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Résumé : De nombreuses applications tirent parti des ontologies et du paradigme
des données liées pour caractériser des ressources de natures diverses. Pour ex-
ploiter pleinement cette connaissance, des mesures permettent d’apprécier la
proximité de ces ressources au vu de leur caractérisation sémantique. Ces mesures
sémantiques, particuliérement utilisées pour la recherche d’information dans des
bases de données RDF, se concentrent trop souvent sur un aspect particulier des
ressources (e.g. leurs types) ou n’exploitent pas pleinement la sémantique expri-
mée dans la base de connaissances. Cet article propose un cadre pour définir des
mesures sémantiques pour la comparaison d'instances exprimées dans une base de
connaissances RDF. Nous explorons un type de mesures particulier qui utilise la
représentation d’une instance sous forme de projections. Une définition formelle
est proposée, et son apport argumenté, en particulier dans les systémes de recom-
mandation. Une application a la recommandation dans le domaine de la musique a
permis une premiere évaluation prometteuse.

Mots-clés : Mesures sémantiques, Données liées, Systéme de recommandation.

1 Introduction

« Quels sont les groupes de musique similaires aux ‘Rolling Stones’ ?»
Voila une question facile a poser a un ami qui aurait quelques connais-
sances musicales, mais qui dérouterait bon nombre de moteurs de re-
cherche. Il faut en effet rechercher une ressource définie comme un
groupe de musique (notion de type) et que cette ressource soit estimée
proche des Rolling Stones (notion de proximité sémantique). Mais,
comment définir que deux groupes de musique soient proches en étudiant
leurs propriétés (e.g. genres musicaux, date de création) ? On se situe ici
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dans le cadre de la recherche d'information (RI), qui se distingue de la
recherche de données, par le caractere impréecis que peut revétir la re-
quéte. Pourtant, c'est sur ce genre de requéte que repose un systéeme de
recommandation : "Vous aimez les Rolling Stones, vous aimerez...".

De nombreux travaux ont proposé de tirer parti des technologies du
Web sémantique et du paradigme des données liées pour définir des
mesures permettant d’estimer la proximité sémantique de deux entités a
partir de leurs descriptions. Ces mesures sont essentielles pour des sys-
temes de recommandation reposant sur des bases de connaissances RDF
— Resource Description Framework (Heitmann & Hayes, 2010).

Nous avons étudié différentes mesures dans le contexte de la RI et si
beaucoup sont adaptées a la comparaison de paires ou de groupes de
classes (Pesquita et al., 2009), peu permettent de comparer des instances
exprimées au travers d’un graphe RDF. Dans la plupart des cas en RI,
une instance est représentée par une forme canonique réductrice telle
qu’un ensemble de classes/concepts (Sy et al.,, 2012). De plus, peu
d’approches prennent en compte les solutions proposées pour la mise en
correspondance d’instances (Euzenat & Shvaiko, 2007), qui s’attache a
déterminer si deux descriptions se référent a une seule et méme instance
d’un domaine. Dans une base de connaissances RDF, deux types d'ap-
proches peuvent étre utilises pour appreécier le degre de proximité entre
instances : de facgon directe, i.e. en controlant le modele sémantique
associé a la base de connaissances (Oldakowski & Bizer, 2005), ou de
facon indirecte, sans regard explicite (ou tres peu) sur cette semantique,
e.g. en utilisant des algorithmes de type marche aléatoire (Jeh & Widom,
2002). Or une mesure sémantique doit, par definition, étre porteuse de
sémantique et permettre de justifier les raisons d'une forte/faible proximi-
té. Cette notion est au centre des systéemes de recommandation, ou
I’utilisateur doit comprendre pourquoi une recommandation lui est pro-
posée afin de lui accorder du crédit (éviter I’effet boite noire). Une stra-
tégie de recommandation particuliere peut ainsi étre spécifiée par un
expert qui pourra définir les aspects importants pour la comparaison de
deux instances d’un domaine, i.e. les propriétés directes ou indirectes
qu’il convient de prendre en compte pour comparer ces deux instances. |l
devient des lors possible d'impliquer I’utilisateur lors de la recommanda-
tion, en lui permettant par exemple de pondeérer les aspects qui lui sem-
blent importants selon son contexte d’utilisation.

Peu de travaux se sont concentrés sur la prise en compte du contexte,
notamment applicatif, dans la définition de mesures sémantiques. Notre
contribution s'inscrit dans la lignée des travaux de (Ehrig et al., 2005) qui
propose un cadre géneral pour la définition de mesures sémantiques dans
une ontologie. Ce cadre définit la possibilité de comparer des instances
au travers de leurs propriétés directes (e.g. types, labels). Or pour appré-
cier la similarité¢ de deux instances, il est parfois nécessaire d’incorporer
la prise en compte de propriétés indirectes, e.g. des informations asso-
ciées aux propriétés des instances auxquelles elles sont reliées. Comparer
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des artistes sans prendre en compte les propriétés qui caractérisent leurs
productions artistiques (e.g. genre, style) n’aurait en effet que peu de
sens. (Albertoni & De Martino, 2006) propose ainsi d’étendre le cadre
général précité afin d’inclure cette notion de propriétés indirectes dans
I’appréciation de la similarité entre instances.

