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1. Préambule
Les systéemes de recommandation sont nés de la volonté de pallier au probleme
de surcharge d'information du web. lls ont pour but de préconiser a un utilisateur des
ressources en lien avec ses golts et ses attentes. L’objectif est a la fois de minimiser son
temps passé a la recherche, mais aussi de lui suggérer des ressources pertinentes qu’il

n’aurait pas spontanément consultées et ainsi accroitre sa satisfaction globale.

Pour déterminer les ressources a recommander, plusieurs approches sont possibles :
I’approche par contenu qui effectue des recommandations en comparant le contenu
sémantique des ressources avec les golits exprimés par 1’utilisateur ,et I’approche par
filtrage collaboratif développé par le laboratoire Media Lab du MIT, cette approche
effectue des recommandations par analyse a la fois des opinions de I’utilisateur sur les
ressources qu’il a consultées ainsi que celles des autres utilisateurs sur les ressources
qu’ils ont consultées. L’intérét porté a cette approche s’est largement accru ces
dernieres années, dans ce mémoire nous nous intéressons a 1’approche par filtrage
collaboratif (FC).

2. Problématique

Comme nous I’avons indiqué précédemment, les systémes de recommandation visent a
personnaliser ’accés a 1’information fournie par un systéme informatique. Pour
atteindre cet objectif, les systemes de recommandation peuvent notamment exploiter la
technique du FC afin de modéliser les apprenants et leur recommander des ressources

pertinentes en se basant sur les opinions de leurs voisins.

La problématique scientifique que nous traitons est liée & la recommandation des
ressources a l’apprenant actif exploitant le filtrage collaboratif en se basant sur
I’évaluation des autres apprenants et sur le calcul de distance de similarités avec tous

les utilisateurs de systeme.

3. Obijectifs

L’objectif principale de notre travail consiste a réaliser un systeme de recommandation
collaborative des objets pédagogiques en se basant sur la corrélation de pearson 1’un des

algorithmes basés mémoire elle est la plus utilisé et la plus populaire car elle possede le
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meilleur comportement pour le filtrage collaboratif et sa popularité est liée a sa

contribution a la performance des systémes de recommandation.

Organisation
Ce mémoire contient trois chapitres qui se répartissent comme suit :

Dans le premier chapitre, un apergu global sur le filtrage d’information et ses
techniques en particulier le filtrage collaboratif, nous présentons ensuite, la description

du profil utilisateur et de 1’objet pédagogique.

Dans le deuxiéme chapitre nous présentons 1’état de 1’art sur les travaux relatifs au

filtrage collaboratif.

Dans le troisieme chapitre, nous commencons par notre contribution liée au le filtrage
collaboratif des objets pédagogique. Ensuite, nous présentons ’architecture globale du
notre systeme, enfin nous présentons une description sur la réalisation de notre
application et nous détaillons 1’algorithme de pearson permettant le calcul des
similarités et des prédictions afin de recommander les ressources pertinentes a

’utilisateur actif.

.
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1 Introduction

Les systémes de filtrage d’information ont connu une avancée significative ces dix
dernieres années, depuis les premiers systemes collaboratifs classiques a ceux a base de
contenu ou hybrides. lls ont été largement investis dans divers domaines tels que le

commerce électronique (livres, cinéma, musique, voyages, restauration, etc.).

Dans ce chapitre nous commengons par présenter un apercu global du filtrage
d’information et ses techniques en particulier le filtrage collaboratif, nous présentons

ensuite, la description d’un objet pédagogique et d’un profil utilisateur.

2 Systemes de filtrage d’'informations

Les systémes de filtrage d’information, ou syst¢éme de recommandation (Recommander
System), ont pour objectif de filtrer un flux entrant d’informations c'est-a-dire collecte,
sélectionne, classifie et suggere a chaque utilisateur les informations qui répondent a

ses besoins de fagon personnalisée [1].

Le filtrage d’information est 1’expression utilisée pour décrire une variété de processus
ayant pour but de fournir des informations a des personnes, répondant a leurs centres
d’intérét [2].

Le filtrage peut étre vu comme la sélection d’informations pertinentes sur un flux
entrant. Le systeme fait une « prédiction » quant a I’intérét que présente ’information

pour I'utilisateur. Cette prédiction s’appuie sur le « profil » de cet utilisateur et aboutit a

une prise de décision : « recommander » ou « ne pas recommander » 1’information. [3]
Les propriétés principales d’un systeéme de filtrages sont :

e Filtrer I’'information non pertinente et garder seulement ce qui est intéressant.

e Le flux d’information est dynamique (envoi d’alertes, ...).

e Personnalisation via la constitution et la maintenance d’un profil utilisateur, et
prise en charge des intéréts a long terme.

e [’adéquation entre besoin et ressource peut étre faite avec plusieurs dispositifs :
indexation, contenu sémantique, évaluation, ...

e Interaction de I’utilisateur, avec 1’évaluation des ressources recommandées, pour

la mise a jour de son profil. [4]




Chapitre I Généralites

Documents

Fonction
de décision :©

@©®

utilisateur

Figure 1. 1:Schéma général du filtrage d'information. [1].

Aujourd’hui, ils existent de nombreux systémes de filtrage appliqués existent dans
différents domaines tel que la recherche documentaire, le commerce électronique.
On peut citer a titre d’exemple quelques sites web populaires comme Amazon?,

Movielens?, CiteSeer?, etc.

3 Techniques de filtrage

Le filtrage d’information est catégorisé en trois grandes approches :

e Filtrage a base de contenu.
e Filtrage collaboratif.

e Filtrage hybride.

Dans la suite, nous présentons plus en détails ces approches de filtrage, en particulier le

filtrage collaboratif qui est au centre de notre travail.

3.1 Filtrage a base contenu

Les systemes de filtrage a base de contenu recommandent des documents similaires a
ceux que l’utilisateur a déja appréciés. Ceci est calculé en comparant les centres
d’intérét des utilisateurs (exprimés implicitement a travers la surveillance de son
comportement ou explicitement par exemple a travers un questionnaire) avec les
métadonnées ou les caractéristiques utilisées pour représenter les ressources ou les
produits, sans prendre en compte les avis et les informations concernant d'autres

utilisateurs [5].

L http://www.amazon.com
2 http://citeseer.ist.psu.edu

3 http://movielens.umn.edu

)
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Deux fonctionnalités centrales ressortent de ce type de systemes :

e La premiere étant la sélection de ressources correspondant au profil de

[’utilisateur,

e La deuxiéme étant la mise a jour du profil de I’utilisateur apres retour de perti-

nence des resultats [3].

Cependant, ce type de systémes présente certaines limitations :

e [’effet « entonnoir » :

péche la diversité des sujets.

o Le filtrage des documents basé sur le contenu ne permet pas d’intégrer
d’autres facteurs de pertinence (la qualité scientifique, le public visé,
I’intérét porté par 1’utilisateur) que le facteur thématique.

e la difficult¢ d’indexation de documents multimédia cause une difficulté¢ de
recommander ce type de document.

e Probleme de démarrage a froid : Un nouvel utilisateur du systeme éprouve

des difficultés a exprimer son profil en spécifiant des thémes qui

I’intéressent [4].

3.2 Filtrage collaboratif

A 1" opposé du filtrage basé sur le contenu, le filtrage collaboratif (Collaborative
Filtering CF) prend en compte les « évaluations » que les utilisateurs ont données a
certains des documents, pour recommander ces mémes documents a d'autres

utilisateurs. Ainsi, la fonction de prédiction F utilise la matrice des votes (utilisateur x

document) U x I — [1,10] [6].

