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Résumé

L’exploration et I’exploitation (E&E) d’un espace de re-
cherche sont deux processus fondamentaux en intelligence
artificielle. L’influence de ’E&E vise a améliorer ces pro-
cessus. L’explicabilité de 'E&E est aussi un enjeu impor-
tant. Cet article introduit un processus indépendant d’in-
fluence de 'E&E et des indicateurs pour I’explicabilité de
I'E&E. Nos expérimentations sur les algorithmes génétique
et par renforcement confirment que (1) le processus d’in-
Sfluence proposé a un impact positif sur 'E&E, (2) les indi-
cateurs proposés représentent I’ E&E avec plus de clarté.
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Abstract

The exploration and exploitation (E&E) of a search space
are two fundamental processes in artificial intelligence. The
influence of E&E aims to improve these processes. The ex-
plainability of EKE is also an important issue. This article
introduces an E&E independent influence process and in-
dicators for the explainability of E&E. Our experiments on
genetic and reinforcement algorithms confirm that (1) the
proposed influence process has a positive impact on E&E,
(2) the proposed indicators represent E&E more clearly.
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1 Introduction

La recommandation est le fait de filtrer des informations
afin de cibler des éléments (items, ressources) susceptibles
d’intéresser un ou plusieurs utilisateurs. Cette tiche peut
étre vue comme le traitement d’un vaste espace de re-
cherche qui représente ’ensemble des recommandations
possibles. Selon le contexte de la recommandation, une re-
commandation peut prendre différentes formes telles que
des ifems uniques, des ensembles d’items (itemsets) ou des
séquences d’items. Dans ce qui suit, nous nous intéressons
au cadre de recommandation d’itemsets (également appelés
vecteurs ou solutions).

L’espace de recherche peut étre exploré par un proces-
sus d’exploration et d’exploitation (E&E) pour trouver de
bonnes recommandations [4]. Explorer signifie s’assurer
que de nombreuses régions de 1’espace de recherche sont
examinées [6], afin de ne pas se retrouver piégé dans un
optimum local. Exploiter signifie que si une région promet-
teuse de I’espace de recherche est trouvée, elle est exami-
née plus attentivement [6] pour voir si elle contient de bons
optima locaux. Dans le cadre de la recommandation, un op-
timum local est un ifemset considéré comme optimal par
rapport a la zone de I’espace de recherche dans laquelle
il se situe, sachant qu’il peut exister de meilleurs itemsets
dans d’autres zones de 1’espace de recherche. La littéra-
ture souligne que le domaine des métaheuristiques (MH)
aborde la problématique de la proposition de recommanda-
tions dans de vastes espaces de recherche [6]. Notre travail
vise a contribuer a I'influence et & I’explicabilité de 'E&E
dans le cadre de la recommandation par MH.

Des études ont été menées pour influencer la dynamique
de ’E&E afin d’assurer de meilleurs comportements de
recherche et ainsi trouver de meilleures recommandations
concernant des criteres d’évaluation prédéfinis [6]. Influen-
cer ’E&E implique de savoir quand, pourquoi et comment
influencer. En effet, 'E&E doivent étre controlées régulie-
rement au travers d’une mesure et les opérations réalisées
pour exercer I’influence doivent étre justifiées. Notons ici
que le contrdle de I’E&E et I'influence de I’E&E sont des
mécanismes différents mais font tous deux partie du pro-
cessus d’influence de 'E&E. Ces éléments contribuent a
expliquer les comportements d’E&E afin de comprendre ce
qui a conduit aux recommandations proposées. De plus, ils
augmentent les capacités d’E&E a trouver de meilleures re-
commandations.

Dans ce travail, nous abordons le probléeme de la recom-
mandation d’itemsets par ’influence de I’E&E afin de trou-
ver de meilleures recommandations au regard de criteres de
performance et de qualité. Dans le cadre de la recomman-
dation, I’espace de recherche est souvent vaste car beau-
coup d’items peuvent étre recommandés. Cet espace est en-
core plus grand lorsque I’on s’intéresse a la recommanda-
tion d’itemsets. Dans un cadre de recommandation, un uti-
lisateur peut avoir des préférences explicites ou implicites
sur les recommandations attendues, qui peuvent étre repré-
sentées par des contraintes [27] associ€es a des attributs



d’items. Nous faisons également ce choix et représentons
les contraintes sous la forme de besoins de maximisation et
de minimisation ainsi que de plages de valeurs totales. Par
exemple, dans le cas de la recommandation d’un ensemble
d’articles pour un week-end, le prix du logement ne doit
pas étre supérieur a 800$ et de préférence pas supérieur a
6508, le montant total pour I’ensemble du séjour devant étre
inférieur 2 1500 $.