Nous allons plus loin en définissant une forme canonique d’une ins-
tance au travers de la notion de projection RDF. Cette approche permet
de caractériser finement la représentation d’une instance en fonction d’un
contexte. De plus, elle permet 1’expression de propriétés indirectes com-
plexes qui n’étaient pas considérées jusque-la. Cette représentation d’une
instance est ensuite utilisée pour la définition de mesures semantiques
paramétrables et particulierement adaptées a la mise en place de systémes
de recommandation. Cette contribution s'appuie sur un prototype logiciel
générique démontrant la faisabilité de I’approche. Il integre une forte
interaction utilisateur pour la définition d’une stratégie de recommanda-
tion basée sur une mesure de proximité sémantique paramétrable.

La section suivante dresse un état de l'art des mesures sémantiques
dans le contexte de la RI et des systémes de recommandation. La section
3 présente le cadre formel que nous proposons pour définir des mesures
sémantiques entre instances d’un graphe RDF. La section 4 présente une
application de ces mesures dans un systeme de recommandation de
groupes musicaux et propose une premicre évaluation de I’approche.
Enfin, la derniére section dresse une synthése de la contribution et des
nombreuses perspectives qu'elle ouvre.

2  Mesures sémantiques pour la RI et la recommandation

Cette section présente la base de connaissances que nous considerons
et la notion de mesure sémantique en nous concentrant sur les mesures
adaptées aux graphes RDF. Nous introduisons ensuite leur utilisation
pour la RI et la recommandation.

2.1 Base de connaissances RDF

Un nombre croissant d’industriels et d’académiques choisissent de
structurer leurs connaissances sous la forme de graphes RDF. Cette
représentation a de multiples avantages, lies notamment a la définition
explicite de relations entre les ressources décrites dans le graphe. Cepen-
dant I'expressivité et I'exploitabilité de ce graphe RDF ne sont optimales
que s'il est enrichi en définissant la sémantique associée : définition des
classes caractérisant les instances, et de leur structuration taxonomique
(ontologies). Des langages de représentation des connaissances, tels que
RDFS et OWL, sont utilisés dans ce sens. On peut alors faire appel a des
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mécanismes d'inférence pour enrichir ce graphe, en y ajoutant la connais-
sance exprimée implicitement par le modéle de connaissance. Ce graphe
sémantique peut ensuite étre interrogé par un langage de requétage (e.g.
SPARQL). Ce type de langage se base essentiellement sur la recherche
de sous-graphes, dans les données, correspondant & un patron énoncé
dans la requéte. On parle alors de recherche de données, et cette corres-
pondance doit étre exacte pour qu'un résultat soit fourni. Or, dans un
contexte de recherche d'information ou lors de I’utilisation d’un systéme
de recommandation, I’utilisateur souhaite interagir avec le systéme de
fagon moins contraignante, en effectuant des recherches inexactes ou ne
correspondant pas forcement a une donnee explicitement exprimée dans
la base de connaissances.
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rdf:type i I
' @
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FIGURE 1 : Représentation d’'une base RDF au travers d’une décomposition
en trois niveaux, intensionnel (C), extensionnel (), données (D).

Nous considérons la base de connaissances RDF(S) sous la forme
d’un graphe G = (V,R), avec V=CUIUD un ensemble de nccuds
constitué de classes C, d’instances I, de données D de types divers (e.g.
chaines de caracteres), et R un ensemble de relations avecR € C X C U
IXIUIXDUIXCUC X D. Dans notre exemple, illustré par la figure
1, les classes représentent les concepts appartenant a une ontologie de la
musique : Music Band, Music Genre, etc. Les instances peuvent étre des
groupes musicaux : Rolling Stones, Satisfaction,... Des relations rdf:type
permettent d’associer une ou plusieurs classes aux instances. De plus, les
instances peuvent établir des relations sémantiques entre elles ou avec
des données, ces données représentant par exemple la date de création du
groupe, son nom. Il est ainsi possible de décomposer la base de connais-
sances selon (i) sa couche intensionnelle (ontologies, classes), (ii) sa
couche extensionnelles (instances) et (iii) sa couche de données. Dans la
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suite, nous adoptons la terminologie d'usage en RDF en préférant le
terme classe a celui de concept.