La spécification des besoins de I'utilisateur em-

52

53

51
C1l
C2 5
C32 ]
C4 5
C3

Tableau I. 1:La matrice Utilisateur/Document [3].

Un systeme de filtrage collaboratif est organisé comme suit :

Généralités

g
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e Collecter les appréciations des utilisateurs en genéral les évaluations est expri-
mée sous forme de notes,

e Intégrer ces informations dans les profils d'utilisateur,

o Et utiliser ceux-ci ensuite pour aider les utilisateurs dans leurs prochaines re-

cherches

[7].

3.2.1 Techniques de filtrage collaboratif
Breese et al. proposent une classification intéressante des techniques de filtrage

collaboratif : les algorithmes basés « mémoire », et les algorithmes basés « modele »
[8].

a. Algorithmes basés « mémoire »

Les algorithmes basés mémoire utilisent 1’ensemble de la base de données des
évaluations des utilisateurs pour faire les prédictions : les évaluations de 1’utilisateur
actif sont prédits a partir d’informations partielles concernant 1’utilisateur actif, et un
ensemble de poids calculés a partir de la base de données des évaluations des

utilisateurs. [8]

La prédiction de I’évaluation d’une ressource par un utilisateur sera calculée par la

formule :
Pay =Va+K2 w(a@, D, ; —v,)
i=1

eV, est I’évaluation moyenne de 1’utilisateur ‘a’

e w(a, 1) est un coefficient de corrélation entre I’utilisateur actif ‘a’ et
I’utilisateur ‘1 Coefficient de Pearson, Cosinus entre les vecteurs, les
Moindres Carrés, ...

e Vi est I’évaluation moyenne de utilisateur ‘i’

e K est un coefficient de normalisation, tel que la somme des poids est
égalal.

e N est le nombre d’utilisateurs considérés pour le calcul

Le poids w (a, 1) est déterminé de facon variable, selon I’algorithme :
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v" T’algorithme basé sur la corrélation.
v' T’algorithme basé sur la similarité de vecteurs.
i.  Corrélation de Pearson : Le coefficient de Pearson a été utilisé dans le
contexte des systemes de filtrage collaboratif pour la premiére fois dans
les recherches du GroupLens Research Project.

Le coefficient est calculé avec la formule suivante :
z ("a._j —Va )(";‘__‘j —v;)

J
\/Z(*‘a, DY o )
J J

w(a,i) =

e V,iest I’évaluation de I’utilisateur ‘a’ pour la ressource ’j’.
e Vj, est I’évaluation moyenne de I'utilisateur ’a’.

ii. Cosinus des vecteurs

Pour I’algorithme basé sur la similarité des vecteurs, le poids est calculé comme un

cosinus entre les vecteurs formés par les évaluations des utilisateurs, comme suit [8] :

w(a,i) =

¥ Va, | M.

Dier, Yok | 2ipey N
i \Y \
! kel, K kel oK

o V,jest I’évaluation de I’utilisateur a pour la ressource j.

iii.  Ladistance de Spearman (utilisateurs)

Elle consiste a trouver un coefficient de corrélation, non pas entre les valeurs prises par
les deux variables mais entre les rangs de ces valeurs. L'interprétation est identique a

celle de la corrélation de Pearson [9].

b. Algorithmes basés modeéle

Les algorithmes basés « modéle » utilisent la base de données des évaluations des
utilisateurs pour estimer ou apprendre un modéle qui est alors utilisé pour les

prédictions.

Du point de vue probabiliste, la tache de prédiction d’une évaluation peut étre vue
comme le calcul de la valeur espérée d’une évaluation, étant donné ce que 1’on sait d’un

utilisateur. [8]
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Il existe deux modeles probabilistes : le modéle a base de clusters, et le modele a base

de réseau bayésien :

i.  Clustering

L'idée du modeéle cluster est de regrouper (en clusters) les gens ayant les mémes godats,
et de regrouper (en clusters) les articles portant sur les mémes sujets, ou qui tendent a
plaire aux mémes personnes. Ainsi, pour prédire la note qu'un utilisateur donnera a un

article, on pourra utiliser les avis des utilisateurs qui appartiennent a son groupe [7].
» K-Moyennes

L’idée principale de I’algorithme des K-moyennes est de classifier des objets en K
classes Cet algorithme commence par choisir au hasard K centres de gravité. Puis,
construire les classes initiales autour de ces centres : chaque objet appartient a la
classe dont le centre est le plus proche. A chaque itération, il faut recalculer les
centres en fonction de la variance intra-classe, et former les nouvelles classes

jusqu’a I’obtention plus de changement de partition [1].
ii. Réseaux de Bayes

II est possible d’utiliser les réseaux de Bayes et les arbres de décision dans le contexte
du filtrage collaboratif [10]. D’aprés Heckerman Un réseau de Bayes est un graphe
acyclique dirigé qui représente une distribution de probabilités de dépendance entre un
ensemble de variables. Chaque nceud dans le graphe représente une variable, et chaque
arc une dépendance directe entre variables. Ainsi, chaque variable est indépendante de

ses non-descendants dans le graphe, étant donné I'état de ses parents [7].
c. Algorithmes hybrides

Les approches hybrides viennent combiner efficacement les deux approches pour

limiter les inconvénients.
i.  Approche graphique : Horting

Le filtrage collaboratif par Horting est une approche basée sur un graphe de
relations de similarité (représentées par les arcs) entre les utilisateurs (correspondant
aux nceuds du graphe). La notion d'influence (arcs) se décline sous forme de deux

contraintes :

q
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e la contrainte de Horting : ne considérer que les utilisateurs ayant un grand
nombre d'évaluations communes.

e la contrainte de prédictibilité ajoute a la notion de « Horting» une information
sur le degré de ressemblance entre deux utilisateurs en se basant sur la distance
de Manhattan. [12]

ii.  Diagnostique de personnalité

Pennock et al.ont introduit une méthode de modélisation de la personnalité permettant
de considérer les évaluations des utilisateurs avec un bruit Gaussien. Ainsi, il est
possible de prendre en compte des parameétres extérieurs tels que I'humeur de
I'utilisateur [13]. Par exemple les évaluations sont considérées comme des symptomes et
le type de personnalit¢t comme une maladie. De cette maniere, déterminer cette
personnalité revient a identifier la cause la plus probable des évaluations. Le principal
bénéfice de cette approche réside dans le fait que les prédictions du modéle sont
exprimées explicitement ce qui rend possible leur modification et leur validation [12].

3.3 Filtrage hybride

I'approche de filtrage hybride repose sur l'idée de tirer profit des avantages des
deux approches précédentes, en résolvant les problemes qui leur sont liés. En
fait, ces deux approches paraissent complémentaires. Les chercheurs du domaine
estiment que le fait de combiner les deux méthodes pourrait étre trés bénéfique.
D'ou I'émergence de plusieurs techniques d'hybridation dont [I'objectif consiste a
combiner les deux approches (filtrage collaboratif et filtrage basé sur le contenu)

de maniere efficace [14].

4 Objets pédagogique

En E-Learning, la forme fondamentale d’une ressource pédagogique est I’« objet
pédagogique» (OP); Le groupe de travail des IEEE-LTSC a proposé une définition d’un
OP qui est la suivante : « Un objet pédagogique est défini comme toute entité
numérique ou non qui peut étre utilisée, réutilisée ou référencée pendant des activités
d’apprentissage assistées par ordinateur (enseignement intelligent assisté par ordinateur,
environnements d’enseignement interactifs, systémes d’enseignement a distance,

environnements d’apprentissage collaboratif) »[15].

