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Résumé—Les systémes de recommandation collaboratifs sonesl
systemes qui consistent a recommander a un utilisair des
ressources susceptibles de l'intéresser en se basadr les avis
d'autres utilisateurs qui partagent avec lui les mées centres
d’intérét. Cependant, ils souffrent du probleme dedémarrage a
froid d’'un nouvel usager qui commence avec un prdfivide et
rencontre une difficulté de communication avec lesnembres de
sa communauté. Dans ce papier, hous proposons uneuwelle
approche visant a pallier ce dernier probléme en lenodélisant
graphiguement et en optant pour la détection des ngds critiques
afin d'identifier les meilleurs représentants de chque
communauté sociale qui aident a faire adapter un novel usager.

Mots clés- communautés ; graphes ; probléme de déage a
froid ; probleme des noeuds critiques; scores denf@mce ;
systemes de recommandation collaboratifs.

l. INTRODUCTION
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I'historique des évaluations alors que cette persoma pas
encore fourni d’évaluations ?» [4].

Pour pallier ce probléeme, nous présentons dansapimp
une idée originale permettant d'analyser le systédee
recommandation collaboratif par un graphe dansedetpute
principale notion de la recommandation collaboratikouve
son équivalent. Ainsi, nous introduisons Peobléeme des
Nceuds Critiquesit aussi CNP «Critical Node Problem» pour
remédier au probléme de démarrage a froid d'un elouv
utilisateur, en détectant les connecteurs impatad@ns
chaque communauté du systéme.

La suite de cet article est organisée de la fagivaste.
Dans un premier temps (section deux) nous décrivans
problématique a résoudre. La section trois seraamée a la
description de I'approche proposée, qui sera supae la
section quatre ou nous montrerons I'enchainemenhates

Nos aptitudes et besoins en communication, en gehanméthode proposée et enfin nous terminerons par une

d’idées et en partage d’informations ont néce$sipparition
de nouvelles fonctions et applications sur lesaésesociaux,

comme en témoignentes Systémes de Recommandation

Collaboratifs appelés aussi «Systemes de Filtrage

conclusion et des perspectives a ce travail.

1. PROBLEMATIQUE
Les systemes de recommandation collaboratifs, rsemtle

Collaboratifs» ces derniers ont pour principe de recommandel@ volonte de pallier le probleme de surchargefatmation du

a un utilisateur des ressources susceptiblesrdénésser en se
basant sur des votes laissés par des utilisatexrspeafils
proches du sien sur ces mémes ressources.

De ce fait, chaque usager est identifi€¢ par unilprof .ocommandations a un

comportant ses coordonnées personnelles, ses elitrerét
et ses évaluations données aux ressources vishées, les
utilisateurs qui partagent un méme centre d’intéo@nent
une communauté virtuelle ou ils sont liés les uns autres
par des liens pondérés dits « scores de confiance »

A T'heure actuelle, les systémes de recommanaatiog

collaboratifs prennent une place trés importantesde monde

web combinant des techniques de filtrage d'infoionat
personnalisation, intelligence artificielle, réseaspciaux et
interaction personne-machine [10]. Ces systémastitoent
une technique de personnalisation qui permet de fdés
utilisateur en comparant
préférences sous forme d’évaluations aux jugenpntgs par
d'autres utilisateurs au profil similaire sur dessources qui
peuvent étre de toute langue et de tout medide(texidio,
vidéo... etc.)

En effet, les systemes de filtrage collaboratédsbasent
I'hypothése que les gens a la recherche dimdition
devraient pouvoir se servir de ce que d'autresdéfd trouvé

Reéseau Sociaux et sont largement investis dansrsdivegt gyalué [5]. Selon cette optique, pour chaquiésatéur, un

domaines.

ensemble de contacts est identifié, et la décid®mproposer

Toutefois, ils soufrent de certains problémes, parmOU non un document a un utilisateur dépendra des

lesquels on peut citde démarrage a froiddans lequel un
nouvel utilisateur commence avec un profil videiggue donc
de ne plus recevoir des ressources de la partsdgers qui lui
partage le méme golt. Dans ce cas, la questioseqoidse est
la suivante : «Comment le systéme peut-il positwnaon

nouvel utilisateur dans une communauté forméessbake de

appréciations des membres de son groupe [8]. Gl
gu’'émerge la notion de communauté qui consistegeouper
des utilisateurs partageant un méme centre d'intéré

Cependant, les systemes de
collaboratifs souffrent du probléme de démarragefroid
pour un nouvel utilisateuqui débute avec un profil vide est
se retrouve isolé des membres de la communautée

Ses

recommandation



nouvelle ressourcegui risque de ne pas étre visitée aun
nouveau systémeou
performances sont mauvaises [6].

