 0.27),…, (Tennis, 0.79), (Handball, 0.33)>    

c’est un extrait de l’ensemble de termes pondérés représentant le centre d’intérêt Sport. 
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La représentation ensembliste du profil utilisateur apporte l’avantage de la simplicité de 

mise en œuvre. Cependant, même si les modèles de représentation ensembliste permettent 

de traduire une multiplicité des centres d’intérêts de l’utilisateur, cette représentation 

manque de structuration, de cohérence, des niveaux de généralité et des relations de 

corrélation entre les divers centres d’intérêts de l’utilisateur. 

2.2.1.2. Représentation sémantiques  

Afin de résoudre le problème de polysémie des termes inhérents à la 

représentation ensembliste, une première solution consiste à représenter les centres 

d’intérêts de l’utilisateur par un réseau de nœuds pondérés dans lequel chaque nœud 

représente un concept qui traduit un centre d’intérêt utilisateur. 

 Ce type de représentation offre le double avantage de la structuration et de la 

représentation associative (relation entre les termes) permettant de considérer 

l’ensemble des aspects représentatifs du profil. [GENTILI et al., 2003]. 

Les centres d’intérêts sont souvent représentés par des relations de paires de 

nœuds dans lesquelles chaque nœud contient un terme issu de données implicites 

utilisées pour construire le profil.  

Les arcs reliant les nœuds sont créés sur la base de cooccurrences entre ces 

termes [ZEMIRLI, 2008].  

La figure 2.2 montre un exemple extrait d’un modèle d’utilisateur basé sur basé sur la 

représentation sémantique. [ZEMIRLI, 2008] 
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Figure 2.2 : un extrait d’un profil utilisateur sémantique 

 

Sur cette figure (Figure 2.2), les cercles représentent les planètes (Painting, Sculpture, 

Restauration, Environnement, Pollution), et les carrés aux bords arrondis représentent 

les nœuds auxiliaires satellites liés aux planètes (pour la Sculpture par exemple, les 

satellites associés dans ce profil sont Museum, Sculpter, Painter). Les planètes peuvent 

également être reliées entre elles (cas de la relation entre Pollution et Environnement 

par exemple). Ces deux types de relations (entre planètes et entre planètes et satellites) 

permettent d’obtenir des profils sémantiques beaucoup plus structurés que de simples 

vecteurs de termes. 

 

2.2.1.3. Représentation multidimensionnelle  

Le profil est représenté par un modèle structuré de dimensions (ou catégories) 

prédéfinies :  

- catégorie de données personnelles contient des données d'identification personnelles de 

l'utilisateur (nom, date de naissance, contact...) 

- catégorie de données de la source contient des préférences et des restrictions sur les 

documents que l'utilisateur est en train de rechercher. 
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- catégorie de données de livraison c’est des spécifications concernant le mode de 

livraison des informations trouvées (courriel, fax, Web, temps de livraison etc.) 

- catégorie de données de comportement contient des enregistrements sur l'interaction de 

l'utilisateur avec le système de recherche et les données de navigation (pages Web 

visités, documents lus, jugements de pertinence etc.) 

- catégorie de données de sécurité est une collection des préférences de l'utilisateur 

concernant des conditions d'accès aux informations du profil utilisateur. 

Ou bien par une structure générique [KOSTADINOV, 2008] (Figure 2.3) où chaque 

dimension est constituée d’un ensemble d’attributs éventuellement organisés en sous 

dimensions offrant ainsi, la possibilité d’élargir l’ensemble des données représentées en 

fonction de domaine d’application et des besoins utilisateur. Les attributs peuvent être 

simples ou composés.  

Une sous dimension regroupe un ensemble d’attributs simples qui sont liés 

sémantiquement (par exemple l’adresse est composée de la commune, la daïra, la wilaya). 
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Figure 2.3 : Méta-modèle de profil utilisateur 

2.2.2. Construction du profil utilisateur 

                 Dans cette partie nous allons aborder les techniques de construction du profil 

utilisateur en se basant sur deux phases principales : 

                      - La phase de collecte des données. 

                      - La phase d’exploitation de ces données. 
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Figure 2.4. Construction du profil utilisateur 

 

 Données : représentent la base de tout le système de recommandation, on retrouve deux 

type de données (implicite, explicite). 

 Implicite : c’est les données collectées durant l’expérience utilisateur (navigation, 

clicks,…etc.). 

 Explicite : c’est les données qui servent à recueillir le feedback du l’utilisateur 

(préférences, notes,…etc.). 

2.2.2.1. Acquisition des données  

L'acquisition des données se fait en suivant trois principales méthodes :  

2.2.2.1.1. La méthode d’acquisition implicite  

Les données implicites sont les données collectées en observant le comportement 

des utilisateurs ou en scrutant leurs activités (et qui sont généralement utilisées pour déterminer 

leurs centres d’intérêts). L’activité peut correspondre à : 

 L’utilisation d’un moteur de recherche : requêtes et documents sélectionnés, 
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 La navigation sur le Web : pages Web consultées, liens consultés, les publications sur 

un réseau social numérique, statuts, commentaires, opinions, 

 Les diverses applications : applications de bureau (exemple de MS Office), outils de 

messagerie électronique, éditeurs de textes, fichiers de logs,  

 La consultation de bases de données ou de bases documentaires,…etc. 

 

 Le principal avantage de la collecte de données implicites est qu’elle ne nécessite aucune 

implication directe de l’utilisateur, ni de temps passé à émettre des jugements, ni un effort 

d’attention particulier lors de ses interactions. 

 Données disponibles : sont collectées en observant le comportement des utilisateurs, ces 

données peuvent être des documents propres à l’utilisateur ou bien sélectionnées lors de 

l’utilisation d’un moteur de recherche…etc [KELLY et al., 2011] 

 Producteurs des données : sont produites soit par l’utilisateur lui-même ou bien par d’autres 

utilisateurs qui sont proches de l’utilisateur : 

 Données produites par l’utilisateur : L’acquisition des données à partir des données 

produites par l’utilisateur est le cas le plus courant dans la littérature. Toutefois, ce type 

d’acquisition peut poser des problèmes lorsque le système dispose de très peu de données 

générées par l’utilisateur. C’est souvent le cas des nouveaux utilisateurs ou des utilisateurs peu 

actifs comme évoqué dans [ZHANG et al., 2010]. 

Données produites par les individus similaires à l’utilisateur : Les informations à acquérir 

sont extraites des informations produites par les utilisateurs similaires à L’utilisateur courant. 

On calcule généralement La similarité entre le profil de l’utilisateur avec ceux de tous les autres 

utilisateurs du système par la similarité du cosinus [GAO et al., 2010]. Ensuite les informations 

des individus similaires sont utilisées pour calculer les informations ou les intérêts de 

l’utilisateur. Ce principe est à la base des différentes techniques de filtrage collaboratif. 

   Inconvénients des données produites par les individus similaires à l’utilisateur : 

-  Cette technique nécessite beaucoup de temps de calcul de similarités entre les utilisateurs 

pour des systèmes qui possèdent un nombre très élevé d’utilisateurs.  
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-  Elle ne peut pas être exploitée efficacement pour les utilisateurs ayant un profil vide ou 

presque vide (par exemple : nouvel utilisateur dans le système), car il devient impossible de 

retrouver des utilisateurs similaires à ce dernier. 

 

Données produites par les individus dans le réseau social de l’utilisateur : Un réseau 

social est un graphe de relations entre individus. Les liens entre les individus dans ce réseau 

représentent les relations entre eux et donc une certaine similarité. Cette approche se base sur 

les théories qui montrent qu’un utilisateur crée des relations avec ceux qui lui sont similaires 

car il partage avec eux des intérêts communs [ARAL et al., 2013], [CARMEL et al., 2009]. 

Cette approche consiste à construire le nombre d’individus similaires à l’utilisateur en évitant 

d’explorer tous les utilisateurs du système. Comme elle permet de palier au cas de manque 

d’informations sur l’utilisateur (profil vide ou presque vide). 

 

Avantages de l’acquisition implicite des données :  

- Ne nécessite aucune action explicite de la part de l’utilisateur. 

- On peut faire face aux problèmes d’informations légèrement faussé ou de manque 

d’informations.    

 

Inconvénients de l’acquisition implicite des données :  

- Les données acquises sans vérification de la part de l’utilisateur ne peut pas être 

pertinentes pour lui (exemple : les données que produit par erreur ou qui contiennent 

des informations obsolètes). 

- On peut manquer des informations importantes (exemple : extraire des connaissances 

sur l’utilisateur). 

- Les données ne seront pas suffisantes pour extraire les préférences ou les intérêts de cet 

utilisateur, lorsque l’utilisateur n’interagit pas souvent avec le système. 

 

2.2.2.1.2. La méthode d’acquisition explicite  

Les données explicites sont les données que l’utilisateur doit fournir au système. 

Donc cette méthode se base sur les informations fournit par l’utilisateur. Différentes techniques  
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sont utilisées pour représenter les utilisateurs et structurer la connaissance à leur propos. Nous 

décrivons brièvement les approches les plus utilisées [VILLANOVA, 2002].  

 Le modèle individuel : 

 Ce modèle regroupe les caractéristiques propres à un individu. Il s’agit d’informations 

pouvant être soit renseignées par l’utilisateur, soit déduites par le système, soit acquises lors de 

l’utilisation de l’application. 