=
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5 Profil d'utilisateur

Un profil utilisateur (ou encore un modéle utilisateur) est une collection de données
personnelles associées a un utilisateur spécifique. Un profil se référe donc a la
représentation numérique explicite de 1’identité d’une personne. Un modele utilisateur
est une source de connaissance qui contient des acquisitions sur tous les aspects de

I'utilisateur qui peuvent étre utiles pour le comportement du systeme [16].

5.1 Les caractéristiques

Les caractéristiques d’un profil utilisateur peuvent étre décomposées en deux groupes :

5.1.1 Caractéristiques Explicites
Ces traits sont représentés par : les acquis de I’utilisateur, ses connaissances, ses buts,
ses préférences. Auxquels on peut ajouter les critéres de choix et de centre d’intérét. Les

caractéristiques explicites sont en général objectives [4].

5.1.2 Caractéristiques implicites

Ce sont les caractéristiques qui sont induites a partir de I’activité de navigation,
d’évaluation, marquage avec des tags, réponse a des questions, etc. L’avantage d’utiliser
des techniques implicites se fait sentir car 1’utilisateur est déchargé de certaines actions,
telles que la définition de ces préférences, de son caractére, etc., Les caractéristiques
implicites sont en général subjectives [4].

5.2 Standards et modéles de données du profil existants
Dans la suite, nous allons présenter certains standards existant de modeéle utilisateur

existants avec leurs caractéristiques

5.2.1 VCard

VCard (VisitCard) est un format ouvert pour I’échange des données personnelles, il est
utilisé dans des applications telles que la messagerie Internet, les navigateurs Web, les
appareils mobiles, les logiciels de carnet d’adresses (Outlook, Thunderbird, ...).

Avec VCard, il est possible de représenter des informations personnelles (nom, prénom,
date de naissance, adresse, e-mail, téléphone, ...), des éléments tels que les images, les

logos d’entreprise, ainsi de suite [17].

Il est possible de décrire les données VVCard dans un format RDF ou XML [18].

q
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5.2.2 FOAF (Friend Of A Friend)

FOAF ou «ami d’un ami» est un vocabulaire basé sur RDF, défini dans le cadre d’un
projet open source, permettant de décrire des personnes et les relations qu'elles
entretiennent entre elles. 1l a été développé pour la construction de groupes sociaux
[19].

FOAF distingue 5 catégories pour décrire un profil [16]:

e FOAF Basics de base comprend une description de base telle que nom, adresse
e-mail, images.

e Personal Information decrit plus d'informations personnelles telles que le blog,
les intéréts, les publications et les relations aux autres profils qui connaissent
cette personne.

e Online Accounts décrit les informations sur les comptes qu’une personne pos-
séde.

e Projets and Groups définit les informations sur les projets, les groupes ou les
organisations dans lesquelles la personne est membre.

e Documents and Images décrit les documents et les images relatives a

I’apprenant, par exemple: document de profil, logo...

5.2.3 PAPI Learner (Public and private information)
PAPI Learner est un standard proposé par le groupe Learner Model Working Group de
IEEE, qui décrit les informations sur 1’apprenant utiles pour la communication entre

les systéemes coopératifs. [16]

PAPI Learner Information
Learner Personal lnfo Learner Relations info Learner Security Info
:— PAPI Learner Personal :- ] PAPI Learner Relations :- [ PAPI Learner Sacurity
et el haneciontions] Jael lauaionson o al
Learner Praference Info Learner Performance Info Learner Porttolio info
IS CExtensions BRT T G CBxtensions Sy 1 o JEXtensions 4

Figure 1. 2:Eléments de PAPI [16].

PAPI décompose le profil en six catégories :
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e Informations personnelles contient des informations générales sur I'étudiant,
par exemple nom, adresse, etc.

e Relations contient des relations apprenant avec d'autres personnes, par exemple
camarade, professeur, etc.

e Sécurité occupe des fonctions de sécurité des apprenants et des droits d'acces,
par exemple clés publiques et privées.

e Préferences occupe l'information publique sur les préférences de I'apprenant,
par exemple les styles d'apprentissage ou la langue.

e Performances détient le record de la performance de I'apprenant, qui peut étre
utilisée pour une évaluation ou d'identification des expériences, par exemple les
notes d’apprentissage, les rapports, ou la certification, etc.

e Portfolio décrit les travaux et les projets de 1’apprenant. Il a pour but d’accéder

a son histoire et son expérience précédente. [16]

6 Conclusion
Dans les dernieres années Les systémes de filtrage d’information ont connu une avancée

notable Qu’ils soient basés sur le contenu ou bien collaboratifs.

Le filtrage collaboratif est sans doute le type le plus utilisé il peut s'avérer tres utile pour
conseiller les utilisateurs sur certains textes qu'ils n‘ont pas lus, et dont on sait qu'ils,
intéressent son groupe. Déterminer un profil thématique pour chaque utilisateur permet
par contre d'évaluer si un texte est pertinent ou non pour cet utilisateur, en fonction de
ses centres d'intéréts identifiés. Or, ces deux aspects du profil paraissent importants.
Connaitre les golts thématiques personnels parait la meilleure méthode pour fournir une
aide spécialisée au client, mais associer les clients entre eux permet de faire bénéficier

chacun des opinions des autres.
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1 Introduction

Les systemes de recommandation ont une importance majeure pour le web
d’aujourd’hui car ils permettent de cibler les préférences de 1'utilisateur et de filtrer
I’information qui lui parvient. C’est pour cela que plusieurs travaux ont été menés et le
filtrage d’information en particulier le filtrage collaboratif est devenu un axe de

recherche tres actif.

Ce chapitre a pour objectif de faire un tour d’horizon, non exhaustif, des systémes de
recommandations collaboratives liées au domaine de la recherche d’information, en

évoquant leur origine et leurs applications.

2 Systémes de filtrage collaboratif existant :

2.1 Tapestry
Le concept du filtrage collaboratif a été lancé avec le projet Tapestry a Xerox Parc. La

gestion des e-mails est sa motivation premiere.

L’implication de ['utilisateur n’est pas limitée a fournir de simples jugements binaires
d’acceptation ou de rejet. Il donne la possibilité de faire des annotations en texte libre
ou des appréciations dans le style « J’ai bien aimé » ou « Je déteste », ainsi les
utilisateurs peuvent transmettre des jugements sur la valeur des documents qu’ils lisent.
Les autres utilisateurs peuvent alors opérer des recherches parmi ces documents non
seulement sur la base de leur contenu, mais également sur la base des jugements qu’ont

portés d’autres utilisateurs a leur sujet. [8]

2.2 GroupLens

GroupLens systéme expérimental de I’université du Minnesota. Il est semblable dans
son esprit a Tapestry : les lecteurs sont appelés a noter les articles qu’ils lisent sur une
échelle numérique de cing niveaux. Le systeme trouve alors des corrélations entre les
différents utilisateurs RI d’estimations et identifie des groupes d’utilisateurs dont les
intéréts sont semblables, et ensuite il emploie ces estimations pour prédire I’intérét que

porteront les lecteurs a chaque article. [8]

2.3 Amazon
Amazon.com, Inc. est une entreprise de commerce électronique américaine basée a

Seattle. Sa spécialité la plus connue est la vente de livres, mais elle est diversifiée dans
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d'autres produits, notamment dans la vente de tous types de produits culturels : disques
CD, musique en téléchargement, DVD, appareils photos numériques, informatique et

dans I'équipement de la maison, etc. [20].