Pour pallier ces problémes, plusieurs approchesétit
proposées telle que I'approche de Z. Zaier [10] ajuéitudié
les défis que posent les systemes de recodatian a
savoir le démarrage a froid et a proposé uneaivel®
architecture pair-a-pair de recommandation boltative,
basée sur la discrimination du voisinage emsaisagers.

De leur part, A. Nguyen, N. Denos, et C. Berdjtgnt
adopté un processus de formation
d’utilisateurs qui exploite un algorithme de pasithement en
deux dimensions pour positionner les utilisateuts ua
algorithme classique de classification non supésvisfin
d’obtenir de véritables cartes des communautés gabut de
remédier au probleme du démarrage a froid.

Ainsi, il existe peu de travaux basés graphes gdaur
résolution de ce dernier probleme. Parmi lesquetfs,cite
'approche de Z. Huang, H. Chen, et D. Zeng [9i]sp sont
concentrés sur le démarrage a froid d’'un nouvestésie. lls
ont proposé en effet I'utilisation de la recherelssociative en
modeélisant le probléme du démarrage sous forme graphe
biparti composé de deux ensembles de nceuds & sk
utilisateurs et les documents. A cet effet,darcours des
associations transitives entre utilisateurs fag selon le
processus activation/propagation. Intuitivement,uspl le
chemin entre deux utilisateurs est petit et le nente chemin
est grand, plus la corrélation est grande.

Selon la méme optique et afin de pallier le proleléemo
démarrage a froid d’un nouveau document, K.W. iggdhC.
Chan, et F. Chung [7] ont proposé I'exploitatides regles
d’association sur un graphe multi-niveau en ajdusarx deux
niveaux (utilisateurs et documents) un troisienveau, celui
des (attributs document). Cette solution hybriderne
d’atteindre des informations plus précises sur dture des
liens. Ainsi en supportant que toute transactioramd sur un
document porte aussi sur ses attributs, les aufEoosent
I'utilisation des régles d’associations Fuzzy dbwobjectif est
la découverte d'associations hiérarchiques surdifférents
niveaux du graphe.

Cependant, nous constatons en passant en revue
travaux existants portant sur la résolution du |envle de
démarrage a froid d’'un nouvel utilisateur dans ystéame de
recommandation collaboratif, qu’il n’existe pas si@utions
basées sur des techniques avancées des graphes.

Dans notre proposition, nous adoptons la modédisati
graphique qui s’avere trés appropriée pour l'armlge ce
dernier probléme.

Nous proposons en effet de pallier ce dernier grobl a
travers le paramétre CNP qui consiste & un ensetebh@euds
a retirer d’'un graphe pour avoir un maximum de cosaptes
connexes. Ce dernier parametre est lié a la motie
représentant de la communauté sociale afin d'ygietéet
adapter de nouveaux usagers.

Dans la section suivante nous présentons et détsitiette

les données sont trés rares et lesnéthode proposée.

M. NOTRE NOUVELLE APPROCHE PROPOSEE

L'objectif du CNP est de trouver un ensemble dexduds
dans un graphe, dont leur suppression donne une
fragmentation maximale du graphe [2]. De ce faf derniers
nceuds y jouent le rdle du médiateur parce quecielévement
le déconnecte completement. De plus, l'identifmatde ces
derniers nceuds dans un graphe social est imporfaonie
comprendre ses caractéristiques structurellessepsmpriétés

de communaut@ge connectivité.

C’est pourquoi, I'ensemble de k-nceuds critiquest peu
représenter dans un systéme de recommandatiorbaalté
'ensemble des usagers permettant de délégueredtiicent
leur communauté en s’occupant de ses activitésalescia
savoir 'adaptation d’un nouvel utilisateur.