 Le modèle de recouvrement (overlay model) : 

 Il ne peut exister que si le système possède un modèle de domaine, car le modèle de 

recouvrement associe pour un utilisateur particulier, une valeur à chaque concept du modèle de 

domaine. 

Chaque valeur correspond à une estimation du niveau de connaissance de l’utilisateur 

pour le concept. On peut donner des précisions sur l’état des connaissances : binaires (su, pas 

su), qualitatives (bon, moyen, pauvre) ou quantitatives. 

Le modèle de recouvrement est facile à mettre à jour mais souvent difficile à initialiser 

surtout au niveau de la mesure du niveau de Connaissance .Les actions de l’utilisateur sont 

analysées pour augmenter ou réduire le niveau de connaissance des concepts du domaine 

[BRUSILOVSKY et EKLUND, 1998]. 

 Le stéréotype : 

 Le modèle de stéréotype correspond à un condensé des caractéristiques les plus 

représentatives d’un groupe ou classe d’individus, que nous pouvons qualifier de valeurs par 

défaut [RICH, 1989]. Des combinaisons de couples (items, valeurs) définissent différents 

stéréotypes tels que novice, avancé, expert. L’utilisateur est donc associé à une des catégories 

élaborées et hérite de ses propriétés. 

 Le modèle partagé : 

 Il s’agit d’un modèle réutilisable dans plusieurs applications. En effet, de nombreuses 

caractéristiques d’un utilisateur sont utilisées systématiquement par toutes les applications 

adaptatives. L’idée du modèle partagé est de disposer d’une partie commune et de parties 

spécifiques à chacune des applications ou tâches à réaliser.  
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Cette approche permet d’une part de partager des informations entre applications et 

d’autre part d’obtenir plus facilement une participation des utilisateurs qui n’ont pas à redéfinir 

un modèle pour chacune des applications.  

Avantages de l’acquisition des données explicite :  

- Les données acquises sont pertinente pour l’utilisateur. 

- Les informations sont complètes et correctes. 

Inconvénients de l’acquisition des données explicite : 

- Nécessite des actions explicites de la part de l’utilisateur. 

2.2.2.1.3. La méthode d’acquisition hybride  

Cette méthode consiste à combiner les deux systèmes précédents (acquisition 

implicite et acquisition explicite), elle est développée pour donner une meilleure performance. 

Un profil utilisateur contient des termes pondérés, chaque fois qu'un document est jugé 

pertinent, le poids d'un terme dans son profil est mis à jour en utilisant les paramètres suivants : 

le vote explicite, le temps utilisé pour lire ce document, le nombre de liens suivis et l'action 

sauvegarder dans les signets de ce document. [YOUNG WOO SEO et al., 2000] 

2.2.2.2. Prétraitement des données  

Les méthodes d’acquisition des données expliquées précédemment peuvent 

retourner des données incomplètes, des incohérences…etc. comme ces données peuvent ne pas 

être conformes au format d’entrée de l’algorithme de construction de profil utilisateur. 

C’est pour remédier à ces problèmes que l’étape de prétraitement des données à était rajouter 

avant la phase finale de construction du profil utilisateur. 

                   On utilise plusieurs types de prétraitement selon les données [GRACIA et al., 2015] 

et [LIU, 2007]. 
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Exemple : 

Problème  Solution  

 

 

les données incomplètes, biaisées ou 

incohérentes. 

appliquer des techniques de nettoyage de 

données, qui consistent à ignorer les données 

manquantes ou à utiliser la valeur moyenne 

d’un attribut en remplacement ou encore à 

utiliser la valeur la plus probable (formule 

bayésienne ou arbre de décision) en 

remplacement, etc. 

 

Les attributs continus. 

La discrétisation des données peut être 

appliquée pour convertir des attributs 

continus vers des attributs ordinaux. 

 

 

Grand volume de jeu de données. 

La réduction des données peut être appliquée 

pour obtenir une représentation réduite du jeu 

de données, plus petite en volume, mais qui 

produit (ou presque) les mêmes résultats 

analytiques. 

 

Données non conforme au format d’entrée 

de l’algorithme. 

appliquer des techniques de transformation 

de données qui permettent par exemple, de ne 

conserver qu’un résumé d’un texte à partir 

d’un texte entier et de traduire un texte dans 

une autre langue … 

Tableau 2.1. exemple montrant les problèmes rencontrés et les solutions proposées. 

 

2.2.3. Adaptation et mise à jour du profil utilisateur  

   Avec évolution de la quantité des données web, le processus d'adaptation devient 

de plus en plus compliqué ce qui nécessite une représentation fidèle du profil reflétant ses 

besoins (intérêts, préférences, etc.). L'utilisateur s'intéresse à des sujets différents dans une  
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courte période de temps. La mise à jour de son profil est donc une étape très importante. Pour 

cela plusieurs approches on était définies :  

 Adaptation manuelle : C’est l’utilisateur qui doit mettre à jour son propre profil, mais 

cette méthode n’est pas adaptable si l’utilisateur change de gout souvent. 

 Adaptation par l’ajout d’information : La mise à jour du profil utilisateur est assurée 

par les retours d’expérience explicites, ou implicites recueillis par le système par analyse 

des usages qui consiste à analyser les données disponibles dans les fichiers log afin de 

modéliser les préférences de l’utilisateur. L’analyse des usages doit, par conséquent, 

aboutir à inférer les évaluations apportées par l’utilisateur sur les items qu’il a consultés. 

 

L’évaluation que porte l’utilisateur pour l’item peut être une note qu’il attribut implicitement 

ou explicitement comme elle peut être considéré comme étant un retour d’expérience sur les 

recommandations effectuées par le système en mesurant le taux de recommandations 

pertinentes. 

Le retour d’expérience se présente soit sous forme de vote explicite ou implicite ou sous forme 

d’annotations. 

Les systèmes tels que Amazon [LINDEN et al., 2003], MovieLens [MILLER et al., 2003] 

utilisent les retours d’expérience comme moyen d’adaptation de leurs systèmes de 

recommandation. 

Le problème posé par cette méthode est qu’elle ne permet pas d’éliminer les anciennes 

préférences. 

2.3. Conclusion 

                 La modélisation de l'utilisateur dans un système de recommandation a pour but la 

construction de son profil qui contient des acquisitions pouvant être utile pour le comportement 

du système. Ce profil peut être relié à une seule ou groupe de personnes ayant des points 

communs .Il peut englober toutes les variations qui caractérisent un groupe d’utilisateur et peut 

être représenté de différentes manières : ensembliste, réseaux sémantique, multidimensionnelle. 

               Un problème de démarrage à froid se produit lors de la création du profil d’un nouvel 

utilisateur. Ce que nous allons expliquer dans le chapitre suivant. 

                 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 3 : 

Le démarrage à froid dans les systèmes de 

recommandation 

 

 

 



Chapitre 3                                        le démarrage à froid dans les systèmes de recommandation 
 

40 
 

3.1. Introduction   

Le profil utilisateur est un élément très important dans un système de 

recommandation. Il permet de recommander aux utilisateurs les informations pertinentes selon 

leurs préférences. Mais lorsqu’il y’a un manque d’information, le système ne pourra pas 

attribuer une grande pertinence aux résultats lors de la recommandation des informations, c’est 

ce qu’on appelle << le démarrage à froid >>. 

La cause du problème de démarrage à froid est lié au manque d'informations sur 

l’entité (film, livre, article, …etc.) concernée qui est un problème très important et qui doit être 

abordé. De nombreuses solutions ont été proposées pour résoudre ce problème. Elles visent à 

atteindre la satisfaction d’un utilisateur. 

Ce chapitre approfondit la problématique du démarrage à froid. Il est organisé de la 

manière suivante ; nous commençons par la définition de ce problème. Ensuite nous abordons 

les différentes approches développées pour atténuer les effets du démarrage à froid. 

3.2. Problématique du Démarrage à froid  

Le problème du démarrage à froid est très fréquent dans les systèmes de 

recommandation. Ce problème est double, il affecte à la fois les utilisateurs mais aussi les items. 

Il désigne le manque d’information sur un utilisateur ou sur un item qui vient d’être ajouté 

[BENOUARET, 2015]. Lorsqu’un nouvel utilisateur entre dans le système, on ne sait pas 

forcément quelles sont ses préférences et cela rend difficile la tâche de recommandation. 

Le démarrage à froid affecte beaucoup plus les utilisateurs que les 

items.[BENOUARET, 2015]. 

Lorsque le système ne peut recommander à un utilisateur que des items qui sont en 

relation avec son profil, l’utilisateur est limité aux recommandations de ressources qui sont 

similaires à celles qu’il a déjà aimées. En revanche, la diversité des recommandations est 

souvent une caractéristique souhaitable pour les systèmes de recommandation [BENOUARET, 

2015].  

Les systèmes de recommandation de type filtrage basé contenu, prennent en compte 

les items préalablement choisis ou notés par l’utilisateur ainsi que le profil utilisateur (« User 

Profile ») [BOBADILLA et al,.2013 ]. Chaque item est décrit conformément à une liste 

d’attributs (taille, couleur, etc.) pondérés. L’utilisateur est également décrit par cette liste 

d’attributs. Cette description de l’utilisateur est appelée profil utilisateur. En plaçant en  
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confrontation dans l’algorithme de filtrage le profil utilisateur et les attributs de la liste des items, 

une recommandation est proposée à l’utilisateur [LOPS et al,.2011]. 