Le systeme d'Amazon était un systeme passif qui se basait sur les achats des gens pour
construire la matrice de relation entre les objets. Le systéme de filtrage collaboratif a été

popularisé par Amazon avec la fonctionnalité "les gens qui ont acheté x ont aussi acheté
y". [21]

3 Le filtrage collaboratif basé sur le modele des espaces de

communautés

L’¢quipe MRIM a mener des travaux autour de la perception des communautés dans un

systéme de filtrage collaboratif. Parmi ces travaux :

Denos et al. en 2004 réalisent un systeme de recommandation « COCoFill » basé sur le
filtrage collaboratif et offre des nouvelles fonctionnalités orientées vers la notion de
communauté comme Le carnet d’adresses et la perception des autres[22].Ensuite An-
Te Nguyen en 2006 a développé un nouveau systeme de filtrage collaboratif basé sur le
modéle des espaces de communautes intitulé « COCoFil2 » qui permet de gérer
efficacement les communautés et vérifier les trois caractéristiques suivantes : gestion
des communautés explicites, formation multiple des communautés selon divers criteres
et efficacité du positionnement des utilisateurs au sein des communautés[1]. Au cours
du projet APMD Goundo et al. en 2007 ont proposés de concevoir et développer une
application« COCoFil3 », permet de définir et valider des modalités d’interaction entre
un utilisateur et un moteur de recommandations fondé sur le principe de communautés

d’utilisateurs multidimensionnelles.[23]

4 Le Filtrage Collaboratif distribué
Castagnos et al. en 2004 ont proposé 1’algorithme RSB (RecTree SEM Bayesian) qui

permet d’effectuer du filtrage collaboratif de fagon distribué sur de grosses bases de
données et dans un délai relativement court. Il importe de mesurer la satisfaction des
utilisateurs par rapport aux ressources que le systeme leur propose. Le sigle RSB refléte
donc I’association de I’algorithme de classification RecTree (scindé en deux parties,
respectivement du coté serveur et du coté client), du procédé d’apprentissage SEM et

d’une méthode de filtrage collaboratif & base de reseaux Bayesiens. [24]

®
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L’architecture de 1’algorithme est représentée sur la figure suivante :

matrice

RecTree
(arbre)

sous-matrice

SEM SEM SEM

v v

RB | RB RB
|
Serveur
——————- S
Client RecTree
(identification)
v

Filtrage Collaboratif

Figure I1. 1:Architecture de 1’algorithme RSB. [24]

Berkovsky et al. en 2006 proposent un algorithme de filtrage collaboratif distribué
adapté aux architectures pair-a-pair et reposant sur une topologie de voisinage
hiérarchique. [25]

profils

pa?r1 o ~~ SVRNL Utilisateur courant
pair 2 N =— s vessnsssssssh [N
oo —> OO e
/v Profil ."phase de.:
pair x I Sous- moyen & s
matrice .: .
0.. ."
Ry %
Super-Pair .." Super—Pair“.
» A
— EEEEE — EEEEE
o | Profil o Profil
/ moyen / moyen
oo e 4
/ \ / \
CECEEE EEEER EEEEE CEEEE

Figure 1. 2:Systéeme avec topologie de voisinage hiérarchique. [12]

Leur modele repose sur une méthode d’agrégation des profils améliorant la
confidentialité au sein de systtmes de recommandations pair-a-pair. Le systéeme
commence par élire des supers pairs dont le role est de calculer un profil moyen pour

une sous-population. Dans ce modeéle, seuls les super-pairs ont accés aux profils des
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autres pairs. Il n’utilise que les profils moyens constitués, plutdot que des matrices

regroupant I’ensemble des votes individuels. [25]

5 Modele multi-agents pour le filtrage collaboratif de

I'information
Zaier en 2003 propose le modeéle cognitif qui est une plate-forme d’agents collaboratifs
pour le filtrage hybride de l'information basée sur une architecture Peer-To-Peer.il a
considéré le systéme comme un ensemble d’agents indépendants, un agent pour chaque
utilisateur du systéme. Il s’agit d’un systéme ou I’utilisateur est passif et ou les
informations lui sont délivrées automatiquement (la technologie « Push » : comme les

services d’alerte). [26]

Zaier en 2010 propose une nouvelle architecture pair-a-pair, de filtrage collaboratif,
basée sur la discrimination du voisinage. Ainsi il a étudié I'évolution de la performance,
de la couverture et de la qualité des prédictions pour différentes techniques de
recommandation. En outre, il a identifié la méthode de recommandation la plus efficace

pour cette nouvelle architecture pair-a-pair. [27]

Boussebough en 2011 a proposé un systéme qui est composé d’un ensemble de Task
Agents et d’un agent médiateur selon le modeéle GAMuS (Genetic auto-Adaptative
Multi-agent System) une approche pour la construction de systemes multi-agents
auto-adaptatifs. Chaque TA (Task Agents ) représente un utilisateur qui est défini par
son profil et qui communique de maniére directe avec d’autres utilisateurs ayant des
centres d’intérét proches des siens. Les utilisateurs doivent pouvoir s’échanger
librement tout type de ressources documentaires stockées au niveau de leurs

propres machines et effectuer des recommandations les uns aux autres.[28]

Mazyad en 2013 Propose une méthode de formation de groupe comme solution pour
résoudre les problémes de coordination d’agents dans le contexte d’une architecture
P2P. Puis ils ont utilisé 1’association de SMA et P2P pour concevoir un systeme

d’apprentissage collaboratif a distance. [29]

6 Filtrage collaboratif a base du Framework de similarités

sémantiques

Dans le but d’améliorer la qualit¢ des systémes de recommandation en termes de

précision et de couverture Nouali et al en 2009 présentent une approche qui utilise

=
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I’infrastructure «web sémantique».lls ont proposé un Framework qui permet la
composition de plusieurs mesures de similarité pour définir la similarité entre 2 entités
(entre utilisateurs ou entre ressources). Comme exemple pour la définition de la
similarité entre deux utilisateurs il est possible de composer la similarité entre plusieurs

attributs pondérés : 1’age, la langue, la région, les préférences, etc. [4]

e — o —
02 Age Ago

N—— —

= )
03 Langue Langue

— —

fr—mm— ——
0 1) Reégion Région

N ———— S ——

O — [r—
04 Prefs Prefs

) S ——

Figure I1. 3:Similarité entre utilisateurs basée sur la composition de propriétés. [4]

7 Systémes d’annotations collaboratives

Karen et al. en 2008 proposent d’étendre la matrice des votes avec les annotations
comme troisieme dimension. Cette matrice 3-dimensionnel est ensuite décomposée en
trois sous matrices : (utilisateurs, documents), (utilisateurs, annotations) et (documents,

annotations). [30]

Pour le calcul de la prédiction, les auteurs utilisent la combinaison de la similarité entre

utilisateurs et celle entre documents mais cette fois sur la matrice étendue.

Szomszor et al. en 2007 proposent 1’utilisation des annotations pour enrichir le profil
utilisateur. Chaque utilisateur et méme les documents disposent d’un  nuage
d’annotations. La recommandation est ainsi calculée en utilisant la similarité

sémantique entre les deux nuages. [31]

Bouzidi et al en 2006 présentent un outil SMARTNotes qui supporte la collaboration
entre les usagers via des forums de discussion a base d’annotation. Dans SMARTNotes
pour associer une annotation a son contexte dans le document annoté, une base de liens

a été définie associant le contenu de 1’annotation qui est enregistré dans la base des

=
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annotations (forum de discussion, question, réponse, etc.) a la partie du cours
correspondante. Cette architecture permet d’afficher au lecteur du document annoté les
annotations associées d’une maniére transparente et sans aucune modification du

document source [32].