Une mesure sémantique permet d’apprécier la similarité ou proximité
d’éléments sémantiques (e.g. mots, termes, classes) ou d’instances Sé-
mantiquement caractérisées (e.g. documents annotés par des classes
d’une ontologie) en prenant en compte I’espace sémantique dans lequel
ils sont exprimés (corpus de textes ou ontologies). De nhombreuses com-
munautés sont impliquées dans 1’étude de ces mesures (e.g. Web Séman-
tique, Sciences Cognitives). Nous nous focalisons, dans cet article, sur
les mesures se basant sur un graphe sémantique. Parmi elles, deux types
de mesures se distinguent. Les mesures entre classes consistent a compa-
rer des classes, ou des groupes de classes, en fonction de la structure
taxonomique de l'ontologie. Elles reposent sur I’expression de fonctions
permettant d’estimer la partie commune et celle différente entre les
(groupes de) classes. Le lecteur intéressé pourra se reporter a (Blanchard
et al., 2005). Nous ne les détaillons pas ici, pour nous focaliser sur le
deuxieme type de mesures : celles entre instances.

2.2 Mesures sémantiques entre instances

Ces mesures ont été étudiées pour la mise en correspondance
d’instances définies dans différents types de bases, e.g. RDF et bases de
donnees (Euzenat & Shvaiko, 2007). Elles sont aussi utilisées pour de-
couvrir des relations entre instances (Volz et al., 2009). Dans ce cas,
I’objectif est de détecter les instances dupliquées dans une ou plusieurs
bases de connaissances.

L’évaluation de la proximité entre instances requiert la définition
d’une représentation (ou forme canonique) caractérisant une instance.
Nous détaillons différentes approches qui peuvent étre adoptées.

Représentation d'une instance par un nceud du graphe. Lors-
qu’aucune forme canonique particuliere n’est adoptée, 1’instance est
représentée au travers du nceud lui faisant référence dans le graphe. La
proximité entre deux instances est alors évaluée a 1’aide de mesures
généralement basées sur I’analyse de la structure du graphe et non de la
sémantique qui lui est attachée, e.g. technique de marche aléatoire (ran-
dom walk). Plus les instances sont connectées, directement ou indirecte-
ment, plus elles seront considérées comme proches (Jeh & Widom,
2002). Cette approche a I’avantage d’étre non supervisée, son inconveé-
nient est de ne fournir que peu de contréle sur la sémantique prise en
compte lors de I’estimation de la proximiteé.

Représentation d'une instance par un ensemble de classes. Dans ce
cas une instance est associée a 1I’ensemble des classes (éventuellement
pondérées) auxquelles elle appartient. Les mesures utilisées sont celles
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adaptées a la comparaison de groupes de classes. Cette approche est
généralement adoptée lorsque la connaissance des instances se résume a
des annotations par des classes/concepts exprimé(e)s au travers d’une
ontologie. Mais cette forme canonique serait trop réductrice pour des
instances représentées dans une base RDF car on ne considérerait alors
que les types des instances. Dans la figure 1, I’instance rollingStones
serait ainsi représentée au travers des seules classes qui la typent (e.g.
MusicBand).

Représentation d'une instance par une liste de propriétés. Une ins-
tance peut aussi étre évaluée au travers des propriétés directes qui la
caracterisent dans le graphe (e.g. rdfs:label). Deux types de propriétés
peuvent étre distingués : celles dites non taxonomiques (object properties
et datatype properties en OWL) et celles considérées comme taxono-
miques, i.e. qui font référence a une ou plusieurs classes structurées dans
une ontologie. Les propriétés non taxonomiques de type datatype pro-
perties sont comparées a 1’aide de mesures adaptées au type de la don-
nées associée a la propriété e.g. mesure permettant de comparer des dates
pour comparer les dates de création de groupes musicaux. Les propriétés
de type object properties sont généralement exploitées au travers de
mesures ensemblistes, qui s’attacheront, par exemple, a évaluer la quanti-
té d’instances reliées au travers de la propriété qu'elles partagent. Les
propriétés taxonomiques sont évaluées a I’aide des mesures adaptées a la
comparaison de classes. On se retrouve alors dans un contexte compa-
rable a une repréesentation de type ensemble de classes.

Les scores des différentes mesures sont ensuite agrégés afin de pro-
duire un score global de proximité (Euzenat & Shvaiko, 2007). Cette
représentation est classiquement adoptée dans 1’alignement d’ontologies,
la mise en correspondance d’instances ou la découverte de liens entre
instances ; SemMF (Oldakowski & Bizer, 2005), SERIMI (Araujo et al.,
2011) et SILK (Volz et al., 2009) se basent sur cette approche.

Représentation d'une instance par une liste étendue de propriétés.
Cette représentation est une extension de la représentation précédente.
Elle a pour objectif d’ajouter la prise en compte des propriétés indirectes
qui caractérisent une instance, e.g. les proprietés induites par les res-
sources auxquelles elles sont associées.

