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RESUME.De récentes études ont montré que la diversité dans les systémes deeswtation
est positivement corrélée a la satisfaction des utilisateurs et renforce/facilitechmix d’'un
item (Castagnost al.,2010). Si I'impact de cette nouvelle dimension a été mesuré, les raisons
d'un tel succes restent cependant encore inexpliqguées. Forts denstat, notre objectif est
d’'analyser plus finement I'utilité réelle et percue de la diversité dans kgs)yes de recomman-
dation. Dans cette optique, nous avons réalisé une étude auprées de 25euisspermettant
de comparer 5 approches (mélant filtrage collaboratif, filtrage parteon et popularité) avec
différents degrés de diversité. Les résultats montrent que la diversigdearecommandations
est percue par les utilisateurs et améliore leur satisfaction, méme si elbespsarfois mé-
fiance ou incompréhension. En outre, cette étude a mis en lumiére lsitédEsconstituer des
modeles de préférences suffisamment divers pour générer ded@mommandations.

ABSTRACTRecent studies have highlighted the correlation between the degree wigivathin
recommender systems and users’ satisfaction, and the fact that diviesitases confidence
within the choice of an item (Castagnetsal.,2010). We now need to understand the reasons of
the positive impact of diversity on recommender systems. We thus dexieign a user study
focused on the utility and perceived qualities of this new dimension. We retRfiteusers and
compared 5 different approaches based on collaborative filteringtecttbased filtering and
popularity, with different degrees of diversity. Results show that divevsitgn recommenda-
tions are made explicit, may reduce users’ acceptance rate. Howelelps increasing users’
satisfaction. Besides, this study has highlighted the need to build preferevtsnhat are
diverse enough, so as to generate good recommendations.

MOTS-CLES Systémes de recommandation, Etude utilisateurs, Diversité, Modélisation.
KEYwoRDSRecommender Systems, User Study, Diversity, User Modeling.




1. Introduction

Les systemes de recommandation ont pour but de facilitexclaerche et I'acces
a I'information en proposant des items adaptés aux bespprefrences des utilisa-
teurs. Deux décennies de recherche fondamentale et déettarischnologiques dans
de nombreux domaines applicatifs ont permis d'illustrevd&eur ajoutée et I'utilité
de tels systemes. Néanmoins, paradoxe dans la quéte destmpalisation, la plu-
part des modeles élaborés jusqu’ici s’attachent a maxintasgrécision des recom-
mandations sans jamais intégrer les facteurs humainsentsau processus de dé-
cision. A titre d’exemple, le concours Netflixse concluait en 2009 sur la victoire
de I'équipe BellKor's Pragmatic Chaos, aprés trois annéeffodts pour améliorer
I'erreur quadratique moyenne (RMSE) des meilleurs algorés de seulement deux
centiemes (Koreeet al., 2009, Sillet al., 2009, Téscheet al.,2009). Ironie du sort,
I'algorithme ayant remporté le concours ne sera jamaisétitendu obsoléte par de
nouveaux modes d’interaction et I'observation de nouveaumportements chez les
utilisateurs (Sawers, 2012).

Pratiguement au méme moment, des travaux visant & mesaoeeptation et
I'adoption des systémes de recommandation par le grandcpmiointraient qu’'une
différence de qualité pouvant aller jusqu'a 10% entre ddgrrighmes n’'était pas
percue par les utilisateurs (Castagmadsl., 2010, Jones, 2010). En revanche, ces
mémes études faisaient ressortir I'influence de différadteurs humains sur la sat-
isfaction des utilisateurs, tels que la confiance acquideega différents modes de
regroupement des recommandations et aux explicationsi&sjou encore le besoin
en diversité dans les recommandations. Ce dernier réswdlatif a la diversité, con-
stituera le point de départ de notre travail. En effet, lgseiences menées en 2010
par (Castagnost al., 2010) avaient pour objectif initial d’identifier les difiémtes
sous-étapes inhérentes au processus de décision loragfilisateur est confronté a
un systeme de recommandation. Ce facteur de diversitéinjgas été anticipé. |l
est donc rapidement apparu comme une dimension clef dansdegsus de décision,
sans que I'expérience ne permette d’en cerner tous lesteeaboutissants.

En résumé, dans le cadre de ce papier, nous avons réaliséuwvedla étude util-
isateur avec le dessein de mieux comprendre le rble et lénga la diversité dans
les systémes de recommandation. Il s’est agi dans un préemgas d'implémenter
plusieurs familles d’algorithmes, respectivement bastesle filtrage collaboratif
(FC), le filtrage par contenU/BC) et le filtrage par popularitd?OP). Une deuxiéme
contribution de ce papier a consisté a proposer deux noxagarithmes hybrides
combinant filtrage collaboratif et filtrage par contenu, &lppFCDR et FCDF, per-
mettant de réguler le degré de diversité des recommandatiba comparaison de
ces algorithmes a ensuite nécessité I'emploi d’'un modée-groupes a 5 niveaux (1
groupe pour chaque algorithme) et d’'un modéle intra-suin&eaux (recomman-
dations fournies de facon implicite et explicite) dans lendine du cinéma. La base
d’apprentissage nécessaire a cette expérimentation ctaitpa description compléte

1. http://iww.netflixprize.com/



de plus de 500 films et les votes de 3000 utilisateurs. Caitbeéd été réalisée dans
un intervalle de temps d’'une semaine et a permis de colléesedonnées de 250
utilisateurs, répartis aléatoirement en groupes de 5@ppes.