 Les approches basées sur le contenu ont pour particularité d’utiliser un analyseur 

de contenu (« Content Analyzer ») sur l’information utilisée avant de la stocker en base de 

données. L’analyseur de contenu peut implémenter un modèle d’espace vectoriel basé sur les 

mots-clefs (« Keyword-based Vector Space Model » VSM) et le TF-IDF (« Term Frequency-

Inverse Document Frequency ») ou bien différents algorithmes d’analyses sémantiques. 

 Une autre particularité des approches basées sur le contenu est l’utilisation d’un 

module permettant l’apprentissage du profil utilisateur (« Profile Learner »). Ce module peut 

implémenter des méthodes probabilistes comme les méthodes naïves Bayésienne ou analyser 

la pertinence des retours utilisateurs (« Feedback relevance ») et utiliser l’algorithme de 

Rocchio, ou bien implémenter des arbres de décision, ou encore des classificateurs de règles de 

décision et l’un des algorithmes du plus proche voisin [LOPS et al., 2011]. Certaines de ces 

méthodes font partie des techniques d’intelligence informatique [BOUZEKRI, 2017].  

Pour les systèmes de recommandation de type filtrage collaboratif, le nombre de 

notes déjà obtenues est généralement très faible par rapport au nombre de notes qui doivent être 

prédites. Un item qui a alors reçu peu d’avis de la part des utilisateurs a moins de chances d’être 

recommandé par rapport aux autres. Aussi, pour un utilisateur qui a noté des items qui n’ont 

pas reçu beaucoup d’avis, il est difficile de lui trouver des utilisateurs similaires, du coup il sera 

difficile de faire des recommandations pertinentes pour cet utilisateur.  

On distingue trois types de problèmes de démarrage à froid : [BURKE, 2002] 

 Démarrage à froid pour un nouveau système. 

 Démarrage à froid pour une nouvelle ressource (item). 

 Démarrage à froid pour un nouvel utilisateur.  

3.2.1. Le démarrage à froid pour un nouveau système   

Comme son nom l’indique ce type concerne les nouveaux systèmes qui souffrent 

d’une absence en informations (utilisateurs, items ainsi que les relations entre eux), ce qui 

conduit certainement à de très mauvaises performances. 

Ce type de problème a été nommé dans [BURKE, 2002] par le problème du démarrage et qui a 

été défini par la nécessité d’accumuler suffisamment de données pour être utilisées comme 

stéréotypes au démarrage.  
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La solution traditionnelle de ce problème est de spécifier une phase, après la phase du 

développement du système, à la collecte de données qui seront utilisées comme données 

d’apprentissage, et d’utiliser les outils de classification automatique afin de trouver les 

corrélations entre les entités du système. 

3.2.2. Le démarrage à froid pour une nouvelle ressource  

Recommander de nouvelles ressources constitue également un enjeu de taille pour 

les systèmes de recommandation. Ce problème (connu sous le nom de « latence ») peut être 

défini par l’insuffisance de données sur la nouvelle ressource, c’est à dire cette ressource n’a 

pas eu suffisamment d’évaluations. Donc, elle ne pourra pas être facilement recommandée. 

Les systèmes les plus affecté par ce problème sont les systèmes de recommandation 

qui recommandent des items (articles) d’actualité [SOLLENBORN et FUNK, 2002].  

Le problème de latence a été pallié par la proposition des nouvelles ressources à 

l’utilisateur actif pour y attribuer des appréciations. Cependant, cette stratégie pourrait 

occasionner une insatisfaction chez l’utilisateur qui risque d’abandonner le système.  

L’approche de filtrage basée sur le contenu peut se présenter comme une solution 

alternative [KRULWICH et BURKEY, 1996]. 

 La technique basée sur le contenu compare le contenu d’une nouvelle ressource 

avec les ressources qui ont été évaluées par les utilisateurs afin de l’impliquer dans la 

recommandation. Néanmoins, les recommandations générées par cette approche sont de faible 

qualité à cause du manque de diversité (le problème de sur spécialisation).  

Un nouveau type de filtrage basé sur le contenu exploitant les ontologies a été 

proposé également comme solution au problème de latence. Ce type de filtrage a été notamment 

adopté par le système Entree (qui recommande des restaurants) [BURKE, 2002] et le système 

Quickstep-Foxtrot [MIDDLETON et al., 2004].  

Ces deux systèmes sont spécialisés dans la recommandation des articles scientifiques. Dans ces 

systèmes, les ontologies sont utilisées pour classifier et de catégoriser les ressources et générer 

les modèles utilisateurs. La nécessité d’une construction préalable d’une ontologie relative au 

domaine de connaissance est l’inconvénient majeur de cette technique [ESSLIMANI, 2010].  

Dans les systèmes de filtrage collaboratif, L’approche KNN est utilisée pour retrouver les k 

plus proche voisins d’un utilisateur actif dans le but de lui recommander les ressources préférées 

par ces voisins. La détermination d’un seuil de similarité ou la détermination d’un seuil d’items  
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co-notés est nécessaire pour approche KNN. Or, la détermination de ce type de seuil reste 

problématique. En effet, l’ensemble des k voisins les plus proches varie avec les changements 

de l’état du système (intégration de nouveaux utilisateurs et de ressources). 

 De ce fait, ces seuils doivent être adaptés au fur et à mesure de la réinitialisation du système, 

tout en évitant de fixer des valeurs extrêmes pour que le pouvoir prédictif du système ne soit 

pas faible et pour que le bruit ne soit pas engendré à cause de voisins peu pertinents. 

 En l’absence de ces ressources co-notées, le système ne peut pas sélectionner un voisinage 

fiable parce que cette approche repose sur les ressources notées en commun. 

 Dans cette optique, les associations transitives ont été utilisées par plusieurs travaux pour relier 

les utilisateurs aux ressources ou entre eux. Dans le but d’améliorer la qualité des 

recommandations [PAPAGELIS et al., 2005] exploitent le principe d’inférence pour définir des 

voisins potentiellement fiables. Néanmoins, considérant que les systèmes de recommandation 

sont dynamiques et que la phase de calcul du voisinage requiert un temps de calcul important, 

l’application de ce type d’association devrait se baser sur des stratégies permettant de limiter 

par exemple le nombre d’utilisateurs concernés, afin de permettre le passage à l’échelle 

[ESSLIMANI, 2010]. 

3.2.3. Le démarrage à froid pour un nouvel utilisateur  

Un nouvel utilisateur qui arrive dans le système éprouve des difficultés à exprimer 

son profil en spécifiant des thèmes qui l’intéressent.  

Lorsque les utilisateurs s'inscrivent, ils n'ont pas encore émis de vote, par 

conséquent, ils ne peuvent recevoir aucune recommandation personnalisée (qui correspond aux 

préférences de l’utilisateur) [RASHID, KARYPIS et RIEDL, 2008]. 

Le problème du nouvel utilisateur, fait partie des grandes difficultés rencontrées par les 

systèmes de recommandation en action.  

Afin de surmonter ce problème, le système peut décider de ne pas émettre de 

recommandations à un utilisateur dont le système n’a pas atteint un certain nombre 

d’informations requises, car il n’est pas capable de cibler ses préférences avec le peu 

d’information disponible. 
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Dans le cas d’un nouveau utilisateur, le système ne pourra pas recommander 

efficacement pour lui parce qu’il connait peu sur ses préférences parce qu’il n’a pas fait 

suffisamment d’évaluations. 

 Dans le cadre du filtrage collaboratif, le système ne peut pas définir ses voisins, 

comme le système ne peut pas extraire les attributs des items qui lui intéressent dans le cas du 

filtrage basé sur le contenu. Pour remédier à ce problème, la sollicitation est l’une des solutions 

qui ont été proposées (à travers la sollicitation de notes explicites, de critiques ou d’informations 

démographiques). Or, cette sollicitation directe peut entraîner l’abandon de l’utilisateur.  

La proposition des recommandations arbitraires à l’utilisateur au démarrage, est un 

autre moyen pour pallier à ce problème. Cependant, cette stratégie risque d’occasionner une 

insatisfaction chez l’utilisateur au vu de la faible qualité des recommandations. 

AL MAMUNNUR RASHID suggèrent d’autres techniques pour faire face au 

problème de nouveauté de l’utilisateur. Ces techniques utilisent la popularité des items et 

l’entropie consistant à évaluer la dispersion des avis des utilisateurs sur un item. L’utilisation 

des informations démographiques a été proposée comme une solution. Ainsi, deux utilisateurs 

sont considérés comme similaires, s’ils appartiennent à un même segment démographique, 

[PAZZANI, 1999]. Or, même si des utilisateurs appartiennent à un même segment 

démographique, ils ne partagent pas nécessairement les mêmes goûts [ESSLIMANI, 2010]. 

3.3. Les solutions proposées  

Les solutions proposées pour le problème de démarrage à froid varient selon le type 

de filtrage. 

3.3.1. Filtrage collaboratif  

Les systèmes de filtrage collaboratif ont pour principe d’exploiter les 

« évaluations » que des utilisateurs ont faites de certains documents (items), afin de 

recommander ces mêmes documents (items) à d’autres utilisateurs.  

Il se base sur les communautés formées à partir des évaluations d’utilisateurs 

[BREESE et al. 1998]. 