8 Conclusion

D’autres systémes d’importances variables sont disponibles et deviennent de plus en
plus populaires (My Yahoo, Miningco.com, etc.). lls offrent a leurs utilisateurs des
possibilités de personnalisation d’interface, toutefois limitées, ou leur suggerent suivant
leurs centres d’intéréts constatés (explicitement ou implicitement) des ressources qui

pourraient les intéresser.

Apres avoir présente les travaux existant sur le filtrage collaboratif, nous allons décrire
dans le chapitre suivant I’approche générique que nous proposons, notre contexte

applicatif proposes a travers ce travail.
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Chapitre 111 Contribution et implémentation

1 Introduction

Les moteurs de recherche sur Internet ont permis la création et le partage
d'informations. Leur manque de pertinence a donné naissance a de nouveaux outils
comme le filtrage collaboratif, ce systeme était destiné a I'origine, a la recherche par un
utilisateur de personnes partageant les mémes centres d'intérét, ou d'un expert sur un

sujet donné.

Dans ce dernier chapitre, nous entamons effectivement notre contribution relative a la
recommandation collaborative des objets pédagogique aux apprenants sur une
plateforme e-Learning. Ensuite, nous détaillons 1’algorithme utilisée pour le calcul des
voisinages et des prédictions, les deux points essentiels dans un systéeme de filtrage
collaboratif, ainsi nous présentons I’architecture globale du notre systéme. Enfin, nous

décrivons la réalisation de notre application.

2 Contribution

Nous nous intéressons a la recherche d'informations sur une plateforme e-Learning,
pour objectif de déterminer quelles ressources sont pertinentes pour un utilisateur. Nos
travaux s'inscrivent dans le domaine des systemes de recommandation avec I'objectif de
prédire la pertinence d'une ressource (Objet pédagogique) pour un utilisateur particulier
a partir de l'observation de ses appréciations (les votes) qu'il dépose lors de ses

consultations.

Parmi les techniques possibles, nous avons choisi d'utiliser le filtrage collaboratif, cette
approche résout les problémes de 1’approche basée sur le contenu (difficulté
d’indexation, incapacité a traiter d’autres criteres, effet « entonnoir ») en se basant sur
les évaluations des utilisateurs plutdt que sur le contenu, et donc de filtrer tout type
d’information (ressources physiques, images, vidéos, etc.) ainsi 1’effet entonnoir est
atténué par le filtrage collaboratif, car tout document évalué par une personne peut étre
recommandé. L’utilisateur peut bénéficier de nouveaux axes de recherche auxquels il
n’a jamais pense, le filtrage collaboratif permet aussi d’exprimer d’autres facteurs et
critéres tels que : la qualité de I’information, le public visé, la zone géographique, etc.

Chose qui n’est pas possible dans un systeme de filtrage thématique.

g
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Le principe du filtrage collaboratif est d'implanter informatiquement le principe du
bouche-a-oreille proposé par J. L. Herlocker et al en 2004. Il détermine pour

I'utilisateur actif Ui quels sont les utilisateurs similaires.

Les utilisateurs de systeme fournissent des évaluations des documents, sous forme de
notes, pour constituer leur profil. Ces estimations sont utilisés a la fois pour mesurer
des similarités entre utilisateurs et pour prédire les votes que les utilisateurs donneraient
aux ressources qu’ils n’ont pas vues. Ces votes estimés sont ensuite exploités pour

effectuer des recommandations.

Le filtrage collaboratif emploie des méthodes pour faire des recommandations a un
utilisateur, en se fondant sur la corrélation entre son propre profil personnel et les profils

d’autres utilisateurs qui présentent des intéréts et golits semblables.

Ces méthodes sont classées en deux familles principales : les algorithmes basés
mémoire est les algorithmes baseés modele, dans le cadre de notre travail en particulier le

filtrage collaboratif basé mémoire.

Plusieurs mesures ont été exploitées dans le cadre du FC basé sur la mémoire dans le
but d’évaluer les similarités d’appréciations entre utilisateurs et identifier les utilisateurs
voisins (les plus proches). Parmi ces mesures nous avons choisi la corrélation de

Pearson.

3 Les outils de réalisation
Dans cette partie nous allons présenter les principaux outils utilisés pour la mise en

place de notre application.

La réalisation de cette application a été faite sous la plateforme Java on se basant sur le

Framework Struts2 avec 'utilisation d’EasyPHP comme serveur de base de données.

3.1 Choix de langage de programmation Java
Les modules congus ont été réalisés sous Java dont les principales vertus, sont

résumées dans les points suivants :

e Java est un langage orienté objet : un programme Java est centré complétement
sur les objets et fournit un ensemble prédéfini de classes facilitant la manipula-

tion des entrées-sorties, la programmation réseau, systeme, graphique. Excepté
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les types de données fondamentaux, tout est objet ! Seule I'héritage simple existe
en Java, pour utiliser I'néritage multiple, on utilisera les interfaces.

e Le langage Java est distribué : il est congcu pour développer des applications en
réseau, les manipulations des objets distants ou locaux se font de la méme ma-
niére.

e Le langage Java est robuste et sir : Destiné pour des applications réseaux, la sé-
curité dans Java est un aspect primordial, il ne supprime pas tous les problemes
de sécurité mais les réduits fortement. [33]

Nous avons utilise un éditeur de Java appelé NetBeans version 6.9.1 un

environnement de développement intégré (EDI), placé en open source par Sun en

juin 2000 sous licence CDDL et GPLv2 (Common Development and Distribution

License). En plus de Java, NetBeans permet également de supporter différents autres

langages, comme Python, C, C++, JavaScript, XML, Ruby, PHP et HTML. Il

comprend toutes les caractéristiques d'un IDE moderne (éditeur en couleur, projets

multi-langage, refactoring, éditeur graphique d'interfaces et de pages Web). [34]

3.2 Choix du Framework Struts 2
Le Framework web Apache Struts est un logiciel gratuit open-source pour créer des

applications web Java basées sur Java Server Pages (JSP).

Struts 2 implémente le modele d'architecture dit MVC 2 (Modele - Vue - Contr6leur),
dans le but de séparer la partie Modéle (programmation, traitement des informations) de
la partie Présentation (affichage). Le modéle contient les objets représentant les
données, c'est-a-dire toutes les fonctionnalités de I'application. La vue représente I'état
actuel du modele, son aspect. Le contréleur gere les interactions utilisateur/interface,

crée et manipule le modele et ses objets. [35]

La Figure III.1 schématise I’architecture de Struts 2 :

F
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Application web ‘

couche [web] [2|b

Zal— 4
[ ]. FilterDispatcher 4__'
Actions
E 121 couche Données
Navigateur JSP1 [metier, dao, jpa]
4] | [ISP2
< ‘ Topn| | Modéles

Figure I11. 1:L'architecture de Struts 2 [36]

Le traitement d'une demande d'un client se déroule de la fagon suivante :

Les Url demandées sont de la forme http://machine:port/contexte/repl/rep2/.../Action.

Le chemin [/repl/rep2/.../Action] doit correspondre a une action définie dans un fichier

de configuration de Struts 2, sinon elle est refusée. Une action est définie dans un fichier

Xml sous la forme suivante :

o U1 W N

. <package name="actions" namespace="/actions" extends="struts-

default">
<action name="Actionl" class="actions.Actionl">
<result name="pagel">/vues/Pagel.]jsp</result>
<result name="page2">/vues/Page2.]jsp</result>

</action>

. </package>

Supposons qu’un Url soit demandée. Les étapes suivantes sont alors executées :

Demande : le client navigateur fait une demande au contréleur [FilterDispat-
cher]. Celui-ci voit passer toutes les demandes des clients. C'est la porte d'entrée
de I'application. C'est le C de MVC.