La problématique que nous visons a aborder dans ce travail
est donc : comment contrdler, influencer et expliquer 'E&E
pour la recommandation ?

L’apport de ce travail est triple. Premieérement, nous pro-
posons un processus d’influence indépendant de 1’algo-
rithme influencé afin de favoriser la pleine expression de
I’influence et de ne pas opérer de modifications structu-
relles et/ou paramétriques a I’intérieur de 1’algorithme in-
fluencé. Deuxiemement, nous proposons une influence sys-
tématique de ’E&E, a chaque itération de I’algorithme in-
fluencé et tant que les itemsets ne respectent pas un indica-
teur d’E&E. Enfin, nous introduisons des indicateurs pour
mesurer et représenter I’E&E sous de nouveaux angles.

2 Travaux connexes

Dans de vastes espaces de recherche, filtrer les informa-
tions est fastidieux et effectuer une recherche exhaustive
est inconcevable. Par conséquent, le ciblage des items a re-
commander nécessite de parcourir partiellement I’espace de
recherche a 1’aide de mécanismes algorithmiques capables
d’explorer et d’exploiter [4]. UE&E sont les deux compor-
tements clés pour parcourir un grand espace de recherche
[6]. CE&E sont aussi appelées diversification et intensifi-
cation [19], ou recherche globale et recherche locale [6].
L’E&E sont donc intrinsequement en conflit [6] car si beau-
coup de temps est passé sur 1’une, moins de temps est dis-
ponible pour I’autre. Eiben et Schippers [11] ont abordé la
nécessité de trouver un équilibre entre E&E, considérant
ces deux processus comme des antagonistes.

Nous proposons une définition des MH, expliquons pour-
quoi elles sont utilisées pour la recommandation et propo-
sons une synthese de trois revues [6][29][22] qui traitent
des questions liées a I’influence de I'E&E, par compro-
mis ou guidage ou recherche d’équilibre. Bon nombre des
points abordés dans ces revues peuvent étre généralisés a
d’autres domaines de recherche et d’application.

21 MH

Les méthodes heuristiques désignent des techniques de ré-
solution de problémes, d’apprentissage et de découverte ol
une recherche exhaustive n’est pas possible en raison de
problémes liés a la puissance de calcul, au temps d’exécu-
tion mais aussi a la consommation d’énergie. Les MH sont
des heuristiques intégrées dans des processus itératifs afin
d’augmenter leurs capacités d’E&E [12]. Les MH sont dites
stochastiques car elles utilisent de maniere itérative des pro-
cessus aléatoires. La grande majorité de ces méthodes sont
utilisées pour résoudre des problemes d’optimisation bien
que le cadre général ne leur soit pas strictement dédié [7].

Les MH se sont avérées bien adaptées aux problemes d’op-
timisation multi-objectifs et mono-objectifs car elles sont
capables de capturer plusieurs solutions simultanément,
tout en tenant compte des contraintes. Notons que traiter
un probléeme d’optimisation mono-objectif consiste a trou-
ver une ou plusieurs bonnes solutions pour un ou plusieurs
attributs, en respectant des contraintes et en essayant de sa-
tisfaire des métriques de performance et de qualité. Il est
possible de combiner les objectifs d’un probleéme d’opti-
misation multi-objectifs pour le convertir en un probleme
d’optimisation & objectif unique en définissant la fonction
de fitness comme la somme pondérée des valeurs normali-
sées des attributs.

Notre contribution reléve du domaine des MH car elles sont
transparentes et explicables [21], elles sont performantes
dans des environnements soumis a de nombreux aléas et
pour optimiser les décisions [32].