Les résultats de cette étude ont permis, d'une part, de nmfifimpact posi-
tif de la diversité sur la satisfaction des utilisateursaidie part et de maniére plus
surprenante, ils ont révélé I'importance de constituemdedéles de préférences suff-
isamment divers, notamment pendant la phase de démarragiel aefn incitant les
utilisateurs a voter pour des items différents. Enfin ilsranhtré que, malgré son car-
actere bénéfique, la diversité doit étre utilisée avec penaie car elle peut susciter la
méfiance et I'incompréhension de certains utilisateurs.

La suite de ce papier se décompose comme suit : la partie @rpeéa un état de
I'art de la diversité dans les systemes de recommandatitanfads du point de vue
conception que du point de vue évaluation des systémes cliars8 sera dédiée a la
description de notre expérimentation. La partie 4 seraamés a la présentation et a
la discussion des résultats. Enfin, nous conclurons cepapie

2. Etat de l'art

La diversité est un theme de recherche en plein essor daosil&ide des systemes
de recommandation. Il est couramment admis qu’elle joudlgndans I'amélioration
des interactions entre les systemes de recherche et d'ad@éformation et les us-
agers (McGintyet al.,2003, Castagnast al.,2009). Néanmoins, la question de savoir
pourquoi etcommentaméliorer la diversité reste une problématique de recleasah
verte. C’est ainsi que I'on distingue dans la littératurexdgypes de travaux : ceux
s’attachant a mieux appréhender le réle et 'impact de lardité dans la prise de déci-
sion en analysant le comportement des utilisateurs, etwisart a intégrer cette nou-
velle dimension dans les méthodes d'apprentissage autpraatouramment utilisés
dans les systemes de recommandation. Les deux sous-sexiigantes présenteront
un état de I'art de ces différentes investigations. Ce pagisitue a la frontiere entre
ces deux problématiques.

2.1. Réle etimpact de la diversité

La notion de diversité a été définie par (Smgttal.,2001) comme étant la dimen-
sion opposée a la similarité dans les systémes de recomtimndéous compléterons
ici cette définition en présentant la diversité comme uneuneeguantifiant la dissim-
ilarité dans un ensemble d'items. On comprend alors qwihiire de la diversité
consiste a trouver le meilleur compromis (Adomavicasl., 2008) pour suggérer a
I'utilisateur des items suffisamment similaires a ses pedéfées connues, sans pour
autant :(1) scléroser les recommandationg.(ne jamais proposer de nouveauté), ni
(2) proposer des items trop proches les uns des autres. Damsriepcas, on parle de
diversité intrinséque permettant d’éviter la redondarasesdes items suggérés (Clarke



et al.,2008). Dans le deuxiéme cas, il s'agit de diversité extgnsé dont le but est

de pallier l'incertitude liée a I'ambiguité ou aux donnéeamuantes dans les mod-
eles de préférences utilisateurs en proposant un pand kEsge de recommanda-
tions (Radlinskiet al., 2009). Dans les deux cas, les mécanismes d’introduction de
diversité reposent sur les mémes métriques (cf. sectign 2.2

Notons également qu’une nouvelle classification de la ditéen été proposée en
2012 par (Adomaviciust al.,2012), distinguant la diversité individuelle de la diver-
sité aggrégée selon que I'on s'intéresse aux recommandgpiour un individu ou
pour un groupe. Dans le cadre de ce papier, nous nous facalsssur la notion de
diversité individuelle.

La premiére étude a véritablement s'intéresser au rble dé/éasité fut menée
dans le domaine des systémes de recommandation convensdgigMcGintyet al.,
2003). Cette expérimentation a prouvé pour la premiéredoésla diversité a la ca-
pacité d’améliorer significativement l'efficacité des merpnandations. Par la suite,
(Zhanget al.,2008) et (Lathia, 2010) iront jusqu’a parler de frustratien’utilisateur
en l'absence de diversité. L'étude de (McGimtyal.,2003) a également mis en lu-
miére les nombreux enjeux liés a cette nouvelle dimensiam de ces défis reléve
du fait que la diversité n’est pas préconisée a chaque cgale@bmmandation.

Pour bien comprendre ce point, il faut examiner les travau@tiublet al.,2003)
sur I'étude des différentes étapes qui jalonnent le prasads sélection d’un item dans
les systémes de recherche. Ce processus se déroule enrdpsxiters de la premiére
phase, I'utilisateur utilise les moyens mis a sa dispasiti@a I'interface du systeme
pour identifier les critéres pertinents dans le cadre dedgerehe. Lidentification
de ces critéres spécifiques a la recherche en cours se fdmslsquvent par un jeu
d’'essais-erreurs que I'on appelle cycles de recommandatit/ne fois les criteres
adéquats identifiés, la deuxieme phase consistant a contpates les caractéris-
tiques d’'un sous-ensemble d’alternatives valables peuhwencer. Le champ d’étude
de (Haublet al., 2003) se limitait aux domaines des systemes de rechercheset d
assistants intelligents, ou I'utilisateur doit effectusme démarche volontaire dans sa
recherche d'information. Néanmoins, des schémas comperti&aux similaires ont
été observés lors des interactions avec les systémes demegwlation (Castagnes
al., 2009). L'utilisateur a inconsciemment recours & ce mémed’essais-erreurs con-
sistant a cliquer sur un item, & survoler rapidement lesmecandations et a revenir
le cas échéant en arriére. Une fois qu'il trouve un point gedésatisfait, il prolonge
plus facilement son exploration via les recommandatiorssietine plus grande pro-
fondeur (.e. consultation des recommandations, ainsi que des reconatians! en
lien avec les recommandations cliquées, etc.).