Plusieurs travaux soulignent la nécessité de prendre en compte ce type
de propriétés pour la comparaison d’entités représentées au travers de
graphes, notamment dans les modéles a objets (Bisson, 1995). Dans notre
exemple cela permettrait de considérer les caractéristiques des genres
musicaux associés aux groupes de musique que 1’on souhaite comparer.
Un cadre formel, qui enrichit celui proposé par (Ehrig et al., 2005), a été
propose pour capturer certaines propriétés indirectes dans des modeéles de
connaissances basés sur des ontologies (Abertoni & De Martino, 2006).
Il définit formellement une propriété indirecte d’une instance au travers



Mesures sémantiques basées sur la notion de projection RDF

d’un chemin dans le graphe. Les propriétés indirectes qu’il convient de
prendre en compte sont définies au niveau des classes et sont dépen-
dantes du contexte, notamment applicatif. Une mesure asymétrique
reposant sur la représentation par une liste étendue de propriétés est
ensuite proposée pour comparer des instances d'une classe. (Andrejko &
Bielikova, 2009) propose une solution non supervisée pour la comparai-
son de deux instances d’une base RDF. Chaque propriété directe partagée
par les deux instances comparées intervient dans le calcul du score de
similarité global. Lorsque la propriété est de type object property (i.e.
relie I’instance a une seconde instance), I’approche couple une mesure
taxonomique a une mesure récursive permettant d’apprécier les proprié-
tés des instances qui lui sont associées. La mesure se base sur I’ensemble
des scores obtenus lors du traitement récursif pour estimer la similarité
des instances. Les auteurs proposent notamment de pondérer la contribu-
tion des différentes propriétés pour définir une méthode de RI personna-
lisée.

2.3 Specificité des mesures sémantiques pour un systeme de re-
commandation

L’objectif d’un systéme de recommandation est de proposer aux utili-
sateurs des ressources pertinentes en fonction de leur contexte et de leurs
centres d’intéréts. Pour cela, il dispose d'un modele de l'utilisateur qui
peut étre construit soit de maniére explicite, par exemple aux travers
d’une requéte dans une base de connaissances ou de formulaires de satis-
faction, soit de maniére implicite en analysant ses dernieres interactions
avec le systeme ou en fonction de calculs statistiques concernant plu-
sieurs autres utilisateurs. De nombreux sites, notamment de commerce
électronique (e.g. Amazon.com), utilisent de tels systemes pour faciliter
la RI et I’exploration de la base de connaissances associée (Heitmann &
Hayes, 2010).

Un systéeme de recommandation est un type particulier de systéme de
RI qui repose sur trois composantes : (i) la base de connaissances (les
ressources et le modele de connaissance), (ii) les informations caractéri-
sant les utilisateurs du systeme et (iii) un algorithme exploitant les deux
composantes précitées afin d'élaborer la recommandation (Burke, 2002).
Reposant sur la caractérisation sémantique des relations intervenant entre
les différentes entités de la base de connaissances, le paradigme des
données li¢es et les ontologies s’averent particulierement adaptés pour la
mise en place de tels systemes (Celma, 2006).

Si de nombreuses approches existent pour la définition de ces sys-
temes (Burke, 2002), ce papier se concentre sur celles qui se basent sur
les propriétés des ressources (approche content-based) et sur la notion de
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proximité entre ces ressources : on recherche, par exemple, les entités
ayant des caractéristiques proches de celles qui intéressent un utilisateur.

Dans la majorité des cas, ces systémes sont paramétrés par des experts
du domaine, ayant une connaissance fine du modéle de connaissance
sous-jacent et étant a méme de distinguer les propriétés a prendre en
compte pour le paramétrage de [I’algorithme de recommandation.
L’objectif est alors de tirer parti de fagon fine et paramétrable de
I’ensemble des connaissances disponibles sur cette instance. La représen-
tation par une liste étendue de propriétés parait donc la plus appropriée
pour définir des mesures adaptées a un contexte applicatif.

Bien qu’exprimé au travers d’un formalisme difficile a exploiter, le
cadre théorique proposé par (Abertoni & De Martino, 2006) permet
d’inclure des propriétés indirectes des instances dans la définition de
mesures de proximité. On ne pourra cependant pas caractériser des pro-
priétés indirectes complexes d’une instance, i.e. celles reposant sur le
couplage de différentes propriétés, e.g. caractériser une personne pour
laquelle un poids et une taille seraient spécifiés, par son indice de masse
corporelle. Ce cadre ne permet pas non plus d’exploiter la caractérisation
des instances de types différents ; comparer deux instances nécessite au
préalable d’avoir explicité toutes les propriétés qui doivent étre conside-
rées, et il n’est pas possible d’exploiter indirectement la caractérisation
des propriétés d’instances auxquelles elles sont reliées. Pour répondre a
cette limitation, (Andrejko & Bielikova, 2009) propose d’appliquer un
traitement récursif sur les instances reliées aux instances évaluees.
Néanmoins, leur solution ne permet pas d’expliciter les propriétés di-
rectes ou indirectes a prendre en compte. Par ailleurs, un traitement
incluant I’ensemble des propriétés partagées par les instances comparées
mene, dans certains cas, a une forte complexité, colteuse en temps de
calcul. Enfin, I"utilisation de traitements récursifs sans conditions d’arrét
préétablies rend difficile I’interprétation du score de proximité.