Traitement : le contrdleur C consulte son fichier de configuration et découvre
que l'action actions/Actionl existe, il instancie [2a] une classe de type [ac-
tions.Actionl], si I'Url demandée est accompagnée alors le contrbleur C affecte
ces paramétres a la classe, le controleur C demande a la méthode [String
execute()] de la classe [actions.Actionl] de s'exécuter, une fois la demande du
client traitée, celle-ci peut appeler diverses réponses, la méthode execute() rend

au contréleur C un résultat de type chaine de caractéres appelée clé de naviga-

9
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tion, la méthode execute() va également mettre a jour le modele M [2c¢] que va
exploiter la page JSP qui va étre envoyeée en réponse a l'utilisateur.

e Réponse : le contrdleur C demande a la page JSP correspondant a la clé de na-
vigation de s’afficher. C'est la vue, le V de MVC. La page JSP utilise un modéle
M pour initialiser les parties dynamiques de la réponse qu'elle doit envoyer au
client. [36]

3.3 Choix d’EasyPHP

C'est un environnement comprenant un serveur Web (Apache), un serveur SQL
(MySQL), un interpréteur de script PHP et un administrateur de base SQL
(phpMyAdmin). Cet environnement permet de faire fonctionner en local un site Internet
développé en PHP sans a avoir a se connecter a un serveur externe. Cela peut étre utile
dans le cadre du développement d'un site pour tester différentes versions ou pour rendre
accessible un site Internet sur un réseau fermé, comme un Intranet. EasyPHP est gratuit

et s'installe comme une application méme si ce n'est pas une application. [37]

On a choisi EasyPHP comme outil pour créer la base de données qui constitue le
langage intermédiaire entre cette base et l'utilisateur de la base.
Notre base de données contient les tables suivantes :

e Cours (Cours ID, CoursName, Coursimage, Lien, description, filiere, module,

prédiction).
— |+ courslD courshlame coursimage lien Description filiere module pred
;X 1  Relationnel Rel.PNG hitp://127.0.0.1:8080/PFEfresult! jsp  Module: Base de données / Realisé par Amel HA... info  bdd 0
7 X 2 5QL SQAL.PNG hitp://127.0.0.1:8080/FFEfresult2 jsp - Module: Base de données / Reéalisé par Amel HA... info  bdd 0
;X 3 Trigger Trigger PNG hitp://127.0.0.1:8080/PFE/result3.jsp  Module: Base de données / Realisé par: Amel HA.. info  bdd ]

Figure I11. 2:La table « cours » de la base de donnés

e Etudiant (Login, mail, password, ID, Nom, Prénom).

' [ lzgin mail pwd id nem prencm
S ¥ admin  admin@live.fr gdmin 12 admin admin
4 ¥  amina amina.dardek@hotmail.com amina 22 dardek  amina
S ¥  nabila nabila@live fr nabila 4 khial nabila
F X et? rafika12420@live.fr a 3 zousg rafika

Figure 111. 3:La table « étudiant » de la base de données.

e News(Actualités).
e Notes (etudiant, coursl, cours2, cours3, cours4, coursb, cours6, cours7, Login,

Corrélation).
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— = etudiant cour! cour2 couwr3 courd courS courB couwr?  legin correlation
|:| & X et T L] 8 T 0 a 0 et2 -0.821107731803577
[ ¥ etz 0 5 0 z 5 & & amina 1
D X eta 1] 2 2 5 1] a 0 nakila 0.8

Figure I11. 4:La table « notes » de la base de données.

4 Architecture globale de systeme

Utilisateur

Actif
-

Interface

Recommandations |

et prédictionsdesvotes, Moteur de filtrage
e
-H\H-\"\-.
“ \
Calcul des Calcul des
corrélations prédictions
l Cil|C2)| C3
i S Uil s 3
Evaluations des —
documents uz2 7
us| 8 6

Figure 111. 5:Architecture générale d'un systeme de filtrage collaboratif.

5 Réalisation de I'application

5.1 Définition de E-Learning

Le e-Learning c'est la possibilité de suivre un programme de formation a distance, en
auto-formation ou accompagné, de maniere individuelle ou collective.
Le e-Learning s'appuie sur internet et les outils multimédia pour offrir des modules de

formation courts, progressifs, adaptés aux niveaux et besoins des apprenants. [38]

5.2 Lapage d’accueil

La Figure I11.6 présente la page d’accueil de la plateforme E-Learning :

&
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Fichier Edition
[E.[EasyPHP]-Adminiaration « | 7} Plateforme E-learning x | [ amautu octavian 2012 mem - Recher... *
€ - C A Wl | @ localhost2020/PFE/= Pl @
Bienven: =
w _ —
- =Learning
rechercher
o don
(v )
% Génie Logiciel Ll
AP Génie biomédicale ?
& Téécom
Su Mo Tu We Th Fr Sa
,%.«//J'@ I E
o
L 4 s 6 7 8 JH
11) 12 13| 14 15 16 17
. 18 19 20 21 22 23 24
localhost:8080/PFE/afficherModule.action?cat=bdd |/ 25| 26| 27 28 29| 30 31 -

Figure I11. 6:Page d'accueil de la plateforme E-Learning.

Sur une plateforme E-Learning on peut lire des cours en ligne. Pour cela, il suffit le plus
souvent de s’inscrire sur la plateforme puis de connecter avec un login et un mot de

passe.

5.3 Page d’administrateur
Dans le partie administrateur, le nombre des utilisateurs est limitée seul les
administrateurs auront le droit d’accéder a cette partie via un nom d’utilisateur et un

mot de passe. Dans cette partie 1’administrateur peut ajouter des cours a la base de

p
données.
MNom du cours Description Images Filiere Module Lien
Fislstiornel br / mhsnsd Rel FHG o v bdd Htp /127001 8050 PFE ek ] o
] Bialisd . i N I
SaL doe ;..1.;;-._1&:: . - SQLPNG o - kdd e A7 0 0.1 B0 PFE renit2 mp
Toggee - ; n..: . Trgger PN il - ) Tt 1270 000 BOSLPFE resl 3
Bialisd i N I
Wty " mxl:w._—m; ouery PG nfo - b Tt /F127.0.0.1:B050PFEresultd g
nteligence
7 falimé A
Le ‘:“ m: OWLPNG o - 14 it /127001 6080 PFEresl S
Insérer les Moduie Tnealignee
. . Ortologes wilieial Lie cntologes PNG ow & Hep /127001 B0 PFEremlt
informations B e e /
Module: Inneligenes
concernant le cours ROF Arsaficisl J  Baaliss ADF PNG wow A g /127001 B0MLPFE sk 7
paz: Balabed Amine [
Moduie: Ineeitgence
ROFS Assatssiel /  Réalisk ROFS.PNG o -~ La, Tt /127 00,1 BOE0PFEwnt 8 juo
pari Balabed uine
Module: Inneligenes
ML Areifiziel /  Realise MMLPNG o - Iy Tigp /127 0 0.1 B PFE ek S o
par: Balasbed Amine |

Figure I11. 7:La page d'administrateur.
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5.4 Connexion et inscription
Pour utiliser notre application, la premicre étape consiste en création d’un compte
utilisateur. Une fois  fait, I'utilisateur est demandé de saisir quelques informations

personnelles comme le nom, prénom, filiere, email, mot de passe ainsi que le

pseudonyme. Toutes ces informations vont générer son profil d’usager.

ique _Marque-pages _Outils 2
| 4127001 /127001 / elearning / note...  Plateforme E-leaming

e
IE. [EasyPHP] - Administration
€ c A localhost 8020/PFE/=

August 2013

Su Mo Tu We Th Fr Sa
Relationnel

a i 2 3
o C= A
11 12(| 13 14| 15 16| 17

Master SIC 18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30 31

Figure 111. 8:Connexion et inscription sur la plateforme.