Une fois ce modéle comportemental admis, on pressent cotavageint souligné
les auteurs de (McGintet al., 2003) que la diversité n'est pas systématiquement
souhaitable dans les cycles de recommandation, alors méenéugjlisateur cherche
a renforcer sa confiance dans le systéme. Cette intuitich@éfirmée dans (Castag-
noset al.,2010), a travers une étude utilisateur visant & mesureslliéon du besoin
en diversité au cours du temps et a proposer un modéle dynardig la diversité.



(Lathia, 2010) inscrira également la dimension tempoddies ses travaux autour de
la diversité.

De nombreux autres débats ont émergé ces dernieres annéegdeide la diver-
sité. A titre d'exemple, McNeet al. ont étudié les limites des métriques de précision
employés dans les systéemes de recommandation, et ont nuetrées recomman-
dations moins précises ne sont pas nécessairement motimeptrs (McNeeet al.,
2006). lIs se sont également intéressés a la différencevdesidé proposée entre des
utilisateurs qui reviennent régulierement sur un site Bkcgii visitent ce site pour la
premiére fois.

Plusieurs auteurs soulignent également que le filtragatmmibtif fournit une
certaine forme de diversité, en comparaison des algorghoasés sur le contenu,
via la sérendipitéife. la découverte inattendue grace au hasard) (Herloeket.,
2004, Barragans-Martinez al.,2010).

Forts de ces différentes conclusions sur I'attrait de lardivé, certains chercheurs
ont souhaité comprendre comment présenter et/ou explaquerieux les items pour
que la diversité soit percue par les utilisateurs €Yal., 2009, Geet al.,2011, Huet
al., 2011).

D’autres, enfin, se sont attelés a I'intégration de cetteedsion dans les modeles
d’apprentissage automatique utilisés dans les systemesdmmandation. La sous-
section suivante présentera un état de I'art de solutioistagtes.

2.2. Intégration de la diversité dans les systémes de recomméada

Le fonctionnement d’un systéme de recommandation, qudl spit, se décom-
pose en trois étapes (Castagnos, 2008) : (1) la collectaditepbu explicite des
traces laissées par l'utilisateur courant & travers sesdctions avec le systéme
(préférences, godts, usages et contexte); (2) la syntleasesdraces d'interaction sous
forme d’'un modele utilisateur (parfois plus simplementelppnodéle de préférences
selon I'approche utilisée); (3) I'exploitation de ce mazlét 'emploi de méthodes
d'apprentissage automatiquee( familles d’algorithmes) pour déterminer les recom-
mandations adaptées a I'utilisateur courant.

Les méthodes d’apprentissage sont traditionnellemessés en deux familles
d’algorithmes (Ricciet al.,2011) : le filtrage collaboratif et le filtrage par contenu.
Jusqu’a trés récemment, les mécanismes d’amélioration deérsité étaient pour
la plupart adaptés aux algorithmes de filtrage par conterad(8yet al., 2001, Mc-
Sherry, 2002, Agrawadt al.,2009). Ces mécanismes peuvent intervenir directement
au niveau de la métrique, et/ou au niveau de l'algorithmelagsement utilisé pour
les recommandations. L'objectif de ces approches est @i#toe la diversification au
niveau des attributs des items. A titre d’exemple, le paxidsolution, la marque et
I'optique constitutent un ensemble d’attributs d’un agilgshotographique. 1l s'agit



ensuite de proposer des recommandations adaptées netgagdes mémes valeurs
d’attributs.

Dans (Smythet al., 2001), la diversité est caractérisée par plusieurs mésiqu
reposant directement sur la similarité entre items : plastlEms sont similaires et
homogeénes, moins il y a de diversité entre eux. lls commerd@mc par définir la
similarité entre deux items eti, comme une moyenne pondérée des similarités sur
lesn attributs, comme explicité dans I'équation (1).

o Wi * StMattribute—; (11,12
Similarity(iy, iz) = 2izton s attribute=s (b, i2) 1]

Ej:l..n wj

A partir de cette métrique de similarité, (Smyghal.,2001) introduisent ensuite
deux nouvelles mesures de diversité. La premiere, sobteapgeléeDiversity,
permet de calculer la dissimilarité moyenne au sein d’'uassgC' composée den
items. La deuxiéme est une diversité relatige{Diversity) permettant de mesurer
la valeur ajoutée en terme de diversité d'un item par rappante classe d'item§&'
(avec une cardinalit€'ard(C) = m). Cette derniére métrique est explicitée dans
I'équation (2).