Deux fonctionnalités centrales ressortent de ce type de systèmes : 

 calculer la similarité entre utilisateurs et inférer les communautés. 

 prédire des notes pour quelques documents et ne sélectionner que les documents avec 

un score élevé. 
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  La technique classique consiste à demander à l’utilisateur d’évaluer un ensemble 

de documents que le système lui présente. Ces documents n’ayant a priori aucun rapport 

privilégié avec les centres d’intérêt potentiels de l’utilisateur. Cette tâche est simple mais 

fastidieuse. 

 

 Exemple :  

Le système de recommandation de films MovieLens exige de l’utilisateur au moins 

15 évaluations avant de fournir des recommandations, mais les films proposés n’étant pas ciblés 

pour cet utilisateur. Ce dernier peut ne rencontrer que des films qu’il n’aime pas, ou des films 

qu’il ne sait pas évaluer, comme par exemple des films dont il n’a jamais entendu parler. Ainsi 

l’utilisateur devra parcourir une liste parfois très longue avant d’atteindre ce nombre de 15 

évaluations.  

3.3.2. Filtrage basé sur le contenu  

Les systèmes de filtrage à base de contenu recommandent des documents (items) 

similaires à ceux que l’utilisateur a déjà appréciés. 

 Ceci est calculé en rapprochant les centres d’intérêt des utilisateurs (introduits de 

manière explicite à travers un questionnaire par exemple ou de manière implicite, exemple à 

travers la surveillance de son comportement) avec la métadonnée ou les caractéristiques des 

documents, sans prendre en compte les avis des autres utilisateurs. 

Deux fonctionnalités centrales ressortent de ce type de systèmes : 

 La sélection des documents pertinents vis-à-vis du profil de l’utilisateur 

 La mise à jour du profil en fonction du retour de pertinence fourni par l’utilisateur sur 

les documents (items) qu’il a reçus.  

Plusieurs solutions ont été proposées basées sur de nouvelles approches pour la 

représentation du contenu. 

On trouve des solutions comme celle de demander à l’utilisateur d’identifier ses 

centres d’intérêts à partir d’une liste de termes ou d’items qui correspondent le mieux à ses 

intérêts et préférences [MELVILLE et al., 2002], [CLAYPOOL, 99]. Cependant, cette étape est 

fatigante et ennuyante pour l’utilisateur du fait qu’il doit choisir à partir d’une grande liste de 

termes, ceux qui synthétisent leurs centres d’intérêts, ou bien il doit rechercher les items  
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pertinents pour lui [NGUYEN et al., 2006a]. Afin de réduire la tâche des utilisateurs, les 

données externes sur les utilisateurs peuvent être utilisées pour aider à trouver les items 

pertinents, automatiquement par le système [NGUYEN et al., 2006a], par exemple si le système 

dispose d’une ontologie du domaine, le profil de l’utilisateur peut être inféré automatiquement 

pour identifier ses centres d’intérêts [MIDDLETON et al., 2002], [MIDDLETON et al., 2004]. 

En général, le profil résultant avec ces méthodes est incomplet et bruité [NGUYEN et al., 2006]. 

On trouve aussi : les ontologies [Middleton, 2002], les folksonomies [DURAO, 

2010], et les taxonomies [WENG, 2008]. 

 Les ontologies sont difficiles à construire et exploiter car elles sont liées à d’autres 

technologies. 

 Les folksonomies sont un ensemble de mots clés (tags) proposés arbitrairement par 

des utilisateurs pour décrire le contenu d’un certain nombre de documents. En plus, les 

folksonomies ont une structure non hiérarchique ce qui implique que ce type d’information 

n’est pas appropriées pour représenter le contenu pédagogique.  

Les taxonomies offrent une représentation hiérarchique et simple de n’importe quel 

type de contenu, ceci rend ce type d’information plus populaire. 

 Weng [WENG, 2008] a proposé une approche puissante pour résoudre le problème 

de démarrage à froid relatif à un nouvel utilisateur et/ou un nouvel item en se basant sur une 

approche hybride qui utilise le concept des taxonomies (CSHTR : Cold Start Hybrid Txonomic 

Recommender). Ils ont parti de ses principes de fonctionnement globaux pour proposer leurs 

approche : NPR_eL. CSHTR propose aux utilisateurs d’évaluer un ensemble de documents 

(principe adopté par le filtrage collaboratif et basé sur le contenu pour construire les profils des 

utilisateurs) et transformer ces évaluations en préférences taxonomiques (profil). Dans leurs 

travail, ils ont proposé aux apprenants de choisir directement leurs domaines d’intérêt en 

répondant à un questionnaire (une taxonomie représentant un ensemble de domaines 

d’apprentissage) pour éviter la perte du temps dans la lecture des documents qui peuvent être 

loin de leurs préférences. 
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3.3.3. Filtrage hybride 

Les méthodes hybrides cherchent à atténuer les insuffisances de chacune des deux 

précédentes approches en les combinant de différentes manières. 

  L’idée principale de l’approche par hybridation est d’associer les nouveaux 

utilisateurs aux profils types «stéréotypes» prédéfinis correspondants [NGUYEN et al., 2006], 

en utilisant leurs informations démographiques ou une autre source d’informations externes 

telles que les pages Web personnelles [PAZZANI, 1999], ou bien en exploitant les informations 

recueillies à partir des réponses fournies par l’utilisateur à une série de questions [KRULWICH , 

1997].  

Ces informations seront par la suite comparées par le processus du démarrage à froid avec les 

stéréotypes existants afin de trouver le plus approprié. 

Exemple : 

 [CLAYPOOL et al., 1999] ont combiné les recommandations produites par les deux 

méthodes à base de contenu et collaboratives appliquées séparément.  

 [PAZZANI, 1999] a appliqué les algorithmes de filtrage collaboratifs sur une matrice 

décrivant les préférences des utilisateurs sous forme de mots-clés pondérés au lieu de la 

traditionnelle matrice des votes.  

 [MELLVILLE et al., 2002] ont utilisé les recommandations à base de contenu pour 

compléter la matrice des votes et ensuite appliquer l’algorithme de recommandation 

collaboratif sur cette matrice. 

Exemples de quelques combinaisons : 

3.3.3.1. Combinaison avec le filtrage basé sur le contenu 

Pour la méthode de combinaison du filtrage collaboratif avec le filtrage basé sur le 

contenu dans un système hybride [BURKE, 2002], la réponse la plus courante consiste à 

demander à l’utilisateur de définir ses centres d’intérêt, en termes de contenu, à partir d’une 

liste de termes et/ou d’exemples décrivant au mieux ses centres d’intérêt [CLAYPOOL et al ., 

1999], [MELVILLE, 2002], [MOONEY et al.,2000]. 

 Melville et ses collègues à l’université de Texas ont proposé une méthode hybride où les 

valeurs manquantes dans la matrice des évaluations sont d’abord remplacées par les prédictions  
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par le filtrage basé sur le contenu [MELVILLE, 2002], [MOONEY et al.,2000] .Enfin, les 

recommandations collaboratives sont générées à partir de ces « pseudo évaluations » des 

utilisateurs.  

Dans leur approche, Claypool et al ont proposé la méthode de pondération des prédictions des 

filtrages qui se réalisent séparément [CLAYPOOL et al., 1999]. Ainsi, afin de générer des 

recommandations pour un nouvel utilisateur, on élimine simplement la prédiction collaborative 

dans le calcul de la formule de prédiction.  

Dans les méthodes précitées, l’effort demandé au nouvel utilisateur est important : il doit 

procéder à une réflexion pour synthétiser ses centres d’intérêt sous la forme de termes, ou bien 

rechercher des exemples pertinents de documents. Cette dernière tâche peut être automatisée 

lorsque le système dispose de données externes sur les utilisateurs, par exemple pour des 

chercheurs académiques qui sont aussi auteurs de publications [MIDDLETON et al., 2002], 

[MIDDLETON et al., 2004], mais en règle générale, on ne dispose pas de telles données. Dans 

la plupart des cas, le profil résultant est incomplet et bruité. 

3.3.3.2. Combinaison avec d’autres techniques 

Une approche alternative pour le démarrage à froid consiste à associer le nouvel 

utilisateur à un profil-type (« stéréotype ») parmi ceux prédéfinis. Le processus de construction 

de ces profils-type nécessite un ensemble de données d’apprentissage, puis le processus de 

démarrage à froid doit confronter à ces profils-type certaines informations relatives au nouvel 

utilisateur. 

Le système obtient généralement les informations nécessaires en interagissant avec l’utilisateur, 

par exemple en lui posant une série de questions [KRULWICH, 1997]. Cette méthode demande 

souvent des experts dans le domaine applicatif. 

Par contre, on peut exploiter une source d’informations « démographiques » externe comme les 

pages Web personnelles des utilisateurs [PAZZANI, 1999]. PAZZANI a étudié entre autres les 

performances de cette approche en la prenant pour unique base d’un système de 

recommandation « démographique », et nous retenons de son travail que les performances de 

recommandation via les données démographiques sont certes moins bonnes que celles de 

systèmes basés sur le contenu ou collaboratifs, mais toutefois acceptables. 
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De la même façon, dans son système ProfBuilder, Wasfi a proposé d’explorer implicitement 

l’historique des pages Web visitées pour construire les profils [WASFI, 1999]. Mais, cette 

méthode pose le problème de la confidentialité. 

3.4. Conclusion 

Au long de ce chapitre, nous avons expliqué qu’est-ce que c’est le problème du 

démarrage à froid. Et nous avons décrit quelques solutions proposées. 