Les propriétés directes ou indirectes qu’il convient de prendre en
compte pour comparer deux instances dépendent fortement du contexte
d’utilisation de la mesure, i.e. de la sémantique qui lui est associée, mais
cela ne remet pas en cause l'intérét d’une approche générique pour la
définition de telles mesures.

3 Cadre formel pour la définition de mesures sémantiques para-
métrables pour comparer des instances d’une base RDF

Dans cette section nous définissons les différents éléments consti-
tuant I’approche : (i) caractérisation des propriétés directes et indirectes a
I’aide d’une forme canonique d’une instance basée sur la notion de pro-
jection, (ii) calcul de proximité entre deux instances tirant parti de cette
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forme canonique, (iii) utilisation pour un systeme de recommandation,
(iv) mise en place de I’interaction utilisateur.

3.1 Caractériser une instance au travers de projections

Une propriété directe ou indirecte d’une instance i correspond a une
représentation partielle de i. Dans la figure 2, I'instance rollingStones
peut par exemple étre représentée par son nom ou ses genres musicaux.
Une propriété d’une instance est ainsi exprimee au travers de ressources
reliées a I’instance. Représenter une instance i par ses labels revient donc
a considérer tous les labels [ pour lesquels il existe un chemin
liantietl au travers de la relation rdf:label. De facon générale, un
chemin entre deux ressources se caractérise par une liste ordonnée de
relations /7, / .../1,, @VeC r; € R, ici représentée au travers de la syntaxe
associée aux property paths définie dans SPARQL 1.1. Un chemin est
associé a un type de données correspondant a I’ensemble d’arrivée
(range) de r;,, la derniére relation qui le constitue. 1l est ainsi possible de
caracteriser certaines propriétés des instances d’une classe ¢ au travers
d’un cheminp:I1(c) - K', avec I(c) les instances de la classe c et K’
I’ensemble d’arrivée du chemin p, un ensemble de valeurs pouvant étre
inclus dans C, I ou constitué de valeurs de type rdfs:Datatype e.g. String.
On distingue ainsi différents types de chemins selon I’ensemble
d’arrivée de leur derniere propriéte, i.e. r;, :

e Donneée : ensemble de données, e.g. String, Date (fig. 2 cas 2).

e Instance : ensemble d’instances (fig. 2 cas 1).

e Conceptuel : ensemble de classes (fig. 2 cas 3).

. o C
et — @
Organization / .._____.. \

rdfs:SubClassOf it «®

_ vallly \
MusicBand ’ ? -

reif:type @prhythm_and_blues I

.
] @rock
4

genre
rolling 5tones O
no hometown . @

geo:long

{ geo:lat | | D
foaf:name | |
2 - oy

~ -
-0.12...
1 51.50... 4

"The Rolling Stones"

FIGURE 2 : Exemples de propriétés associées a la classe MusicBand.
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Un chemin permet de caractériser des propriétés directes ou indirectes
simples. Certaines propriétés complexes requierent cependant plusieurs
chemins pour pouvoir étre exprimées. Ainsi, comparer des groupes musi-
caux au travers de la distance euclidienne séparant leurs lieux d’origine
nécessite la définition d’une propriété complexe traduisant la latitude et
la longitude des lieux, ce qui requiert deux chemins {hometown/geo:lat,
hometown/geo:long} (figure 2 cas 4). En d’autres termes I’information
que I’on souhaite prendre en compte est ici représentée au travers de la
projection de I’instance sur deux valeurs particuliéres, accessibles au
travers de chemins dans le graphe RDF. Ainsi, afin de pouvoir caractéri-
ser I’ensemble des propriétés d’une instance, nous généralisons la notion
de chemin en introduisant la notion de projection.

Une projection est composée d’un ensemble de chemins. Bien que des
analogies existent avec 1’opération de projection définie sur les graphes
conceptuels, celle que nous définissons ici fait plutdt référence a la mise
en correspondance d’une structure mathématique d’un espace a un autre.
Formellement, une projection P est définie par P:I(c) —» K, avecK
I’ensemble des types de projection k € K vers lesquelles peut étre proje-
tée une instance de la classe c. Le type d’une projection correspond a un
ensemble d’arrivée i.e. les types des valeurs pouvant servir a caractériser
une instance. Ainsi, dans le cas de projections simples, composées d’un
chemin unique, ’ensemble d’arrivée de la projection est celui du chemin
i.e. K= K'. Dans le cas de projections complexes faisant intervenir
plusieurs chemins, K =K' U K" avec K" un ensemble définissant des
objets complexes permettant de représenter des propriétés qui ne sont pas
explicitées dans la base de connaissances e.g. localisation geographique
(latitude, longitude). On distingue ainsi quatre types de projections : les
trois qui peuvent étre associés a un chemin unique (donnée, instance et
conceptuel) et le type complexe permettant de représenter une instance
par un ensemble d’objets complexes couplant différentes propriétés. On
note P¥ une projection qui a pour ensemble d’arrivée k € K et P*(i) une
projection de I’instance i de type k.