o 0siC={}
R@lDZU@’f’S’Lty(’L, C) = Zj:lnm(I—Similarity(i,Cj)) sinon. [2]

m

Ces différentes métriques ont ensuite été utilisées dansméreux travaux pour
réordonner la liste des recommandations en fonction darerile diversité dans le
filtrage par contenu. On distingue alors deux types d’agmsc celles qui traitent ce
processus de tri comme un problemectiestering(Wanet al.,2011), et celles basées
sur une méthode de sélection (Brad&tyal.,2001). Dans les approches deister-
ing, I'objectif est de construire des classes d'items optisaker rapport au critére de
diversité (c’est-a-dire proposant la plus grande divérgidssible). Les méthodes de
sélection, quant a elles, évaluent les stratégies qui sapade la diversité dans les
systémes de recommandation, sans pour autant comprofagitéision.

Bradley et Smyth ont été parmi les premiers a proposer unitigee de sélection
glouton borné pour retrouver les items les plus similainesérequéte de I'utilisateur,
mais dans le méme temps divers entre eux (Braeliey.,2001). Cet algorithme con-
siste dans un premier temps a sélectionnetifeitems les plus similaires a la cible
t grace a I'équation (1). Par la suite, il compléte la liste @eommandations itéra-
tivement en choisissant a chaque étape I'itede meilleure qualité (cf. équation (3)),
jusqu’a obtenir les recommandationsidy — N (KX < N).

Quality(i, t,C) = Similarity(i,t) * RelDiversity(t,C) [3]

Les algorithmes de reclassement des résultatgeid N comme ceux de (Bradley
et al.,2001) sont connus pour leur excellent compromis entre itépis calculs et



qualité des recommandations (qualité relative a la préeist a la diversité simul-
tanément). Ainsi, Radlinslét al. proposent trois méthodes alternatives reposant sur
la reformulation des requétes pour accroitre la diversarésdetop — N (Radlinski

et al.,2009). Zhang et Hurley suggérent quant a eux de maximisavdasité tout

en maintenant une similarité adéquate en traitant cettealpe comme un probléme
d’optimisation binaire (Zhangt al.,2008). lls ont évalué leur approche sur le corpus
MovielLeng avec un succes raisonnable (Zhatgl.,2008).

Outre les algorithmes de filtrage par contenu, certaingitrage sont intéressés a
la maniére d’apporter la diversité dans le filtrage collaliérZiegler et McNee furent
des précurseurs en proposant un formalisme générique basées mesure de sim-
ilarité intra-liste (ILS) et la sélection dtbp — N, qui soit intégrable dans plusieurs
familles d’algorithmes dont le filtrage collaboratif (Zleget al.,2005). (Saicet al.,
2012) ont quant a eux étudié la possibilité d’'injecter devarmsité dans le filtrage col-
laboratif en adaptant des algorithmesafigstering Soulignons que ces trois derniers
travaux sont axés sur du filtrage collaboratif pur. En coneége, ils exploitent des
métriques de similarité basées sur les votes, et non suittidsits.

2.3. Discussion

L'objectif premier de ce papier est de comprendre plus fimdgftienpact et I'utilité
que peut avoir la diversité lors des interactions entre @tesye de recommandation
et ses utilisateurs. L'état de I'art de la section 2.1 a pedtillustrer le caractére com-
plexe de cette dimension, sans pour autant en cerner totenimsts et aboutissants.
En effet, les études menées jusqu’ici ont consisté a mebumgact de la diversité
sur la satisfactioa posteriorj par le truchement de post-questionnaires (Jones, 2010).
Par ailleurs, si de nombreuses études (McGatigl.,2003, Zhanget al.,2008, Lathia,
2010) ont mesuré I'impact de la diversité sur la satisfactits-a-vis du filtrage par
contenu, aucune étude utilisateur comparable n'a été&égaiour le filtrage collabo-
ratif. (Herlockeret al.,2004) ont bien pressenti I'apport en diversité via la séifgte
dans cette famille d'algorithmes, mais le degré de divensiy étant pas contrélé, il
n’est pas toujours garanti.

Dans ce papier, nous proposons donc de réaliser une étlidatatir concue au-
tour de la notion de diversité et permettant :

— de comparer différentes familles d’algorithmes (filtragéaboratif, filtrage par
contenu, filtrage par popularité) ;

— d’'observer le comportement des utilisateurs depuis lacel des traces jusqu’au
choix des recommandations, pour vérifier si la diversit&eree un réle qu’au niveau
du calcul de ces recommandations comme le laisse penstéfatlire sur le sujet ;

— d’étudier la perception de la diversité et les différendescomportements,
lorsque les recommandations sont fournies de maniéreditgpdu explicite.

2. http://lwww.grouplens.org/node/73



En outre, I'état de l'art de la section 2.2 nous permet de ted@s 'absence
d’'algorithmes hybrides filtrage collaboratif/filtrage pamtenu dont I'objectif serait
de préserver un équilibre entre précision et diversité desmmandations. Pour pal-
lier cette absence, nous nous sommes inspirés des travaBratdeyet al., 2001)
et (Ziegleret al., 2005) pour concevoir deux algorithmes, combinant et tiparti
du filtrage collaboratif et du filtrage par attributs pouresfit le niveau de diversité
désiré.