2.2 MH pour la recommandation

Les MH peuvent étre utilisées pour résoudre le probleme de
la recommandation dans d’immenses espaces de recherche.
Dans la littérature, I’ utilisation des MH n’est pas systémati-
quement référée a la recommandation mais souvent a 1’op-
timisation qui est, a bien des égards, trés proche de la re-
commandation. En effet, en considérant le probleme du sac
a dos [20], un des problemes d’optimisation les plus an-
ciens et les plus connus, nous supposons que les solutions
trouvées par les MH pour résoudre ce probleme peuvent
constituer des recommandations simples et qu’il est pos-
sible d’ajouter des contraintes représentant les préférences
d’un utilisateur pour fournir des recommandations person-
nalisées, sans changer 1’essence du probléme d’optimisa-
tion et en apportant le fait que les solutions trouvées consti-
tuent des recommandations personnalisées pour I’'utilisa-
teur. Par conséquent, un état de I’art sur 1’utilisation des MH
pour la tiche de recommandation doit prendre en considéra-
tion toutes les contributions du domaine des MH. Deux re-
vues particulierement completes relatives aux MH [9] [10]
et des travaux spécifiques référant 1’utilisation des MH a
la recommandation [18] [26] [28] constituent la base de
notre état de I’art sur ce sujet. Dans [26], un outil de re-
commandation multi-objectifs est proposé. Le recomman-
deur génere des parcours d’apprentissage appropriés pour
les apprenants a I’aide d’algorithmes MH, notamment 1’al-
gorithme génétique (GA) et I’algorithme d’optimisation des
colonies de fourmis (ACO). Concretement, les items a re-
commander (des cours) sont des nceuds dans un graphe, la
MH est utilisée pour générer des chemins a travers le graphe
et les meilleurs chemins trouvés sont recommandés. Dans
[18], un systeéme de recommandation hybride appliqué au
jeu de données Movielens est proposé. Concretement, un
algorithme de clustering k-means est utilisé pour créer des
clusters d’utilisateurs, chaque cluster ayant un centroide.
Ensuite, un algorithme de colonie d’abeilles artificielles
(ABC) est utilisé pour optimiser les distances des utilisa-
teurs aux centroides et pour les reclasser si nécessaire. Les
recommandations données a un utilisateur sont directement
liées aux distances aux centroides de 1’utilisateur, en effet,



des contenus d’utilisateurs similaires (films), au regard des
distances aux centroides, sont recommandés. Dans [28], les
auteurs proposent d’améliorer les recommandations d’iti-
néraires pour les touristes grace a des MH. Concretement,
un algorithme de clustering k-means est utilisé pour créer
des clusters de points d’intérét (POI) dans des zones géo-
graphiques. Pour chaque cluster, un algorithme génétique
optimise l’itinéraire pour visiter tous les POIL. Ces trois
exemples montrent que, comme dit plus haut, la tiche de
recommandation peut étre considérée comme une sélection
optimisée d’items dans un espace de recherche.

2.3 Influence de PE&E et MH
2.3.1 Définitions

L’E&E peut étre caractérisé comme une recherche globale
et locale [1], I’acquisition et 1’utilisation de connaissances
[30], des processus qui se distinguent par I’intensité du ca-
ractere aléatoire [24], ou comme deux types de comporte-
ment dans I’acquisition d’informations [3].

Les MH se retrouvent souvent piégées dans un optimum
local, la principale raison étant la difficulté a bien arbitrer
entre E&E. Une bonne MH doit donc faire de bons com-
promis entre E&E, mais aucune réponse compléte et/ou gé-
nérale a ce probleme n’a été apportée a ce jour.

2.3.2 Controle de PE&E

Chercher a contrdler 'E&E revient a poser les questions
suivantes : quand, quoi et comment contrdler ? La mesure
de la diversité, génotypique ou phénotypique est devenue
largement acceptée comme approche de contrdle [23]. La
mesure de la diversité génotypique peut étre basée sur la
différence, la distance, I’entropie, la probabilité ou méme
les ancétres/I’histoire. La mesure de la diversité phénoty-
pique peut étre basée sur la différence, la distance, 1’entro-
pie, la probabilité.

2.3.3 Influence de PE&E

Bien que ’E&E soit un concept fondamental, il est mal
compris par les experts du domaine. De plus, de nombreux
facteurs ont un impact sur '’E&E. Une discussion initiale
sur 'E&E est menée dans [11] et d’autres travaux ont en-
suite poursuivi cette discussion, traitant par exemple de la
puissance d’exploration [8] et du redimensionnement de la
population [13].

Dans la littérature, I’influence de 'E&E est qualifiée de
compromis, d’orientation ou d’équilibre. L’influence est
cruciale dans les méthodes d’optimisation car elle améliore
I’efficacité de la recherche. La littérature a proposé de nom-
breuses approches adaptatives [31] et hybrides [19] pour in-
fluencer 'E&E. De plus, la plupart des approches reposent
sur la diversité par le maintien, le contrdle ou 1’apprentis-
sage. Il est important de noter que bien que de nombreux
travaux effectués sur la diversité s’attendent a un meilleur
équilibre entre E&E, toutes les diversifications ne sont pas
utiles. De plus, il faut garder a I’esprit que les phases ’E&E
sont toujours imbriquées, ce qui rend leur identification plus
complexe, il est également quasiment impossible d’obser-
ver clairement leurs contributions respectives dans le pro-

cessus d’E&E. Finalement, il existe peu de travaux théo-
riques sur la diversité [8], la plupart étant applicatifs.