En effet, nous avons mentionné auparavant qu’urveiou
utilisateur étant inscrit dans une communauté dystéme de
fitrage collaboratif débute avec un profil vide d¢s
recommandations pour lui sont par conséquent teas/aises.

En représentant la communauté par un ensemble de
délégués, ses derniers parce qu’ils ont une graagacité
d’'intermédiarité et de connectivité, ils vont luermettre de
s’y intégrer parce qu’ils vont le mettre en conimgtc d'autres
utilisateurs lui partageant le méme go(t et les s¥attentes.
De plus, lls lui permettent aussi d’évoluer sesrngils et
découvrir de nouveaux champs en le mettant
communication avec leurs différents contacts cerguoiédie
au probléme de démarrage a froid.

en

D’une facon plus parlante, nous proposons de reptés
chaque communauté par un ensemble d'usagers vioenta
que nous modélisons avec des «Nceud-Représentants».

Par la suite, lorsqu’'un nouvel usager vient choisgie
communauté en sélectionnant le centre d'intérét
correspondant, il se retrouvera devant une listepootant les
profils de ses représentants et une fois l'usamggrake ceux
qui semblent intéressants pour lui il leur contacteCes
derniers vont lui recommander des ressources, eftrenen
contact avec d’autres usagers qui lui partageméme goQt et
9§Srecommander d’autre membres préférant d’auttesmps
d’intérét.

De ce fait, chague communauté du systéme a besgin
représentants efficaces et bien choisis. En madlice
probléme a l'aide d'un graphe ou les nceuds doipesséder
les propriétés suivantes :

v'lls doivent étre les noeuds qui jouent les roles des
médiateurs et des connecteurs dans leur communaeien
cette optique, ils ont une idée sur tous les greujpéls relient
et par conséquent, ils pourront mettre le nouvelges en
contact avec les voisins des tranches adéquates iatéréts.
ces voisins vont le mettre de leur part en condaetc leurs
accointances.

v"lls sont alors des noeuds qui ont une grande puissan
de liaison des membres de la communauté. De celdait



enlévement va engendrer une fragmentation maximeléa
communauté.

La figure suivante schématise notre proposition.

En passant en revue des concepts enrichissanttid@édiae
des graphes, nous constatons que le seul propeiétiis
caractéristiques citées ci-dessus est le parand&trgraphe
appelé « Probleme des Noeuds Critiques». "Un nogudites
critique si sa suppression déconnecte le graphe" [3

En effet, les paramétres de graphe induisent deststes
intéressantes pour la compréhension et I'analyserégeaux
sociaux etle CNP qui rassemble toutes les caisiitgies
signalées  précédemment, offrira  certainement
représentation efficace de chaque communauté dansgsde
filtrage collaboratif.

ur

Imaginons par exemple que nous avons des équipes
recherche scientifique dont chaque équipe représene
communauté «centre d'intérét» et les membres sest |
utilisateurs du réseau et ont des intéréts dansiepits
domaines complémentaires.

Ainsi, lorsqu’une équipe recoit un nouvel élémesatt un
nouveau doctorant par exemple. Ce dernier risquaedpas
pouvoir communiquer tot avec les membres de I'égulpn
effet, il risque de ne pas recevoir des recommammate leur
part parce gu’il est un nouvel élément inconnuc’&st le cas,

il pourra contacter les représentants ayant leSlptes plus
intéressants pour lui, ces derniers vont lui recamaer de la
documentation, lui mettre en contact avec les ¢teens qui
travaillent sur des sujets similaires au sien -pateur
contacts- et lui recommander des chercheurs d&autr
domaines afin gu’il puisse enrichir ses connaissanet
évoluer ses intéréts.

Nous proposons, a cet effet, de modéliser ceciymar
graphe pondéré dont chaque communauté soit repééspar
'ensemble des nceuds critiques les plus efficacsdte
efficacité dépend de plusieurs critéres que ndossdétailler
ci-apres.

V. MODELISATION GRAPHIQUE DE
L’APPROCHE PROPOEE

Figure 1. Modélisation du systeme de recommandation collaibquar un
graphe.