Au final, nous proposons donc de comparer 5 algorithmegréifigé dans le cadre
de notre étude. La section suivante fournira les détaBsdigotre expérimentation.

3. Expérience
3.1. Support

Nous avons choisi de réaliser notre étude dans le domainendma, pour ses
nombreux avantages. D’'une part, il est assez facile deatetlen grand nombre de
données sur des films pour mener I'expérience dans un cemteadiste. D’autre part,
les films comportent un grand nombre d’attributs et sont $@ssent notés par les
utilisateurs, contrairement a d’autres types d’'items, weeq fait un cadre d’étude
idéal pour les différents algorithmes que nous souhaitonsparer. Enfin, il s’agit
d'un domaine assez populaire et familier pour les utilisete Cela maximise les
chances que les utilisateurs connaissent suffisammeat$itans la liste proposée et
puissent exprimer leurs préférences.

Pour mener a bien notre étude, nous avons mis en place unaliteR&r manque
de place, nous ne pourrons pas mettre de capture d’écrarcelaadicle, mais le site
est accessible en lighe

Nous avons commencé par collecter un maximum d’'informatsum les contenus
de plus de 500 films. Ceci inclut les titres et résumés en angtaen francais, les
images, les bandes-annonces, les votes moyens des spectdtde la presse (ainsi
que le nombre de votants), les genres, les acteurs, lesatairs, les scénaristes,
I'année de production, la durée et I'appartenance a une(saga Indiana Jones 1 a
4). Tous ces éléments permettent a la fois a I'utilisateusedeemémorer le contenu
des différents films et au systéme d’appliquer des algoethde filtrage par contenu.

Le filtrage collaboratif, quant a lui, nécessite les votelviduels d’'un grand nom-
bre d'utilisateurs. Pour cette raison, nous avons collexgté/otes de 3.158 utilisa-
teurs. Chaque utilisateur a fourni au moins 20 votes et ahéitjn a été voté par au
moins 20 utilisateurs. Ces seuils correspondent au nomimienom de votes estimé
par (Schickekt al., 2006) pour obtenir des recommandations de bonne quali® dan
un algorithme de filtrage collaboratif. Nous avons dd canisgrnous-mémes cette
base, plutét que de réutiliser les corpus MovieLens ou Netkfin de nous assurer

3. http://iwww.movit.tv/tut5/index.php



gu'il est toujours possible de calculer les similaritéesreritms quels que soient les
attributs utilisés. Toutefois, la taille de notre corpustest a fait comparable & celle
de MovielLens. Par ailleurs, et contrairement a MovieLengsmous sommes assurés
d’avoir une bonne répartition des films en terme de popélatin seuil minimum du
nombre de votants, pour un film donné, sur IMDb a été fixé a 20metvérification
aupres d’'un panel d’'une vingtaine d'utilisateurs a étéotfiite pour garantir que tous
les films de notre base sont relativement connus. De méme avons choisi les films
aléatoirement, tout en veillant a avoir une bonne répantities votes sur I'échelle des
valeurs possibles allant de 1 a 5 (et notamment une bonnésegativité parmi le
top-250 et le bottom-100 des films IMDb). La moyenne des vdess3.158 utilisa-
teurs de la base d'apprentissage est égale a 3,66 avec titypeatte 1,37.

L'ensemble des informations sur les films et sur les votestioient notre base
d’'apprentissage. Cette derniére a été créée grace aux Afitscahé et d'IMDb. Les
caractéristiques de notre base d’'apprentissage sontéésutans le tableau 1.

[ Type [ Nombre || Type [ Nombre |
Films 509 Genres 23
Acteurs 903 Pays de production 17
Réalisateurg 310 Sagas 98
Scénaristes | 351 \otes 173.120

Tableau 1.Caractéristiques de la base d’apprentissage

3.2. Algorithmes

Conformément a ce qui a été expliqué plus tot, nous avonst&giaé 3 algo-
rithmes de I'état de I'art, que nous appellerd®®P, FBC et FC. Dans ce papier,
nous proposons également 2 algorithmes hybrides désigmdegsigles=CDR et
FCDF. Le choix et la conception de ces algorithmes ont été motaésun besoin
de personnalisation en temps réel. En effet, il est inegeable de faire patienter les
participants de notre étude pendant que le systeme caézute¢commandations. Il a
donc fallu choisir des méthodes a la fois rapides et recajretdes adapter a notre
architecture.

Les informations fournies par les volontaires de I'étudestibuent la base de
test. Les recommandations sont générées a partir du profilitiissateur courant
et de la base d'apprentissage. A aucun moment la base dedssintégrée a la
base d'apprentissage. De cette maniére, les recommansiatot calculées dans les
mémes conditions pour les 250 répondants de I'étude.

POP. Cet algorithme se contente de retourner des items chois&ailement
parmi les plus populairege. ceux ayant les votes moyens les plus élevés et un grand
nombre de votants. Il s’agit de I'algorithme de référencesda cadre de notre étude.

FBC. Nous reprenons ici I'un des algorithmes de filtrage baséescomhtenu pro-
posés par (Bradlegt al., 2001). Nous sélectionnons les items a recommander en



fonction de leur similarité avec les items appréciés pailisateur courant. Dans ce
cas de figure, nous privilégions volontairement la sintéarplutét que la diversité,
pour vérifier si les utilisateurs pergoivent une différepee rapport aux autres algo-
rithmes.