A une classe ¢ peut étre associé un ensemble de projections appelé
contexte de projection CP€. Ce contexte de projection définit I’approche
adoptée pour représenter les instances de la classe. Il permet d’expliciter
les différentes propriétés qui peuvent caractériser les instances d’une
classe. Nous définissons maintenant une mesure permettant d’apprécier
la proximité de deux instances au travers des projections qui leurs sont
associées.

3.2 Mesure de proximité basée sur la notion de projection

La proximité de deux instances sera évaluée en fonction du contexte
de projection associé a la classe a laquelle elles appartiennent. La mesure
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prend en compte chacune des projections qui constituent le contexte de
projection de la classe. Il faut donc définir les méthodes permettant de
comparer deux instances en fonction d’une projection. Pour cela, a
chaque projection est associée une mesure ¢* permettant d’effectuer la
comparaison d’une paire de projections d’instances de type k, de telle
facon que ¢*: k X k — [0,1].

Deux projections de type conceptuel seront ainsi comparées en se basant
sur une mesure adaptée a la comparaison d’ensembles de classes. La
comparaison des projections de type donnée requiert la définition d’une
mesure adaptée au type de valeurs constituant les ensembles. Deux
chaines de caractéres pourront ainsi étre comparées a 1’aide de la distance
de Levenshtein par exemple. Les projections de type instance, associées
a des groupes d’instances, peuvent, quant a elles, étre traitées au travers
de mesures ensemblistes permettant d’apprécier le nombre d’instances
partagées dans la projection des deux instances comparées. Nous détaille-
rons plus loin les mesures applicables dans ce cas précis. Les projections
complexes requierent la définition d’une mesure permettant de comparer
deux objets complexes.

Il est ainsi possible de définir une mesure sémantique générale
o, entre deux instances u et v de type c :

0. (u,v) = > w; X ¥ (P (), PE(v))
P € CP¢, 3P/ (u) A3IP[ (V)

Avec w; le poids associé a la projection P/ et la somme des poids as-
socies a un contexte de projection égal a 1. La mesure exploite chacune
des projections partagées par les instances comparées. Elle permet de
comparer deux instances au travers d’un contexte de projection.

Nous I’avons vu, une projection definit un ensemble de ressources ca-
ractérisant un aspect particulier d’une instance (conceptuel, instance,
donnée ou complexe). Pour chaque projection, une mesure a* doit per-
mettre la comparaison de deux ensembles (parfois des singletons) de
ressources. Différentes approches peuvent étre adoptées.

Cardinalité. La mesure est basée sur la cardinalité des ensembles, e.g.
comparer deux instances aux travers du nombre d’enfants qu’elles ont.

Méthode directe. Les ensembles sont comparés par une mesure en-
sembliste permettant d'évaluer le nombre de ressources qu’ils partagent,
e.g. comparer deux personnes en fonction du nombre d’amis qu’elles
partagent.

Méthode indirecte. Dans ce cas, la mesure repose sur 1’évaluation de
la proximité de tous les couples de ressources qui peuvent étre formés a
partir des deux ensembles comparés : chaines de caracteres, classes,
valeurs numériques, etc. De nombreuses approches existent pour compa-
rer ces couples de ressources ; le choix se fera en fonction du contexte
applicatif. Il faut ensuite définir une stratégie d’agrégation sur I’ensemble

(1)
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des scores de proximité obtenus, c’est-a-dire agréger les scores d’une
matrice de proximité. Des approches classiques de type max, min,
moyenne ou plus complexes peuvent étre employées.

La comparaison de deux groupes d’instances peut étre effectuée a
I’aide d’une approche directe ou indirecte, nous proposons un exemple
dans la section suivante. Lorsqu’une approche indirecte est adoptée, une
stratégie permettant la comparaison d’un couple d’instances doit étre
définie. Pour cela, il est possible d’utiliser le contexte de projection
associé a la classe a laquelle appartiennent les instances comparees. Ce
contexte définit, en effet, les propriétés qui méritent d’étre évaluées pour
comparer les deux instances. On voit la que cette stratégie repose donc
sur une fonction récursive pour laquelle il faut une condition d’arrét, e.g.
que le calcul associé a une projection n’implique pas indirectement
I’utilisation du contexte de projection auquel appartient la projection.
Une mesure de proximité peut ainsi €tre représentée au travers d’un
graphe d’exécution incluant les dépendances des contextes de projection.
Ce graphe d’exécution doit étre analysé par un algorithme de détection
de cycle afin de s’assurer que le calcul de la mesure comporte une condi-
tion d’arrét, si un cycle est détecté la mesure ne pourra pas étre calculée.