Nous allons présenter dans le chapitre qui suit l’approche que nous allons utiliser pour faire 

face à ce problème.
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4.1. Introduction  

La recommandation est un domaine scientifique qui cherche à personnaliser l’accès 

à l’information pour un utilisateur donnée et ainsi lui faciliter le choix de contenu dans un 

catalogue trop vaste pour qu’il puisse s’en faire une idée d’ensemble. En pratique, les systèmes 

de recommandation, à partir de connaissance sur un utilisateur filtrent un ensemble de contenus 

et produisent une liste souvent ordonnée de ces quelques contenus sélectionnés et jugés 

pertinents pour lui. 

Dans ce qui suit on va représenter deux approches qui vont nous permettre de définir 

le profil d’un utilisateur d’une manière explicite et implicite. Pour cela nous avons exploité le 

jeu de données MovieLens qui a été collecté par le groupe de recherche GroupLens de 

l’université du Minnesota portant sur les évaluations faites par des utilisateurs sur un ensemble 

de films pour avoir les centres d’intérêts permettant de construire les profils utilisateurs. 

4.2. Problématique et motivation  

Le démarrage à froid est l’une des problématiques les plus importantes dans les 

systèmes de recommandation lors de la première interaction de l’utilisateur avec le système, 

car son profil est inexistant. Par conséquent le système ne peut pas lui fournir des 

recommandations pertinentes. La réponse à ce problème est que l’utilisateur est mis à 

contribution,  

-Pour remédier à ce problème, nous proposons deux approches :   

1-Approche explicite : 

Lorsqu’un premier utilisateur arrive dans le système, un formulaire lui sera proposé a fin 

de décrire ses intérêts. Les intérêts décrits correspondent aux items les plus populaires pour le 

prochain utilisateur afin de les évaluer pour avoir son profil, en se basant sur la représentation 

vectorielle du profil. 

2-Approche implicite : 

Lorsqu’un nouvel utilisateur arrive dans le système, ce dernier lui propose de se connecter 

via un réseau social. Cela lui permet de récupérer les intérêts de cet utilisateur à fin d’avoir son 

profil.  
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En se basant sur la détection des intérêts d’un utilisateur par l’exploitation des données de son 

réseau social. 

4.3. Description de l’approche  

4.3.1. Architecture de l’approche explicite 

Les principaux composants dans notre approche de recommandation sont illustrés 

dans la figure 4.1.  Ils intègrent l’indexation des items ainsi que la modélisation du profil 

utilisateur et leurs exploitations dans le processus de recommandation. 
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Figure 4.1. Architecture de l’approche explicite. 
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4.3.1.1. Modélisation du profil utilisateur  

Pour réaliser la modélisation du profil utilisateur dans le système de 

recommandation, il faut passer par deux étapes : 

                   - Représentation du profil utilisateur. 

                                      - Construction du profil utilisateur.  

 

1. Représentation du profil utilisateur : 

La représentation du profil utilisateur peut être réalisée selon différentes approches. Nous 

allons utiliser une représentation basée sur le modèle vectoriel du filtrage basé contenu pour la 

simplicité de sa mise en œuvre. 

2. Construction du profil utilisateur : 

La construction du profil utilisateur se fait à partir des informations collectées. Cependant, 

dans la plupart des cas, une technique de construction du profil utilisateur est nécessaire. Nous 

appliquerons la technique tf_idf qui est la plus utilisé dans le modèle basé contenu. 

En se basant sur l’approche vectorielle, on va trouver le degré de pertinence des films pour 

chaque utilisateur. 

Un profil utilisateur U est alors représenté par un vecteur de termes pondérés,  

 Où chaque terme représente le genre d’un film et le poids wcik dénote l’importance du genre 

cfi par rapport au profil de l’utilisateur U : 

U = (𝑤𝑐1,k , 𝑤𝑐2,k , … 𝑤𝑐i,k ) 

 Il est calculé comme suit : 

wci,k = ΣFj ∈ A wi,j ∗ nj……………………………………4.1 

Où : 

nj : représente la note attribuée par l’utilisateur pour le film Fj 

Wi,j : représente le poids du genre cfi dans le film Fj .Il est calculé comme suit : 
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wi,j = 
Occi,j

Ncj2 ……………………………….4.2 

Occi,j : Occurrence de la genre Cfi dans le film Fj 

Ncj : Le nombre de genre dans le film Fj 

4.3.1.2. Exploitation du profil utilisateur dans le processus de recommandation  

Le système de recommandation permet de recommandé au mieux des éléments qui 

correspondent au gout des utilisateurs. 

Dans le cas d’un nouveau utilisateur, le système lui suggère une liste de 15 films à noter ((j’aime 

=1) ou (j’aime pas=-1)). Puis, il va lui recommander des films selon ses préférences. 

Après avoir définit le profil utilisateur par son centre d’intérêt, il sera inclut dans le 

module de recommandation. 

Pour la prédiction des scores de pertinence, on effectue le produit scalaire entre le vecteur profil 

utilisateur et les vecteurs profils items (vecteurs pondérés des films). Ceci est dénoté par la 

formule suivante : 

Produit scalaire = ∑ wci,k  ∗  wsi,k𝐹𝑗 ∈ 𝐷 ……………………….4.3 

Le résultat obtenu, correspond au degré de pertinence d’un film pour l’utilisateur U. 

4.3.1.3. Profil item 

                   Dans notre approche un item correspond à un film. Chaque film Fj est représenté 

sous forme d’un vecteur de catégories 𝑐f𝑗 

F𝑗 = (𝑤s1 j, 𝑤s2 j, … 𝑤s𝑖 k) 

Le poids d’une catégorie dans le film F𝑗 est dénoté par la formule suivante : 

𝑤i, k= tfi,k ∗ log 
𝑁

𝑛𝑖
…………………………….4.4 

Avec N est le nombre total des films et 𝑛𝑖 le nombre des films qui contiennent la catégorie cfi. 
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4.3.1.4. Illustration de l’approche explicite proposée 

Pour l’illustration de notre approche, nous avons une collection de films issue du 

système de recommandation MovieLens. 

 

Figure 4.2. Image de MovieLens 

La Figure 4.2 illustre ce système de recommandation des films, qui recommande les 

films à regarder en fonction des films déjà notés et de leur note. 

À un niveau rudimentaire, les entrées sont prises en compte par le système et un profil est créé 

par rapport aux attributs qui contiennent des goûts et des dégoûts (peuvent être basés sur des 

mots-clés / balises de films déjà aimés ou non noté). 

L’utilisateur a aimé 52 films dans différents genres. Ces éléments (films) sont des attributs et 

peuvent nous aider à déterminer le goût d'un utilisateur.  

On prend la liste des 6 meilleurs films recommandés par MovieLens. 

F = {F1, F2, F3, F4, F5, F6} 

L’index de la collection inclut les différents genres de films. 

Les films sont représentés sous forme binaire. Le tableau 4.1représente les valeurs associées à 

ces films. 

Les films qui sont du genre i sont notés par 1 sinon ils sont notés par 0. 
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Films Aventure  Action  Science-

fiction  

Drama  Crime  Suspense 

Film 1  1 1 1 0 0 0 

Film 2 0 0 0 1 0 0 

Film 3 0 0 0 1 0 0 

Film 4 0 0 0 1 1 0 

Film 5 0 0 1 1 0 0 

Film 6 1 1 1 0 0 1 

Tableau 4.1. Représentation binaire des films 

Le tableau 4.2 suivant, spécifie si un utilisateur a aimé ou non un film recommandé, 

L'utilisateur 1 a aimé Film 1 pour cela la valeur 1 est attribuée, n’a pas aimés le Film 2 pour 

cela la valeur -1 est attribuée et si l’utilisateur n’a pas consultée le Film on met rien. 

 

 Film 1 Film 2 Film 3 Film 4 Film 5 Film 6 

Utilisateur 

1 

1   -1 1  

Utilisateur 

2 

-1   1  1 

Tableau 4.2. Les notes des utilisateurs attribués pour les films 

 

1-Représentation du profil des utilisateurs : 

Le tableau 4.3 représente le nombre de genres qui apparaissent dans chaque film 

 

Tableau 4.3. Représentation des totale des genres 

 

 F1 F2 F3 F4 F5 F6 

Totale 3 1 1 2 2 4 
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Le tableau 4.4 représente le poids des genres des films proposé. 

On prend exemple du genre adventure dans le film 1 

W1,1 = 
1

9
  et on normalise comme suit :  

𝑤1.1

√𝑤1.1
2+𝑤1.2

2+𝑤1.3
2
 = 0.577350269 

 Aventure  Action  Science-

fiction 

Drama  Crime  Suspense 

Film 1 0.577350269 0.577350269 0.577350269 0 0 0 

Film 2 0 0 0 1 0 0 

Film 3 0 0 0 1 0 0 

Film 4 0 0 0 0.707106781 0.707106781 0 

Film 5 0 0 0.707106781 0.707106781 0 0 

Film 6 0.5 0.5 0.5 0 0 0.5 

 

Tableau 4.4. Représentation des vecteurs des films par rapport à l’utilisateur après la 

normalisation 

 

2- Modélisation du profil utilisateur : 

Une fois on a calculé les poids des genres des films on applique la formule 4.1 pour 

avoir les poids des genres des films par rapport à l’utilisateur : 

utilisateur 1 dans le genre adventure : wc1,1 =0.577350269 et la note de l’utilisateur est 1 pour le 

film 1. 