Il est a noter que les pondérations des arréteglmedt en

Quelques sortes des relations sociales de singilaritre les

godts des individus qui ne sont pas constants. Dfait ces
pondérations expriment la confiance mutuelle erdegix
acteurs, le lien qui relie ces derniers est aladirdrtionnel
c’est a dire l'indice de confiance de I'acteur es\J&acteur b
est-il le méme que celui de l'acteur b vers a.

Nous avons choisi de limiter les valeurs de cesced
entre 0 et 1, ou le 1 correspond a un lien tréseotre deux
utilisateurs (relation fructueuse) et le 0 corresp@d une
relation non fructueuse.

Nous proposons de représenter notre réseau social D€ PIUS, ces scores de confiances peuvent varies kia

«systeme de recommandation collaboratif» par urphgra
pondéré dans lequel nous représentons:

temps en se renforgant ou contrairement se dimtrauafur et
a mesure des interactions au sein des différeotasneinautés
lors d’échange de ressources ou des idées entudilieateurs
ce qui génére une évolution dynamique du graphe.

V. ENCHAINEMENT DE LA METHODE PROPOSEE

> Chaque utilisateur du systéme par un nceud

> Chaque relation entre deux utilisateurs par
une arréte ;

> Chaque score de confiance entre deux

utilisateurs par un poids (pondération de larrée les
relient) ;

Afin d’identifier les nceuds critiques les plus effces dans
chague communauté a part, nous proposons de slavre
démarche suivante :

A. Coloration des noeuds modélisant les usagers vaii@st
pour la représentation de la communauté

> al . Nous proposons d’étiqueter les nceuds indiquant les
L'aréte prend la couleur de la communautépersonnes volontaires voulant représenter leur aomamté

par une couleur grise. Comme le montre la figureasite.

> Chaque communauté (représentant un centre
d’intérét) par une couleur ;

> Un nceud peut appartenir a plus d'une
communauté. Les arétes peuvent donc étre multiples

>
correspondante ;

> Et les nceuds des usagers volontaires pour la

représentation de leur communauté prennent sawoule



Figure 2. Graphe représentant les noeuds modélisant les ssagentaires.

B. Detection des nceuds critique

La définition formelle du probléme des nceuds asitigst
donnée par :

Entrée : un graphe non orienté G(V, E) et un eltier

Sortie :A « argmin ¥ jena) uij (G(V\A)): |A] < k, oU
Uij : 1, siiet jsetrouvent dans la mémemposante de
G(V\A),
0, sinon [1]

L'objectif est de trouver un sous ensemble A deudse
appartenant a I'ensemble V qui est en effet I'erfiderde tous
les nceuds du graphe G, tel que A est inférieurgal & un
entier k précisé a I'entrée et dont la suppresdmises nceuds
minimise la connectivité entre les nceuds restantgrdphe
G(V\A).

Dans cette étape, nous exploitons I'heuristique Ade
Arulselvan, C. W. Commander, P. M. Pardalos, etS@ylo
[2] pour la détection des nceuds critiques parminesuds
colorés en gris afin d’identifier les représentagfficaces de
la communauté parmi les utilisateurs volontainesciits.

L’heuristique utilisée est décrite comme suit :

procedure NoeudsCritiques(G,k)

1. MIS« EnsemblelndépendantMaximal(G)

2. tant que (JMISE|vIkK) faire

3. i argmin{Ties ™SS € G(MIS U {i)), i € V\MIS}
4. MIS—MISu {i}

5. fintant que

6. retourner VIMIS /*ensemble de k noeuds critiques?
fin procedure NoeudsCritiques

~

ou:

G : est le graphe général;

V . est I'ensemble des nceuds du graphe;

MIS : est I'ensemble indépendant maximal du grgphe
k : est le nombre entier des nosuds critique;

S : est 'ensemble de toutes les composantes cearsix
graphe.

L’heuristique commence alors par trouver le MIS du
graphe, puis elle sélectionne les noeuds qui mseinti la
fonction ‘objectif’ du graphe G(MIS+{i}) et les ajite au
MIS Lorsque MIS soit égale au [V|-k , & ce moment |
I'heuristique se termine et I'ensemble des nceutisjwes est
'ensemble des nceufisel quej s’appartient a VAMIS.