4 Utilisation d'une mesure basée sur les instances dans un systéme
de recommandation

Nous avons proposé un cadre permettant d’exprimer des mesures sé-
mantiques pour la comparaison de deux instances d’une base de connais-
sances RDF. Du fait qu’elle est hautement paramétrable et basée sur la
définition des critéres pertinents pour le calcul de proximité entre deux
instances (projections), 1’approche proposée répond aux exigences d’une
mesure de proximité servant un systéeme de recommandation. Cette me-
sure peut notamment étre couplée a des mesures €valuant I’importance
ou la popularité d’une instance.

Nous présentons un exemple d’utilisation de notre approche pour la
mise en place d’un systéme de recommandation de groupes musicaux
basé sur une base de connaissances RDF construite a partir de DBpedia
(Auer et al., 2007) et Yago2 (Hoffard et al., 2011). Un exemple
d’application des données liées pour la mise en place d’un systéme de
recommandation de ce type est retrouvé dans les travaux de (Celma
2006, Passant 2010, Baumann & Schirru 2012). L’objectif est de propo-
ser une fonctionnalité de recommandation de groupes de musique en
fonction d’un centre d’intérét, ici exprimé sous la forme d’un groupe de
musique focal. L’utilisateur précise un groupe de musique (appelé cible
par la suite), le systeme lui recommande un ensemble de groupes proches
de cette cible, au vu de I’information contenue dans la base de connais-
sances et de la stratégie adoptée pour définir la mesure de proximiteé.
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Cette section présente le systéme de recommandation basé sur une me-
sure semantique exprimée a I’aide du cadre introduit en section 3. Nous
détaillons notamment les contextes de projections utilisés et la mise en
place de I’interaction utilisateur.

Notre systeme de recommandation repose sur une mesure de proximi-
té entre deux instances de type MusicBand. A partlr d’un groupe cible
spécifié¢ par ’utilisateur, e.g. ‘The Rolling Stones’, le systéeme de recom-
mandation propose des groupes de musique proches. Plus la proximité
d’un groupe de musique avec la cible sera forte, plus le groupe sera
considéré comme pertinent pour la recommandation. La mesure de
proximité est définie par deux contextes de projection associés aux
classes MusicBand et MusicGenre.

Le contexte de projection associé a la classe MusicBand est défini par
trois projections simples permettant de comparer deux groupes de mu-
sique en prenant en compte (i) leurs noms, (ii) leurs types (e.g. classes
Yago2 auxquelles ils appartiennent) et (iii) la proximité des genres musi-
caux auxquelles ils sont associés. La projection (i) correspond a la simila-
rité maximale obtenue par une mesure de Levenshtein. La projection (ii)
est évaluée par une mesure permettant de comparer deux ensembles de
classes. La projection (iii), impliquant les types de musiques associes aux
groupes, est basée sur une stratégie d’agrégation de type moyenne, la
mesure permettant de comparer deux genres de musique se base sur le
contexte de projection de la classe MusicGenre.

Le contexte de projection de la classe MusicGenre est constituée de
deux projections simples : une projection reposant sur les labels associes
aux genres et une autre permettant de comparer les genres musicaux au
travers de leur structuration définie par la relation subGenre (mesure
structurale). Les mesures utilisées pour traiter chacune des projections
sont similaires a celles définies pour le contexte de projection de la classe
MusicBand (projections (i) et (i) respectivement).

Les groupes de musique sont ainsi comparés au travers du contexte de
projection associé a la classe MusicBand, qui, de par sa projection (iii),
dépend du contexte spécifié pour la classe MusicGenre. D’autres projec-
tions sémantiques peuvent facilement étre ajoutées pour enrichir les
contextes de projection et ainsi affiner la comparaison des instances, e.g.
en prenant en compte les labels discographiques associés aux groupes.
L’objectif étant de présenter I’essence de I’approche, seules ces projec-
tions sont utilisées.