Afin de calculer la similarité entre deux films (équation (hgus avons choisi des
coefficients de pondération et des mesures de similaritgt{ydout en fonction de tests
d’erreur réalisés sur notre base d’apprentissage. LeBaenfs de pondération sur les
attributs sont les suivant8,nnee = 0,5 ; Wreatisateur = 15 Wacteur = 1 y Wgenre =
1,5 y Wiangue = 0,25 s Wpopularite = 07 3 s Wsaga — 1 s Wscenariste — 07 25. Ainsi, a
titre d’exemple, le fait que deux films aient le méme réagisatiura deux fois plus de
poids dans le calcul de similarité gu'une année de produéipivalente.

Les mesures de similarité par attribut sont définies commé su
SiMacteur (i1,12) = G222 5 simgenye (i1,49) = ===, La similarité pour
I'année est égale a 1 si 'écart entre les années de ;g)kOdLmtdnférieur abans, 0
sinon. La similarité de popularité est égale a 1 s'ils apganient a la méme classe de
popularité (.e. écart des moyennes des votes inférieur a un seuil fixé et resnular
votants comparables). Enfin, les similarités pour le ratdisr, la langue, la saga et le

scénariste valent 1 si les deux films ont la méme valeur dat{rO sinon.

FC. Afin de réduire au maximum le temps de calcul des recommandagn
ligne, nous avons opté pour un algorithme de filtrage cotlatifcbasé sur les items
permettant d’effectuer autant de calculs que possiblesliiyire (Sarwaet al.,2001).
Dans un premier temps, cet algorithme transforme la matigoeotes utilisateur-item
en matrice de similarités item-item. Par la suite, il appiigine formule pour prédire
la note sur un iteninon encore voté par I'utilisateur courant, comme étant lganne
des votes déja connus pondérée par les similarités engmltiet chacun des items
contenus dans le modéle de préférences de I'utilisatedreNaplémentation repose
sur la métrique de corrélation de Pearson (Castagnos, 2@ aque itération, nous
sélectionnons les 10 items avec les notes prédites les Ipkées.

Enfin nous avons imaginé les algorithmes FCDR et FCDF, vmsarde
I'algorithme FC avec une hybridation par contenu, avecjéotif de faire fluctuer
le degré de diversité des recommandations proposées. Gid@®deux alternatives,
nous pourrons étudier les éventuels écarts de perceptontdisateurs face a des
niveaux de diversité différents.

FCDR. Il s’agit d'un algorithme de sélection hybride, acronyme FEitrage
Collaboratif avec Diversité Relative. Dans un premier tempous appliquons
I'algorithme FC pour calculer le top-50. Nous placons lenpier élément du top-
50 dans la liste des recommandations. Puis nous y ajoutsnteias un par un, en
sélectionnant a chaque fois 'item du top-50 qui maximiséolaction de diversité
relative par rapport aux recommandations déja retenuesiiéq (2)), et ce jusqu'a
obtenir le nombre de recommandations souhaité.

FCDF. Cet algorithme, acronyme de Filtrage Collaboratif avecelsité Fixe, est
sensiblement similaire & FCDR, a la différence prés qu'wrgentage fixé (x%) des



recommandations doit provenir uniquement de l'algoritif@ En d’'autres termes,

au lieu d'initialiser la liste des recommandations avecrlnper élément du top-50,
nous retenons les premiers items du top-50 (avec n = nombre de recommandations
souhaité * x%). Dans notre implémentation, ce seul été fixé a 60%.

3.3. Procédure

Notre étude est prévue pour durer entre 15 et 20 minutes pagjue participant.
Aprés une courte page d'accueil pour présenter le contexteotte étude, chaque
volontaire est invité a compléter une procédure en 4 étalgesite ci-dessous.

Etape 1. Un premier questionnaire permet de collecter les données dé
mographiques (prénom, nom, email, sexe, age, nationalitéa&gorie socio-
professionnelle) et les habitudes cinématographique&utishteur (fréquence des
visites au cinéma, genres cinématographiques apprévigs gai il va au cinéma et
comment il choisit le film a voir, s'il a pour habitude de liredsites web, maga-
zines ou romans en lien avec le cinéma). Ces habitudes nossigeent sur le degré
d’expertise de I'utilisateur dans le domaine du cinéma. $\wérifions également s'il
sait ce qu’'est un systeme de recommandation et s'il en a dégeu Ces questions
ont uniqguement pour but d’'effectuer des statistiques supéeticipants de I'étude et
d’'écarter éventuellement les utilisateurs dont les régeng seraient pas pertinentes.

A l'issue de I'étape 1, I'utilisateur est enregistré danbdae de données et le sys-
teme lui affecte aléatoirement I'un des 5 algorithmes demenandation disponibles.
Les participants de I'étude sont donc implicitement répalins 5 groupes, mais cela
se fait de maniéere transparente de sorte qu'ils n’en ont pasctence. L'affectation
se fait de maniére a ce qu'il y ait au final le méme nombre ddatieurs dans chaque
groupe.