Donc le poids du genre adventre sera comme suit : wc1,1 = 0.577350269× 1 =0.577350269. 
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Les résultats sont représentés dans le tableau 4.5 ci-dessus : 

 Aventure Action  Science-

fiction 

Drama  Crime  Suspense   

Utilisateur 

1 

0.577350269 0.577350269 1.28445705 -

1.414213562 

-

0.707106781 

0 

Utilisateur 

2 

-

0.077350269 

-

0.077350269 

-

1.78445705 

0.707106781 0 0.5 

 

Tableau 4.5. Vecteurs profil utilisateur 

 

3- vecteurs des films :   

Le tableau 4.6 représente les poids des genres des films proposés. 

Prenant exemple du genre adventure dans le film 1 son poids est calculé comme suit :  

Dans cet exemple on prend le nombre total des films, égale à 100. (N=100) 

𝑤i, k= tf × idf =1 ×log (
100

3
). (n=3 est le nombre de film dont apparait le genre « science-

fiction ») 

 

 Adventure  Action  Science-

fiction 

Drama  Crime  Suspense 

Film 1 0.980900788 0.980900788 0.879234453 0 0 0 

Film 2 0 0 0 1.397940009 0 0 

Film 3 0 0 0 1.397940009 0 0 

Film 4 0 0 0 1.201353211 1.414213562 0 

Film 5 0 0 1.076837887 1.201353211 0 0 

Film 6 0.849485002 0.849485002 0.761439372 0 0 1 

 

Tableau 4.6. Vecteurs des films 

 

 



Chapitre 4                                                  Solution proposée pour remédier au problème du               
                     démarrage à froid                                          

 

58 
    

 

3- La prédiction des scores de pertinence : 

Pour la prédiction des films, le système utilise le produit scalaire des vecteurs 

pondérés des films et vecteur pondérés des utilisateurs (profil). Le résultat obtenu représente 

le degré de pertinence d’un film pour un utilisateur. 

Les résultats obtenus sont représentés dans le tableau (4.7) suivant : 

 Film 1 Film 2 Film 3 Film 4 Film 5 Film 6  

Utilisateur 1 2.26198556 -1.414213562 -1.414213562 2.698970003 -0.315817987 1.958936958 

Utilisateur 2 -1.720701997 0.707106781 0.707106781 0.849485001 -1.072085957 -1.990171642 

 

Tableau 4.7. Degré de pertinence des films par rapport à l’utilisateur 

D’après ces résultats le Film 4, Film 1, Film 6 sont le mieux apprécié par l’utilisateur 1.  

Et pour l’utilisateur 2 aussi c’est le Film 4, Film 3, Film 2 qu’il a apprécié le plus. 

4.3.2. Description de l’approche implicite 

4.3.2.1. Architecture de l’approche 

Les principaux composants de notre approche implicite de recommandation sont 

illustrés par la figure (4.3). Ils intègrent une base de données qui représente les films collectés 

du réseau social et la collection de film issue de MovieLens. 
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Figure 4.3. Architecture de l’approche implicite. 

 

 

 

 

Recommandation  Recommandation Profil utilisateur 

Préférences de l’utilisateur  

Test d’existence. 

Top-K ressources (R’’). 

Calculer le score de chaque 

ressource pertinente. 

Comparaison 

Modélisation du profil utilisateur  

Liste des ressources pertinentes (R’).  

Fichier index2 

Fichier index1 

Indexation  

Collection de film 

Indexation  

Base de données   

réseau social 

Présentation de résultat  
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Notre approche est constituée à partir de l’hypothèse que l’environnement social et en 

particulier les amis proches d’un individu, fournissent une information à partir de laquelle les 

intérêts de cet individu peuvent être extraits. 

Les personnes proches peuvent être celles partageant certains comportements communs. 

-Nous nous concentrons sur les informations fournies par des personnes dans leurs réseaux 

sociaux .Elle se base sur l’ensemble des films ajouté par une personne sur son profil facebook. 

    Représentation et construction du profil utilisateur :  

A. Extraction des préférences de chaque ami de l’utilisateur à partir de son 

réseau social.  

B. Extraction des préférences de l’utilisateur à partir de son réseau social.  

C. Vérifier l’existence des items collectés à partir du réseau social 

(facebook) de chaque ami de l’utilisateur dans la collection de l’item 

choisi, cela nous fournis une liste de ressource pertinente (R’). 

D. Construction d’une top-K ressource(R’’) en attribuant des scores pour 

chaque ressources déjà extraites des profils des amis proches de 

l’utilisateur. 

Ce score est le résultat d’une fonction de similarité qui prend en 

considération la ressource fournie par l’ami proche et celle de la 

collection.  

E.  Vérifie l’existence des ressources fournies par l’ami proche dans les 

ressources fournies par l’utilisateur lui-même  

F. A la fin, on aura le profil de l’utilisateur. 

Une fois le profil représenté, sa construction consiste à l’acquisition et la sélection des données 

nécessaire à sa représentation. Nous appliquons la technique tf_idf qui est la plus utilisé dans 

le modèle basé contenu. 

Cette approche tire parti des films que l'utilisateur à ajouter dans son profil pour lui 

recommander des films similaires. 
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4.3.2.2. Exploitation du profil utilisateur dans le processus de recommandation  

L’objectif de notre système de recommandation est de générer des films qui seront 

appropriés aux goûts des utilisateurs.  

Dès lors, notre système consiste à inclure le profil d’un utilisateur définit par son centre d’intérêt, 

comme composante dans le module de prédiction du processus de recommandation. 

 

4.3.2.3. Inférence du profil utilisateur et du profil item 

Le profil utilisateur et le profil item sont représentés sous forme de deux vecteurs 

de termes pondérés chaque terme correspond à une catégorie de film. 

Le profil utilisateur est inféré en se basant sur les intérêts récupérés du profil social de 

l’utilisateur. Il est construit à partir de l’ensemble des films. Et le profil item représente 

l’ensemble des films de la collection. 

Un profil utilisateur U est alors représenté par un vecteur des termes pondérés. Tel 

qu’un terme correspond au genre d’un film et son poids dénote l’importance du genre cfi par 

rapport au profil de l’utilisateur U : 

U = (𝑤𝑐1,k , 𝑤𝑐2,k , … 𝑤𝑐i,k ) 

Et un profil item F est représenté par un vecteur des films pondérés :  

F = (𝑤s1,k , 𝑤s2,k , … 𝑤si,k ) 

𝑤𝑐i,k : Le poids du genre de film cfi dans le vecteur profil utilisateur U . 

𝑤si,k : Le poids du genre de film cfi dans le vecteur profil item F . 

 Les deux poids précédents se calculent de la même façon comme suit : 

TF.IDF (cfi, fi) = TF (cfi, fi) * log (
 N
nk 

)…………………...4.5 

Où : 𝑁 : dénote le nombre total des films fi.  

  𝑛k :   représente le nombre de films contenant le genre cfi apparaît au moins une fois, 

 Avec :  
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TF (cfi, fi) =
𝒇𝒌,𝒊

𝒎𝒂𝒙𝒛  𝒇𝒛,𝒊
…………………………………….4.6 

 

Où : 𝑓𝑘,i représente le nombre d’occurrences du genre cfi dans le film fi ,  

     𝑚𝑎𝑥𝑧𝑓𝑧, i est le maximum des fréquences 𝑓z,i des genres  cfz  apparaissant dans le films fi. 

Afin que tous les poids appartiennent à l’intervalle [0,1], et que tous les documents soient 

représentés par des vecteurs de même longueur ; les poids obtenus par la fonction TF.IDF sont 

généralement normalisés en utilisant la normalisation cosinus :  

Wk, i = 
𝐓𝐅.𝐈𝐃𝐅 (𝒄𝒇𝒌,𝒇𝒊)

√∑ 𝐓𝐅.𝐈𝐃𝐅 (𝒇𝒔,𝒇𝒊)𝟐∣𝑻∣
𝒔=𝟏

….........................................4.6 

Une fois que les poids sont calculés et normalisés. Le contenu d’un film fi, est défini par :  

 

Content (fi) = (w1i, w2i,…, wki ) 

 

A la fin de cette étape, le système obtient une liste des genres avec leurs poids indiquant leur 

importance pour chaque film. Afin de calculer la similarité entre les films (ou vecteur de films), 

la mesure de similarité la plus utilisée est la Similarité Cosinus 

                    

Sim (fi, fj) = 
∑ 𝒘𝒄𝒊𝒌∗𝒘𝒔𝒊𝒌𝒌

√∑ 𝒘𝒄𝒊𝒌
𝟐

𝒌 ∗√∑ 𝒘𝒔𝒊𝒌
𝟐

𝒌

……………………………..4.7 

 

4.3.2.4. Illustration de l’approche implicite proposée 

Pour illustrer notre approche, nous avons pris un exemple de recommandation de 

film. 
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1- Représentation binaire des films de la collection : 

 Adventure  Comedy  Fantasy  Drama  Action  

Toy Story 1 1 1 0 0 

Jumanji  1 0 1 0 0 

Grumpier Old 

Men 

0 1 0 0 0 

Waiting to 

Exhale 

0 1 0 1 0 

Father of the 

Bride Part II 

0 1 0 0 0 

Heat 0 0 0 0 1 

Sabrina  0 1 0 0 0 

Tom and Huck 1 0 0 0 0 

Sudden death 0 0 0 0 1 

Golden eye 1 0 0 0 1 

American 

president 

0 1 0 1 0 

Dracula 0 1 0 0 0 

Balto 1 0 0 0 0 

Nixon 0 0 0 1 0 

Cutthroat Island 1 0 0 0 1 

Casino 0 0 0 1 0 

Sense and 

Sensibility 

0 0 0 1 0 

Four Rooms 0 1 0 0 0 

Ace Ventura: 

When Nature 

Calls 

0 1 0 0 0 

Money Train 0 1 0 1 1 

 

Tableau 4.8. Représentation binaire des films de la collection MovieLens 
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- Profil récupéré du réseau social Facebook : 

Prenant un exemple d’un profil utilisateur construit à partir de son profil social. 