5.5 Affichage et évaluation
Si I’étudiant décide de lire un cours il suffit de cliquer sur le bouton « Learn more», le
systeme affiche la fenétre ci-dessus et donner ainsi la possibilité d’évaluer le cours

affiché, la note est comprise entre 1 et 10.

<
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ichage _Historique Marque-pages _Outils de développement 2

| B (EasyPHP] - Administration 4121001 /121001 / shopping| . * | I amautu octavian 2012 mem - Re... * | Siding Login Panel with jQuery ... | L} Sliding Login Panel with jQuery.. * | . Sliding Login Panel with jQuery ... | +
€ C A al | @ 1270018080/ MiniProjet2/result2 sp B- cooge 5 e @

B 1oformatique Master SIC [ techarcher

RE Mecanique

Math \fathématique

% Chimie

\{:,nes de données
AGBM. Genie biomedicale

—

Présenté par.

Amel HALFAOUI

a_helfaoui@m ail univ-tlem cen dz
1_smel@hotmail.com

Figure I11. 9:L'affichage et I'évaluation d'un cours.

5.6 Description de systeme de filtrage collaboratif

La figure 111.10 présente les cours recommandé par le systéme a 1’utilisateur actif aprés

le lancement du 1’algorithme de filtrage collaboratif :

e M7883 /821003 /

—_—

Définition

Su Mo Tu We Th Fr Sa

“ e B
1-Concepts de bases 16 1
Ui, il sapifoonde 103 ot o
sebtions son dus bleau & o den
> 1 1udian N Nem
Les cours recommandé Thaacis o veas iy
oltre 1a pessibilite
par notre systéme de e ——
filtrage collaboratif N e
\\h‘-'v. . warmng
~ s & . BIREE
\'\ 8 sa Py &
~ EJ Lelangage OWL "B&(’s
B3 outologies . n
B ROF

Figure I11. 10:Recommandation des cours par le systéeme.

Le filtrage collaboratif basé sur la mémoire utilise une matrice des votes contenant des
préférences des utilisateurs pour prédire des ressources auxquels un nouvel utilisateur
peut-Etre s'intéresse. Le FC basé sur la mémoire recherche les “k plus proches voisins”
1.e. les k voisins les plus similaires a 1’utilisateur actif, dans le but de générer des

recommandations fiables.

e
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Le principe général d’un systetme de filtrage collaboratif s’articule autour de deux

fonctionnalités centrales :

e Le calcul de la proximité entre les utilisateurs.

e Le calcul de la prédiction de 1’évaluation qu’un utilisateur fera d’un document.

5.6.1 Calcule de distances

Cl Cc2 3 Cj
Ul 4 3 2
2 5 4
Ui 4 k] ] 5

Tableau I11. 1:Matrice des votes.

{C1, C2,...., Cj } :listes des cours.
{U1, U2,...., Ui } :listes des utilisateurs.

La base de données des votes d'utilisateur contient un ensemble des votes vi,j
correspondant au vote de l'utilisateur i sur la ressource j. Soit li I'ensemble des

ressources pour lesquelles I'utilisateur i a voté.

La moyenne des votes de l'utilisateur i est définie comme suit :

5.6.2 Calcul de prédiction

Les évaluations de I'utilisateur actif sont prédites a partir d’informations partielles
concernant I’utilisateur actif, et un ensemble de poids calculés a partir de la base de
données des évaluations des utilisateurs. La prédiction Pa,j de 1’évaluation d’une

ressource j par 1’utilisateur actif sera calculée par la formule :

Avec :

&
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¢ nle nombre des utilisateurs dont le poids n'est pas égal a zero.

e Vi, j I'évaluation de la ressource j par l'utilisateur i.

¢ Vi la moyenne de I'ensemble des évaluations fournies par I'utilisateur i.
e  (a,1) le coefficient de pondération liant l'utilisateur actif et i.

e £ un coefficient de normalisation.

Le coefficient de pondération o (a, i) représente la similarité existante entre
I'utilisateur actif et les autres. Plus ils sont proches et plus le coefficient est grand.
Ce coefficient peut étre défini a partir de la distance, de la corrélation ou de la
similarité entre chaque utilisateur i et l'utilisateur actif, la corrélation est calculée

comme Suit :

Z r‘~v a, j T fa :I l:'~1|"1e',,r' T 1'_‘4')
— i
- _ 2 " _ >
A% Z (Va,; — vrr:' Z Vi ;s — ve'j
I I

wla,i)

la valeur de m(a,i) est compris entre -1 et 1. Si cette valeur est égale a -1, nous
disons que les deux utilisateurs sont fortement corrélés opposés. Si la valeur est
égale a 1, les deux utilisateurs sont fortement corrélés semblables. Les deux

utilisateurs sont considérés étre indépendants si la valeur est égale a 0.

5.6.3 Exemple de recommandation
En vue d’illustrer 1’algorithme de Pearson, nous proposons un exemple trés simple de la

matrice de notes du tableau 2 qui représente trois apprenants pouvant noter quatre cours.

A partir des notes qu’ils ont attribuées aux cours, nous évaluons les similarités de notes

entre ces apprenants.

v' La matrice cours-apprenant

Supposons la matrice cours-apprenant suivante :

Coursl Cours2 Cours3 Cours4
apprenantl 7 - 3 7
apprenant2 6 5 - 2
apprenant3 - 2 2 5

Tableau I11. 2:matrice cours-apprenant.

=
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Chaqgue apprenant peut étre vu comme étant un « vecteur » incomplet, on peut limiter

notre analyse aux seules composantes qu’ils ont en commun.

Par exemple, pour comparer apprenant 2 et apprenant 3, on omet les valeurs
manquantes ou les cours que I’apprenant2 et I’apprenant3 n’ont pas en commun. Nous

avons alors les deux vecteurs suivants : v=(5,2) et w=(2,5).

La corrélation de Pearson est une mesure de la similarité entre deux vecteurs :

V—U.W—W

Pearson =

V=DV V—V*xW—W.W—W

Ou le produit scalaire (.) est calculé avec les cours que les deux utilisateurs ont en

commun.

La valeur de Pearson est entre -1 et 1. Si cette valeur est égale a -1, nous disons que les
deux utilisateurs sont fortement corrélés opposés. Si la valeur est égale a 1, les deux
utilisateurs sont fortement corrélés semblables. Les deux utilisateurs sont considérés

étre indépendants si la valeur est égale a 0.
Dans le cas d’apprenant2 : v= (6+5+2)/3=4.33, et d’apprenant 3 w = (5+2+2)/3=3

Si on ne retient que les composantes correspondantes aux cours 2 et 4, les vecteurs sont

donc
(5-4.33, 2-4.33)= (0.67,-2.33) et (2-3,5-3)=(-1,2) on adonc

(0.67,—2.33). (-1,2) _-533
J00.67,-2.33).(0.67,-2.33)(-1,2).(—1,2) 543

Pearson =

En d’autres termes, 1’apprenant2 et I’apprenant3 sont des « contraires » : I’un préfere le

cours 4 et I’autre préfeére le cours 2.