La figure suivante montre l'identification de I'emable
des nceuds critiques dans le graphe précédent diojuy
I'heuristique expliquée ci-dessus.

Figure 3. Detection des nceuds critiques.

Il est a noter que nous avons choisi de représdeger
communautés par des noeuds critiques au lieu deadso
denses parce qu’'un noeud critique a I'avantageamtacter
tous les groupes d'une méme communauté tant qsiil e
'intermédiaire entre eux. Bien qu'un noeud densg pas
cette puissance. En effet, ce dernier possédeamdgrombre
de connexité dans sa communauté, cependant, it p&Es
forcément I'intermédiaire.

Ainsi, nous avons opté pour le choix des nceudijeces
au lieux des nceuds centraux parce que la suppnedsiaes
derniers ne garantie pas une fragmentation daud?.



C. ldentification des nceuds critiques les plus effisac

Du fait que les arrétes du graphe social proposé so

pondérées. Il faut donc tenir compte de leurs pids qui
représentent les scores de confiance entre lésatgiirs d'un
systeme de filtrage collaboratif.

A cet effet, nous gardons dans cette étape quadasis
critigues ayant des bons scores de confiance awers |
accointances ce qui garantit une bonne représentdt la
communauté.

ensemble de nceuds critiques ayant la capacitéde Igraphe
social de la communauté et y faire adapter un rewveeud
représentant un nouvel usager tout en le mettartoetact
avec des nceuds semblant importants pour lui.

Pour ce faire, nous avons présenté une méthoddaaébu
avec l'identification des noeuds correspondantsvalbntaires
voulant représenter leur communauté, et en extiade la
suite les nceuds critiques. La derniére étape smnrgarer les
moyennes de pondérations des arétes des nceudsegiafin
d'identifier les nceuds critiques les plus efficaces

Si nous optons par exemple pour le choix de quatrgorrespondants bien-sur aux bonnes moyennes casgure

représentants, nous calculons alors
pondérations des arétes de chaque noeuds critioae. @ar la
suite nous choisissons les quatre nceuds ayant déleumes
moyennes.

Le tableau suivant classifie les noeuds critiquegrdiphe
précédent selon la moyenne de pondérations dessarét

TABLE I. CLASSEMENT DES NOEUDS CRITIQUES SOLON LA MOYENNE
DE PONDERATIONS DES ARETES
Neeud critique Moyenne deaeg?éisérations de ses
n 0,83
z 0,58
a 0,50
o] 0,50
f 0,33
b 0,13

En se référant aux résultats présentés dans leataldli-
dessus, les nceuds critiques modélisant les repadgerne la
communauté sont (n, z, a et 0).

Il est a noter finalement que ces derniers nceuds &toe
remplacés par d’autres noeuds critiques choisisad@mé@me
maniére aprés une durée précise pour les raisorenses :

- Leurs liens avec leurs accointances peuvent dexden
fructueux au fur et & mesure des interactions dargraphe
social.

- Les usagers correspondants a ces nceuds peuwasit ch

de quitter la communauté pour la raison précédeatméme
pour d’'autres raisons.

- Les usagers correspondants pourront aussi clagsire
plus représenter la communauté.

De ce fait, le graphe social va étre évolué pégoeiment
en plus de son évolution dynamique.

VI. CONCLUSION

Tout au long de cet article, nous avons présent un

nouvelle approche visant a pallier le probléme dmalrrage
froid d’un nouvel usager dans un systéme de recordati@n
collaboratif en optant pour le probléme des ncetitlgues.

la  moyenne dge meilleure représentation de la communauté et dme

meilleure prise en charge des nouveaux inscritss dan
systéme ce qui remédie au probléme du démarragéda f

Cette étude est préliminaire. Les premiers résuftat des
graphes de taille moyenne sont intéressants. Nobijextif est
de la tester sur des graphes sociaux connus ata@mriparer a
d’autres méthodes existantes.

Nous comptons aussi tester notre approche sur aphgr
orienté.
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Nous avons proposé en effet de représenter chaque

communauté correspondante a un centre d'intérét upar