  

 

 

 

2-Vecteur du profil utilisateur : 

Le tableau 4.9 montre la représentation binaire des films récupérés du profil 

Facebook de l’utilisateur. 

 Adventure  Comedy  Fantasy  Drama  Action  

Toy Story 1 1 1 0 0 

Jumanji  1 0 1 0 0 

City of lost 

children 

1 0 1 1 0 

Mortal kombat 1 0 1 0 1 

Georgia  0 0 0 1 0 

Friday  0 1 0 0 0 

Fair game  0 0 0 0 1 

 

Tableau 4.9.  Représentation binaire des films de l’utilisateur 

N = 7 représente le nombre total des films de l’utilisateur. 

Le tableau 4.10 montre le nombre des films de chaque genre cfi : 

 nk : est le nombre de film dans chaque genre.  

 

 

Nom utilisateur : Mathieu. 

Données collectées : 

Films: Toy Story, Jumanji, City of lost children, Mortal kombat, Georgia, 

Friday, Fair game. 
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 Adventure Comedy Fantasy Drama Action 

nk 4 2 4 2 2 

 

Tableau 4.10. Nombre de films dans chaque genre 

Le tableau 4.11 suivant représente le score de chaque ressource pertinente. 

 Adventure  Comedy  Fantasy  Drama  Action  

Toy Story 0.298661118 0.668586552 0.298661118 0 0 

Jumanji  0.707106786 0 0.707106786 0 0 

City of lost 

children 

0.298661118 0 0.298661118 0.668586552 0 

Mortal kombat 0.298661118 0 0.298661118 0 0.668586552 

Georgia  0 0 0 1 0 

Friday  0 1 0 0 0 

Fair game  0 0 0 0 1 

 

Tableau 4.11. Vecteur de films par rapport à l’utilisateur  

3-profil item : 

Le tableau 4.12 suivant représente les vecteurs des films de la collection : 

 Adventure  Comedy  Fantasy  Drama  Action  

Toy Story 0.44770343 0.257750315 0.856228015 0 0 

Jumanji  0.463359629 0 0.886170329 0 0 

Grumpier Old 

Men 

0 1 0 0 0 
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Waiting to 

Exhale 

0 0.498937802 0 0.866637798 0 

Father of the 

Bride Part II 

0 1 0 0 0 

Heat 0 0 0 0 1 

Sabrina  0 1 0 0 0 

Tom and 

Huck 

1 0 0 0 0 

Sudden death 0 0 0 0 1 

Golden eye 0.655713231 0 0 0 0.755010039 

American 

president 

0 0.498937802 0 0.866637798 0 

Dracula 0 1 0 0 0 

Balto 1 0 0 0 0 

Nixon 0 0 0 1 0 

Cutthroat 

Island 

0.655713231 0 0 0 0.755010039 

Casino 0 0 0 1 0 

Sense and 

Sensibility 

0 0 0 1 0 

Four Rooms 0 1 0 0 0 

Ace Ventura: 

When Nature 

Calls 

0 1 0 0 0 

Money Train 0 0.353177248 0 0.613456729 0.706354497 

 

Tableau 4.12. Vecteurs des films du profil item après la normalisation 
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4-Degré de similarité entre les vecteurs des films et les vecteurs des utilisateurs. 

Les résultats de calcul de similarité entre le vecteur U et le vecteur F sont dans le tableau ci-

dessous :  

 Toy story Jumanji 
City of lost 

children 
Mortal kombat Georgia Friday Fair game 

Toy Story 0.710365293 0.909785695 0.577894029 0.577894029 0 0.257750315 0 

Jumanji 0.509660034 1 0.50966003 0.50966003 0 0 0 

Grumpier Old 

Men 
0.37765744 0 0 0 0 1 0 

Waiting to 

Exhale 
0.421816345 0 0.732680482 0 0.866637797 0.2494689 0 

Father of the 

Bride Part II 
0.845402122 0 0 0 0 1 0 

Heat 0 0 0 0.845428717 0 0 1 

Sabrina 0.845428724 0 0 0 0 1 0 

Tom and Huck 0.37765744 0.707106781 0.37765744 0.37765744 0 0 0 

Sudden death 0 0 0 0.845428717 0 0 1 

Golden eye 0.24763498 0.463659271 0.24763498 0.885942148 0 0 0.755010039 

American 

president 
0.421816345 0 0.732680482 0 0.866637797 0.2494689 0 

Dracula 0.845428717 0 0 0 0 1 0 

Balto 0.37765744 0.707106781 0.37765744 0.37765744 0 0 0 

Nixon 0 0 0.845428717 0 1 0 0 

Cutthroat 

Island 
0.24763498 0.463659271 0.24763498 0.885942148 0 0 0.755010039 

Casino 0 0 0.845428717 0 1 0 0 

Sense and 

Sensibility 
0 0 0.845428717 0 1 0 0 

Four Rooms 0.845428717 0 0 0 0 1 0 

Ace Ventura: 

When Nature 

Calls 

0.845428717 0 0 0 0 1 0 

Money Train 0.298586187 0 0.51861762 0.472259117 0.613456728 0.176588623 0.706354496 

Tableau 4.13. Degré de similarité entre le les vecteurs pondérés des films et les vecteurs 

pondérés des utilisateurs. 
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4.4. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons décrit la solution que nous avons proposée pour 

remédier au problème du démarrage à froid dans un système de recommandation basé contenu 

pour un nouvel utilisateur.  

Nous avons illustré l’architecture de nos approches de recommandation, et nous avons défini la 

modélisation du profil utilisateur à savoir sa représentation et sa construction ainsi que son 

exploitation dans le processus du système de recommandation dans chacune des approches. 

Nous avons illustré toutes les étapes des deux approches avec des exemples. 

Nous présentons dans le chapitre qui suit l’implémentation de la solution proposée. 

 

 

 



 

 
    

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre 5 : 

Implémentation de la solution proposée
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5.1. Introduction  

Dans ce chapitre, nous présentons l’implémentation des approches de notre solution 

ainsi que les différents outils que nous avons exploités et enfin nous présentons un exemple de 

résultat de recommandation obtenu. 

5.2. Environnement de développement 

 Le langage Java : est un langage de programmation orienté objet , basé sur des 

classes , conçu pour avoir le moins de dépendances d' implémentation possible. Il est 

un usage général langage de programmation destiné à permettre aux développeurs 

d'applications écrire une fois, exécuter partout (WORA), ce qui signifie que compilé le 

code Java peut fonctionner sur toutes les plateformes supportant Java sans avoir besoin 

de recompilation. Les applications Java sont généralement compilées en bytecode qui 

peut s'exécuter sur n'importe quelle machine virtuelle Java (JVM) quelle que soit 

l'architecture informatique sous-jacente. La syntaxe de Java est similaire à C et C ++ , 

mais a moins de fonctionnalités de bas niveau que l'un ou l'autre. L'environnement 

d'exécution Java fournit des fonctionnalités dynamiques (telles que la réflexion et la 

modification du code d'exécution) qui ne sont généralement pas disponibles dans les 

langages compilés traditionnels.  

 

 

 

 

 JAVA EE : signifie Java Enterprise Edition, qui était auparavant connu comme J2EE 

et est actuellement connu sous le nom de Jakarta EE. Il s'agit d'un ensemble de 

spécifications entourant Java SE (Standard Edition). Java EE fournit une plate-forme 

aux développeurs avec des fonctionnalités d'entreprise telles que l'informatique 

distribuée et les services Web. Les applications Java EE sont généralement exécutées 

sur des temps d'exécution de référence tels que des microserveurs ou des serveurs 

d'applications. Des exemples de certains contextes où Java EE est utilisé sont le 

commerce électronique, la comptabilité et les systèmes d'information bancaire. 

 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Programming_language
https://en.wikipedia.org/wiki/Programming_language
https://en.wikipedia.org/wiki/Class-based_programming
https://en.wikipedia.org/wiki/Class-based_programming
https://en.wikipedia.org/wiki/Dependency_(computer_science)
https://en.wikipedia.org/wiki/General-purpose_language
https://en.wikipedia.org/wiki/Application_developer
https://en.wikipedia.org/wiki/Application_developer
https://en.wikipedia.org/wiki/Compiler
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_bytecode
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_virtual_machine
https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_architecture
https://en.wikipedia.org/wiki/Syntax_(programming_languages)
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_(software_platform)
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https://en.wikipedia.org/wiki/Low-level_programming_language
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 L’IDE Eclipse : 

C’est un outil puissant, gratuit, libre et multiplateforme. Les avantages d’un IDE dans 

le développement d’application web java EE sont multiples, et sans toutes fois être 

exhaustif, voici une liste : 

 Intégration des outils nécessaire au développement et au déploiement d’une 

application. 