Etape 2.Lors de cette deuxiéme phase, le systéme demande a lgiiliséde voter
pour une série de 100 films sur une échelle de 1 (je détestg)s@bre), en prétextant
avoir besoin de compléter son modeéle de préférences. Cd#ri®0Qui sont présentés
sous forme de 10 pages de 10 films, afin qu’il ne soit pas dégéuRar défaut et dans
un souci de syntheése, le systéme affiche pour chaque film flgmitions minimales
telles que le titre, I'affiche du film, le réalisateur, les ges) les acteurs principaux et
I'année. Le participant peut néanmoins obtenir davantagéthils en cliquant sur un
lien.

Ce que l'utilisateur ne sait pas, c'est que seuls les 3 premipages de votes
(30 films) sont communes a tous les participants afin d’iigga son profil. Pour les
pages 4 a 10, l'algorithme de recommandation qui a été affe¢utilisateur prend
le relais et génére a chaque page une liste de 10 films suslespdiintéresser cette
personne en fonction des informations déja connues. Swuehpage de votes, les
films sont positionnés dans un ordre aléatoire pour ne pesdunte de biais. Bien
s(r, étant donné la taille de la base d’apprentissage (508)file risque existe que la
qualité des recommandations finisse par décroitre par neadigems intéressants et



non encore votés. Néanmoins, le risque est assez faiblguilssne voteront que sur
un cinquiéme de la base. De plus, ce phénoméne impacte afglaithmes de la
méme maniéere dans les différents groupes.

Etape 3.Lors de cette étape, le systéme propose a I'utilisateur ogramme TV
d'une semaine (un film par soir) constitué de 5 chaines. Ghabaine correspond
en réalité & I'application d’un algorithme (une chaine ésgntative d&C, une corre-
spondant &BC, etc.). Ici, nous annongons explicitement a l'utilisatquiil s’agit de
recommandations (sans expliciter le fonctionnement déérelints algorithmes) afin
de voir vers quel algorithme se tourne leur confiance, it sapables de distinguer
les listes et si le manque de diversité peut leur poser pmabkur une semaine. Pour
cela, il doit classer les chaines par ordre de préférence.

Etape 4. Un post-questionnaire permet a I'utilisateur d’explicié¢ de quantifier
les performances des algorithmes de I'étape 3. En pasdituious demandons a
I'utilisateur d’évaluer sur une échelle de Likert a 7 mofaliles éléments suivants : la
pertinence des recommandations, la diversité des filmopasdors des étapes 2 et 3,
et son degré de confiance dans le classement des listes gfidcaué a I'étape 3.

3.4. Hypothéses

Avant de mener a bien cette étude, nous avons listé les Iggmgisuivantes :

H1. Les utilisateurs pergoivent la diversité. Les résultatpdst-questionnaire
devraient donc réfléter cette tendance, en particulier lgsiugroupes affectés a FCDR
et FCDF.

H2. La diversité améliore la satisfaction des utilisateurss ietes collectés lors
de I'étape 2 devraient donc étre plus élevés pour les graffextés a FCDR et FCDF.

H3. Les algorithmes basés sur le contenu augmentent la confilescetilisa-
teurs, contrairement a ceux basés sur la diversité. Leswmeemdations provenant de
I'algorithme FBC devraient donc rencontrer plus de sucoesde I'étape 3.

3.5. Participants

250 volontaires, recrutés par le biais des réseaux soctagpartis en groupes de
50 personnes (numérotés de G1 a G5), ont réalisé notre étudest déroulée dans
un intervalle de temps d’'une semaine. Cet échantillon delptipn était composé de
114 femmes et 136 hommes, 205 francais et 45 étrangers. aatisis ont déclaré
aller au cinéma au moins occasionnellement, mais tous omtér@t pour les films.

Pour motiver les participants a renseigner correctementdées sur les films,
nous les avons informés que 20 d’entre eux seraient séleésopar tirage au sort et
recevraient un DVD en accord avec leurs préférences expsi@ns cette étude.



4. Résultats

Afin de valider nos hypothéses, nous avons commencé parsansdyg résultats du
post-questionnaire (étape 4). En premier lieu, nous avansformé les réponses en
valeurs numériques (de “Pas du tout d’accord = 1” jusqu’aitofait d’accord = 77).
Par la suite, nous avons calculé les moyennes des réponseshacun des groupes
G1 a G5 (cf. tableau 2).

N° du groupe (algo] Etape 3 (tous algorithmes confondys)Moyenne
étape 2) Diversité | Pertinence| Confianceﬂ des votes
G1 (POP) 4,64 3,94 4,98 3,49
G2 (FBC) 4,44 3,26 5,34 3,55
G3 (FC) 5 4,04 5,32 3,79
G4 (FCDR) 4,96 4,1 5,38 3,61
G5 (FCDF) 4,88 4,45 5,30 3,60

Tableau 2.Résultats du post-questionnaire en fonction des groupestitwés et
moyenne des votes a I'étape 2

Validation de H1. Les groupes G3 a G5, ayant utilisé les algorithmes a base de
filtrage collaboratif pendant I'étape 2 (FC, FCDR et FCDY,toouvé les recomman-
dations des 5 algorithmes plus diverses a I'étape 3 (coltiDiversité” du tableau 2)
que les autres groupes. Nous avons utilisé un test de Stpdentonfirmer la signifi-
cation statistique de ce résultat (p-value de 0,05 entret G3get de 0,07 entre G2 et
G4). En outre, seuls 36 utilisateurs du groupe G2 (FBC) onivi la liste des films a
voter en étape 2 diverse, contre 45 a 47 utilisateurs sur 80le® autres groupes. Les
utilisateurs sont donc capables de percevoir la diversitésdes recommandations,
méme dans les cas ol ces recommandations se font de maniciténiétape 2), ce
qui valide notre hypothése H1.