Afin de pouvoir distinguer les groupes pertinents par rapport a une
cible, chacune des projections du contexte de projection associé a la
classe MusicBand doit étre évaluée. L’ objectif est de distinguer les
groupes les plus proches de la cible, apres etude des différentes projec-
tions. Pour cela, pour chaque projection, un vecteur contenant les proxi-
mités de la cible avec I’ensemble des autres groupes doit étre calculé. Le
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vecteur correspondant a la projection (i), associée aux noms des groupes
musicaux, contient donc la proximité de la cible avec les autres groupes,
au travers de la seule étude des noms des groupes. En termes de com-
plexité algorithmique, se sont ces vecteurs de projections qui sont les
plus colteux a calculer. La complexité algorithmique de ce traitement
sera donc fonction des projections et des mesures utilisées. A titre
d’exemple, calculer I’ensemble des vecteurs de projection pour effectuer
la recommandation associée a une instance prend 1 seconde a partir de
notre implémentation basée sur la Semantic Measures Library
(http://www.semantic-measures-library.org). L’agrégation des vecteurs de pro-
jection pour la récupération des groupes les plus proches est trés rapide.
Ce traitement consiste a créer un vecteur de proximité global calculé a
partir d’'une somme pondérée prenant en compte les poids associés aux
projections du contexte de projection de la classe MusicBand. Dans un
systéeme en production, il est possible de pré-calculer les vecteurs de
projections pour ensuite permettre aux utilisateurs de paramétrer la con-
tribution de chacune des projections pour la recommandation. Cette
approche a été adoptée dans notre démonstrateur accessible a ’adresse
http://www.lgi2p.ema.fr:8090/Kid/tools/bandrec.

Afin d’évaluer la pertinence d’une stratégie de recommandation repo-
sant sur notre approche, nous avons confronté les résultats de notre dé-
monstrateur aux recommandations proposées par Last.fm. Pour chaque
groupe de musique répertorié¢, Last.fm propose un ensemble de groupes
de musique et d’artistes similaires. Cette recommandation repose sur une
large base de données dediée a la musique ainsi que sur I’analyse des
préférences de leurs utilisateurs. Notre systeme repose, quant a lui, sur
des données de plus faible qualité (issues de DBpedia) mais sur une
représentation structurée des connaissances. Nous ne disposons pas
d’information utilisateurs et notre systeme utilise seulement les caracté-
ristiques propres aux groupes de musique (e.g. genre musicaux associés).
Nous y avons ajouté la possibilité de prendre en compte la popularité des
groupes lors de la recherche (popularité récupérée sur Last.fm). Ainsi,
retrouver les groupes similaires a ceux proposés par Last.fm a ’aide de
notre systéeme permettrait de valider 1’approche car cela signifierait que
celle-ci permet de caractériser deux groupes comme similaires au simple
regard de leurs propriétés directes et indirectes.

L’évaluation menée repose sur I’é¢tude de 11 requétes pour lesquelles
nous avons confronté les résultats proposés par note systeme a ceux de
Last.fm, I’objectif étant d’évaluer le nombre de recommandations qui se
recoupent avec celles proposées par Last.fm. Pour cette évaluation, une
forte importance est donnée a la projection relative aux genres musicaux
et a la popularité des groupes. Parmi les 40 groupes proposes par Last.fm
pour les 11 requétes, 19 sont retrouves par notre systeme. Les différences
de recommandation observées reposent essentiellement sur la qualité des
annotations conceptuelles associées aux groupes de musique et sur
I’importance donnée a la popularité des groupes. Ce résultat est promet-
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teur puisque de nombreuses recommandations pertinentes aux regards
des annotations qui leurs sont associées sont retournées par le systéme.
De plus notre systéme permet a 'utilisateur de comprendre pourquoi la
recommandation lui est proposée car il peut définir au préalable les cri-
teres qui lui semblent important pour guider la recommandation. Cette
premiére eévaluation démontre 1’utilité du cadre propose pour la définition
de mesures sémantiques permettant de comparer des ressources définies
dans un graphe RDF, notamment pour la définition de systémes de re-
commandation. Nous soulignons 1’importance du choix des projections et
des mesures sémantiques associées afin d’assurer la qualité des résultats
retournés par le systéeme. De plus, I’approche que nous proposons néces-
site une forte expertise du domaine concerné et de la base de connais-
sances sous-jacente. Une étude approfondie sur les choix des projections
et des mesures associées doit étre menée afin de faciliter son utilisation
par un public plus large.

5 Conclusion

Cet article propose un cadre permettant d’exprimer des mesures sé-
mantiques entre paires d’instances d’une base RDF. Ce cadre flexible,
qui repose sur la notion intuitive de projection RDF, fournit la possibilité
d’exprimer des mesures sémantiques adaptées a un contexte applicatif
spécifique. Cette approche est particulierement adaptée pour la mise en
place de systemes de recommandation. Elle permet aux experts chargés
de définir la stratégie de recommandation d’expliciter finement les as-
pects des instances qu’il convient de prendre en compte pour assurer la
pertinence des résultats. De plus, notre approche inclut 1’utilisateur dans
la définition de la stratégie de recommandation en lui permettant de
pondérer I’impact des projections dans le calcul des scores de proximité.
Cela évite I’effet boite noire de ces systémes et permet d’associer une
sémantique a une recommandation au travers de I’analyse des scores
propres a chacune des projections e.g. « ce groupe vous est recommandé
car ses genres musicaux et sa date de création sont proches de ceux des
Rolling Stones. »
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