Pour calculer la corrélation entre 1’apprenantl et 1’apprenant2, on observe d’abord que

la moyenne d’apprenant 1 est 7.33. On a donc :

(1.67,—2.33).(—0.33,-0.33) 022
J(1.67,-2.33).(1.67,—2.33)(—0.33,-0.33).(—0.33,-0.33)  1.33

Pearson =

g
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En d’autres termes, ’apprenant2 et I’apprenantl sont peu corrélés.

v Prédiction comme moyenne pondérée

Supposons maintenant que nous souhaitions prédire les notes que donnerait

I’apprenant2 au cours 3. Nous utilisons alors la formule suivante :

Ya=apprenanti,apprenant3 Pearson(apprenantz2,a)(u3—a)

Za:apprenantl,apprenanm |Pearson(apprenant2,a)|

Apprenant2(3)=Apprenant2 +

Ou apprenant2 est la moyenne de toutes les notes accordées par apprenant2 (pour
tous les cours) et méme chose poura qui est la moyenne des notes accordées par

I’apprenant a (sur tous les cours).

Ce type de formule est ce qu’on appelle une moyenne pondérée. Dans le cas qui nous

concerne, on obtient la prédiction suivante :

—1%(2—-3)+0.16 * 0.66 : 3
1+0.16 -

apprenant2 = 4.33 +

Cet algorithme est 1’algorithme de base du filtrage collaboratif apprenant-apprenant par
corrélation de Pearson. Pour autant que tous les cours soient notés par au moins un ap-
prenant ayant quelques cours en commun avec I’apprenant courant, on peut obtenir des

prédictions efficaces pour tous les cours.

6 Conclusion

Au terme de ce chapitre, nous venons de conclure la derniére phase du projet, & savoir
I'implémentation du systéme de filtrage collaboratif. Cette implémentation offre, via un
ensemble de programme et de bases de données la possibilité de personnaliser un profile
d’apprenant et de trouver les autres profiles similaires afin de recommander les cours

pertinents a 1’utilisateur actif.

Le filtrage collaboratif permet d’une part de résoudre un certain nombre de problémes
liés a la prise en compte des donnees multimedias ou des caractéristiques contextuelles
des documents et d’autre part Les avis et conseils des collégues et des amis permettent

souvent d’améliorer la qualité de la recherche personnelle.

g
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Conclusion générale

Ce projet de fin d’étude représente le fruit de tant d’années d’études, il nous a permis

d’avoir de nouvelles connaissances dans différents domaines.

La problématique abordée dans ce mémoire est centrée autour du probléme de la
recommandation des objets pédagogique sur un systéme e-Learning avec toutes les

informations qui lui sont reliées.

Comme nous avons vu, l'objectif principal de notre systeme est le filtrage collaboratif
qui permet de recommander a l'utilisateur actif des documents en se basant sur les
évaluations des autres utilisateurs partageant les mémes centres d'intérét.
Premiérement, nous avons calculé la similarité entre les utilisateurs. Ensuite, prédire des
notes pour quelques documents et ne sélectionner que les documents avec un score
éleve.

Tout le probléme est donc de déterminer I’ensemble d’utilisateurs proches de
’utilisateur actif sur la base des jugements donnés en commun ¢’est-a-dire portés sur les

mémes documents.

En réalisant ce PFE, nous avons essayé de développer une mini plateforme e-Learning
permet le recherche de 1‘information, le filtrage collaboratif des documents en utilisant
la corrélation du Pearson 1’un des algorithmes a base mémoire. Le systéme permet aussi
de télécharger et lire le document, donné une note a ce document et recommander des
documents a I’utilisateur actif en se basant sur les évaluations données par les
utilisateurs similaire. Ainsi, il permet d’ajouter des nouveau cours a la base de données

« Cours ».

Perspectives
Néanmoins, tout projet de grande envergure, nécessite des efforts considérables et des

améliorations continues, a cette occasion on note ’'un des champs d’études dans le

domaine qui restent a explorer :

L’usage des concepts du web sémantique dans le filtrage d’information collaboratif
pour la modélisation d’une plateforme E-Learning, cet axe peut diviser en deux

objectifs :

Le premier objectif consiste a implémenter deux ontologies :
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» La premiere est pour générer les profils utilisateurs en utilisant le vocabulaire
FOAF (Friend Of A Friend) qui permet de décrire les personnes, leurs comptes,
ce qu’elles font, les liens entre elles, 1I’appartenance a des groupes.

» La deuxieme est pour modéliser les objets pédagogiques en utilisant le standard
IMS-LD qui permet d’assurer 1’accessibilité des objets pédagogiques, en per-

mettant de les décrire et les retrouver, de les adapter a des profils d’utilisateurs.

Le deuxieme objectif : consiste a réaliser un systeme de recommandation collaborative
des objets pédagogiques qui utilise ces deux ontologies pour donner un aspect

sémantique au systeme.

e
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ANNEXE A



La Figure A.1 représente le code pour calculer la corrélation de Pearson

r pukbklic class Correlation {

public static double[] x =new double[4]:;

public static double[] ¥ =new double [4]:

public static double[] =z =new double [4]:

public static ArrayList <Double>resl= new ArravyList();
public static Connection con;

public =static int cont;

public static doukle r;

public static double mean xI=0,mean yI=0;

String login;

= puklic woid setLlogin(S5tring login) {
this.login = login;
- }
= public String getlogin() {
return loging
- }
= public static double pearscen (double[] X, double[] ¥) throws SQLException{

int nb=0, nbx=0,nby=0;

assert x.length = y.length;
double mean x = 0;
double mean v = 07
int n_x = x.lengths

int n_y = y¥.length;

Figure A. 1:Le code de correélation de pearson



La Figure A2 représente le code pour calculer la prédiction :
for {(int i = 0; 1 < z.length; i++)1{

if(=[1]50) {moy ¥ += =[1i]:
nby=nby+1;}

moy v /= nby:

if((x[i]==0)&& (= [i]>0)){

double pred=meaq_x£+((maxx*(z[i]—moy_y})lMatn.&bS(maxxJ];
int k=i+l;
System. cur.println("pred de

for (int i = 1; i <=x.length; i++){

cours "+k+" = "+pred);

} catch(Exception e) {

Figure A. 2:Le code de prédiction



Résumé

Les systemes de recommandation deviennent, indubitablement, de plus en plus populaires. Cette
popularité est le fruit de I'assistance fournie par ces outils aux utilisateurs dans leurs recherches,
les rendant a la fois plus personnalisées et plus optimales. Le filtrage collaboratif est I’une des

approches les plus répandus des systémes de recommandation.

Dans ce mémoire nous nous intéressons a l’utilisation du filtrage collaboratif dans une
plateforme e-Learning. Notre objectif est de recommander des objets pédagogiques a
I’utilisateur actif, le principe est d’utiliser I’ensemble de la base de données des évaluations des
utilisateurs pour identifier les utilisateurs voisins (les plus proches), et faire prédire les
évaluations de I’utilisateur actif afin de lui recommander les ressources pertinentes. Plusieurs
mesures ont été exploitées dans le cadre du filtrage collaboratif parmi ces mesures nous avons

utilisé la corrélation du Pearson.

Mots-Clefs : Les systemes de recommandation, filtrage collaboratif, e-Learning, utilisateur

actif, les utilisateurs voisins, corrélation du Pearson.
Abstract

Recommendation systems become undoubtedly more popular. This popularity is a result of the
assistance provided by these tools to users in their searches, making them more personalized
and optimal. Collaborative filtering is one of the most popular recommender systems

approaches.

In this paper we are interested by the use of collaborative filtering in an e-Learning platform.
Our objective is to recommend learning objects to the active user, the principle is to use the
database of user’s ratings to identify neighboring users (the closest), and predict the evaluations
of the active user in order to recommend him the relevant resources. A lot of measures have
been used in the context of collaborative filtering among these measures we used the Pearson

correlation.

Keywords: Recommendation systems, collaborative filtering, e-Learning, active user,

neighboring users, Pearson correlation.
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