Validation de H2. Comme prévu dans H2, les votes moyens de I'étape 2 (colonne
de droite du tableau 2) sont plus élevés pour les algoritrdeddtrage collaboratif
(FC) et de filtrage par diversité (FCDR et FCDF), par rappdeBiC et POP. Cela
semble donc confirmer que des algorithmes plus divers aragtita satisfaction des
utilisateurs lorsque les recommandations sont faites gnfamplicite. En revanche,
la différence de satisfaction reste marginale entre leg&éhmes a base de filtrage
collaboratif, et plus particulierement entre FCDR et FCID§emble donc que le degré
de diversité importe peu, du moment qu'un seuil minimal &sirgt. Ce dernier point
restera a éclaircir dans le cadre d’'une prochaine étude w0sifieocons varier le degré
de diversité plus finement et sur un plus grand nombre de neeomations.

Validation de H3. Si la diversité semble améliorer la satisfaction lors delase
de recommandation implicite (étape 2), les résultats seatitoup plus contrastés
pendant I'étape 3 ou les utilisateurs ont été prévenus tigdal s'agissait de recom-
mandations. Ainsi, nous avons compté dans le tableau 3 Ibmode fois que chaque
algorithme a été positionné en premier choix lors de I'étaffrogramme TV préféré
de l'utilisateur). Tous groupes confondus, nous consgatre I'algorithme FBC ren-
contre le plus de suffrages. Cela confirme notre intuitio’lgpothése H3, selon



laguelle le filtrage par contenu suscite davantage de caefiehez I'utilisateur (cf.
derniére ligne du tableau 3). Les commentaires laissésegsavdlontaires en fin
d'étude fournissent un début d’explication : grace auxlsirtés par attribut, d’'aucun
a beaucoup plus de facilité a appréhender le lien entre Egrences exprimées et
les recommandations fournies par FBC, en comparaison agseaukres algorithmes.
Chaque utilisateur peut donc facilement imaginer une eaptn implicite pour une
recommandation (ex. : j'ai mis un vote élevé pour Matrix 1gaeexplique qu'on me
recommande Matrix 2).

N° du groupe Algorithme choisi a I'étape 3

‘ ‘ POP| FBC | FC | FCDR| FCDF‘
G1 (POP) 14 22 [ 7 3 4
G2 (FBC) 9 29 7 5 0
G3 (FC) 7 17 | 16 6 4
G4 (FCDR) 9 15 | 6 12 7
G5 (FCDF) 14 | 10 | 8 5 12

Confiance (tous|
util. confondus)

4,98‘ 5,34‘ 5,32‘ 5,34 ‘ 5,32 ‘

Tableau 3. Répartition (Nb de personnes) du programme TV préféré ages

En revanche, d’'aprés la colonne “Pertinence” du tableaes2gtoupes G4 et G5
affectés a nos algorithmes de diversité hybrides ont tréesséecommandations de
I'étape 3 plus pertinentes (tous algorithmes confondusg @lus d'un point de dif-
férence par rapport au groupe G2 affecté a I'algorithme patenu. Ce résultat est
statistiquement significatif avec une confiance de 98% (0, 004 entre G2 et G4 et
p = 4,27e¢ — 05 entre G2 et G5). Fournir des items divers pendant I'étapeCDF)

a également amélioré le degré de confiance global des tdilisadans les recom-
mandations, méme si le choix de l'algorithme a I'étape 3 sgéepmajoritairement
sur FBC. Par conséquent, quel que soit I'algorithme de recandation utilisé, il faut
s’assurer que le modeéle de préférences de I'utilisateurastrdes items suffisamment
divers pour obtenir de meilleures recommandations. llislagli’'un effet inattendu de
la diversité qui peut déboucher sur des travaux en lien a/ebdix des items a faire
voter pendant la phase de démarrage a froid.

5. Conclusion et Perspectives

Ce travail constitue une étude exploratoire du rble et depéct de la diversité
dans les systemes de recommandations. Il a permis d'diustnécessité de constru-
ire des modéles de préférences contenant des items vatiéagsurer un bon niveau
de pertinence et de confiance dans les recommandations.illBarsa nous avons
prouvé que la diversité est percue et améliore la satisfactes utilisateurs. Néan-
moins, la diversité dans les recommendations peut néeedaitantage d’explications
aupres de l'utilisateur qui ne comprend pas toujours le diegc ses préférences ex-
primés. En résumé, la diversité est une dimension complake’avére bénéfique
pour l'utilisateur si elle est utilisée au bon moment et dedane maniéere. Suite a ces



conclusions, une perspective consistera a étudier lesmsaye garantir la diversité
lors de la phase de démarrage a froid.
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