 Paramétrage aisé et centralisé des composants d’une application. 

 Multiple moyen de visualisation de l’architecture d’une application. 

 Génération automatique de portions de code. 

 Assistance à la volée lors de l’écriture du code. 

 Outil de débogage …etc. 

 

 

 

 

 JAVASCRIPT : est un langage de programmation de scripts principalement employé 

dans les pages web interactives et à ce titre est une partie essentielle des applications 

web. Avec les technologies HTML et CSS, JavaScript est parfois considéré comme 

l'une des technologies cœur du World Wide Web. Une grande majorité des sites 

web l'utilisent, et la majorité des navigateurs web disposent d'un moteur JavaScript 

dédié pour l'interpréter, indépendamment des considérations de sécurité qui peuvent se 

poser le cas échéant. C'est un langage orienté objet à prototype, c'est-à-dire que les bases 

du langage et ses principales interfaces sont fournies par des objets qui ne sont pas 

des instances de classes, mais qui sont chacun équipés de constructeurs permettant de 

créer leurs propriétés, et notamment une propriété de prototypage qui permet de créer 

des objets héritiers personnalisés. En outre, les fonctions sont des objets de première 

classe. 
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 SERVEUR APACHE TOMCAT : est une implémentation open source des 

technologies java Servlet, java Server Pages, Java Expression Language et WebSocket. 

TOMCAT fournit un environnement de serveur Web http "pure java" dans lequel le 

code java peut s’exécuter. 

 

 

 

 

 

 Java Database Connectivity (JDBC) : est une interface de programmation 

d'application (API) pour le langage de programmation Java , qui définit comment un 

client peut accéder à une base de données . Il s'agit d'une technologie d'accès aux 

données Java utilisée pour la connectivité aux bases de données Java. Il fait partie de 

la plate- forme Java Standard Edition d' Oracle Corporation . Il fournit des méthodes 

pour interroger et mettre à jour les données dans une base de données et est orienté 

vers les bases de données relationnelles . Un pont JDBC vers ODBC permet les 

connexions à n'importe quelle source de données accessible ODBC dans 

l’environnement hôte de la machine virtuelle Java (JVM). Les classes JDBC sont 

contenues dans le package Java (java.sql). 

 

 PHPMYADMIN : est un outil logiciel libre écrit en PHP , destiné à gérer 

l'administration de MySQL sur le Web. phpMyAdmin prend en charge un large éventail 

d'opérations sur MySQL et MariaDB. Les opérations fréquemment utilisées (gestion 

des bases de données, des tables, des colonnes, des relations, des index, des utilisateurs, 

des autorisations, etc.) peuvent être effectuées via l'interface utilisateur, tandis que vous 

avez toujours la possibilité d'exécuter directement toute instruction SQL. 

 

 

 La bibliothèque de balise standard de Java Server Pages (JSTL) : est une collection 

de quatre bibliothèques de balises personnalisées qui étendent la spécification JSP. En 

tant que composant, il est alloué dans la plate-forme de développement d'applications 

Web Java EE.  

https://en.wikipedia.org/wiki/Application_programming_interface
https://en.wikipedia.org/wiki/Application_programming_interface
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_(programming_language)
https://en.wikipedia.org/wiki/Database
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_Standard_Edition
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_Standard_Edition
https://en.wikipedia.org/wiki/Oracle_Corporation
https://en.wikipedia.org/wiki/Relational_database
https://en.wikipedia.org/wiki/ODBC
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_virtual_machine
https://en.wikipedia.org/wiki/Java_package
https://php.net/
https://www.mysql.com/
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5.3. Implémentation de notre solution 
 

5.3.1. Jeu de données  

Pour tester notre solution, nous avons utilisé le jeu de données MovieLens portant 

sur les évaluations faites par des utilisateurs sur un ensemble de films. Ce jeu de données 

contient 610 fournissant, 100836 évaluations collectées explicitement et implicitement 

d’environ 9742 films. Les données de ce jeu de données sont regroupées dans quatre différentes 

tables. 

5.3.1.1. Table Links  

Les identificateurs qui peuvent être utilisés pour établir des liens vers d'autres 

sources de données de films sont contenus dans le fichier `links.csv`.  

Chaque ligne de ce fichier après la ligne d'en-tête représente un film selon le format suivant :  

movieId, imdbId, tmdbId 

 

5.3.1.2. Table Movie  

Les informations sur le film sont contenues dans le fichier `movies.csv`. Chaque 

ligne de ce fichier après la ligne d'en-tête représente un film, selon le format suivant :  

movieId, titre, genres 

 

5.3.1.3. Table Tags  

Toutes les balises sont contenues dans le fichier «tags.csv». Chaque ligne de ce 

fichier après la ligne d'en-tête représente une balise appliquée à un film par un utilisateur selon 

le format suivant :  

userId,movieId,tag,timestamp 

5.3.1.4. Table Rating 

Toutes les évaluations sont contenues dans le fichier «ratings.csv». Chaque ligne 

de ce fichier après la ligne d'en-tête représente une évaluation d'un film par un utilisateur, selon 

le format suivant :  

userId,movieId,rating,timestamp 
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5.3.2. Présentation de l’application  

Maintenant qu’on a présenté notre environnement de travail, cette partie est 

consacrée à la présentation des interfaces de notre application. 

Elle prend en charge plusieurs interfaces que nous allons présenter en illustrant son 

fonctionnement. 

5.3.2.1. Interface d’accueil  

Cette interface permet à l’utilisateur de choisir soit de se connecter et il sera 

rediriger à une interface de connexion, ou bien de s’inscrire s’il n’a pas de compte et il sera 

rediriger à l’interface d’inscription. 

 

 

Figure 5.1. Interface d’accueil 

5.3.2.2. Interface de connexion  

Une fois l’utilisateur à cliquer sur le bouton « connexion » de l’interface accueil. Il 

sera redirigé dans l’interface de connexion, et un choix lui sera proposé soit de se connecter 

avec le réseau social Facebook, ou bien une connexion simple.  

La connexion simple, permet à l’utilisateur de se connecter s’il possède déjà un compte. Notons 

qu’il est nécessaire de se connecter via « email » et « mot de passe ». 
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Figure 5.2.  Interface de connexion 

 

 

 

Figure 5.3.  Interface de connexion avec Facebook 

5.3.2.3. Interface d’inscription  

Une fois l’utilisateur à cliquer sur le bouton « inscription » de l’interface accueil, il 

sera redirigé dans l’interface d’inscription.  
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Ici, l’utilisateur peut s’inscrire en saisissant son « nom » et « prénom », « adresse mail », « mot 

de passe », et il doit saisir au moins un film de sa préférence. 

Toutes ces informations seront enregistrées dans la base de données. 

 

Figure 5.4.  Interface d’inscription 

5.3.2.4. Interface de la fenêtre principale  

Après inscription et vérification d’email, l’utilisateur peut à présent se connecter.  

En se connectant, l’utilisateur va être redirigé à la fenêtre principale. Dans cette partie, on 

affiche le nom et le prénom de l’utilisateur et un bouton qui va afficher les films suggérés à cet 

utilisateur. 

 

Figure 5.5.  Interface de la fenêtre principale 
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Une fois l’utilisateur accède à la fenêtre principale, s’il clique sur le bouton afficher les 

suggestions, un ensemble de films lui sera afficher comme dans la figure 5.6. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5.6.  Interface d’un exemple de résultat affiché à l’utilisateur 

 

5.4. Conclusion 

Au long de ce dernier chapitre, nous avons présenté l’étape réalisation de notre 

application ainsi, nous avons présenté les outils logiciels qui nous ont permis la réalisation de 

notre travail à savoir l’environnement de développement et les langages de programmation. 

Ensuite, nous avons présenté notre application en décrivant ses fonctionnalités et 

tuprésenté plusieurs interfaces.  
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Les systèmes de recommandation automatique sont devenus, à l’instar des moteurs 

de recherche, un outil incontournable pour tout site Web focalisé sur un certain type d’articles 

disponibles dans un catalogue riche, que ces articles soient des objets, des produits culturels 

(livres, films, morceaux de musique, etc.), des éléments d’information (news) ou encore 

simplement des pages (liens hypertextes). 

L’objectif de ces systèmes est de sélectionner, dans leur catalogue, les items les plus 

susceptibles d’intéresser un utilisateur particulier. [Rao and Talwar, 2008] ont répertorié un 

vaste ensemble de systèmes de recommandation pour différents domaines applicatifs, dans des 

contextes académiques et industriels. 

Dans notre travail nous nous sommes intéressés à l’étape de construction du profil 

utilisateur pour remédier au problème du démarrage à froid dans un système de 

recommandation. L’objectif principal de ce système est de fournir le nombre maximal des 

recommandations pertinentes. 

Nous avons présenté les différentes étapes de construction de notre profil ainsi que son 

implémentation pour le système de recommandation et on a vu l'intérêt que l'on peut avoir en 

mettant en place un filtrage basé sur le contenu et le filtrage hybride pour la recommandation 

des films. 

Comme perspective à ce travail, Nous envisageons de :  

 récupérer les préférences de l’utilisateur de différents réseaux sociaux, tels que 

Twitter…etc. 

 appliquer cette solution sur différents types d’items tels que musique, livre…etc. 
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