2.3.4 Directions de recherche

A partir de cette revue de la littérature, nous pou-
vons voir qu’il existe encore de nombreuses questions
ouvertes concernant 'E&E, telles que définir formelle-
ment/mathématiquement les phases d’E&E et 1’équation
d’équilibre, proposer des métriques (directes) pour mesurer
I’E&E, définir quand et comment contrdler 1’équilibre entre
E&E, mener des analyses sur les différentes approches de
maintien, de contrdle et d’apprentissage de la diversité.

2.4 Influence de ’E&E et psycho-sociologie

De nombreuses décisions dans la vie des étres vivants né-
cessitent un équilibre entre I’exploration de différentes op-
tions et I’exploitation de leurs récompenses [22]. Cette der-
niere ressource explore comment le compromis entre E&E
dépend de la conceptualisation de ’E&E, des facteurs en-
vironnementaux, sociaux et individuels, de 1’échelle a la-
quelle 'E&E sont considérées, de la relation et des types
de transitions entre eux, des objectifs du décideur. En ef-
fet, ’E&E sont mieux conceptualisées comme des points
sur un continuum et sont omniprésents a de nombreux ni-
veaux d’abstraction. Ils se produisent a plusieurs échelles
dans I’espace et dans le temps. Les décisions sur la maniere
de se comporter a ces différents niveaux peuvent étre ba-
sées sur une heuristique connue ou nouvelle. La maniere de
choisir les heuristiques est donc également importante. De
nombreuses approches abordent les problemes de compro-
mis entre E&E [15] [22].

Trois éléments sont mis en évidence par [22] pour une uni-
fication de la recherche en E&E : un continuum E&E [5],
différents types de transitions entre E&E [25] et le role des
objectifs des agents dans ce processus [5]. De nombreuses
ouvertures s’ensuivent : (1) proposer une théorie globale
pour couvrir les dimensions conceptuelles de I'E&E, (2)
saisir les interactions entre les différents niveaux d’abstrac-
tion sur lesquels se situe I’E&E, (3) proposer une utilisation
hiérarchisée des mécanismes de compromis a différentes
échelles et a différents niveaux d’abstraction, (4) prendre
en compte les effets sur I’E&E des objectifs des agents pour
mieux évaluer les colts et récompenses associés a ’E&E et
ainsi atteindre les meilleurs compromis possibles, (5) pro-
poser une théorie complete sur la variété des transitions qui
peuvent se produire entre E&E, et (6) explorer dans quelles
mesures les mécanismes de compromis sont sensibles a di-
vers facteurs.

2.5 Conclusion

Pour résumer, de nombreux travaux se sont intéressés a 1’ar-
bitrage entre E&E, sans aboutir a une réponse complete
ou générale. Le cadre de la recommandation est fortement
concerné par ces problemes. Des contributions proposant
une nouvelle facon d’explorer et d’exploiter 1’espace de re-
cherche sont attendues. Il en va de méme pour les contri-
butions visant a expliquer, mesurer, contrdler et influencer
’E&E. Cet article est orienté vers ces directions, dans le
cadre de la recommandation. Notons que dans la littérature,



le processus d’influence dépend de 1’algorithme influencé,
ce qui peut laisser supposer qu’il n’est pas suffisamment
impactant.

3 Contributions

Dans les sections suivantes, nous présentons nos contribu-
tions pour le probleme de la recommandation d’itemsets.
Nous proposons un processus pour contrdler et influencer
I’E&E d’un algorithme de recherche (appelé algorithme in-
fluencé). De notre point de vue, les processus d’influence
proposés dans la littérature ne garantissent pas une expres-
sion tres impactante de 1’influence. Une contribution de ce
travail vise donc a donner plus de puissance au proces-
sus d’influence en concevant un processus indépendant de
I’algorithme influencé. Nous présentons nos travaux dans
le cadre des algorithmes évolutionnaires (EA) et des algo-
rithmes par renforcement, en raison de leur popularité. No-
tons que 1’indépendance fait que I’influence peut étre utili-
sée sur la plupart des MH, sans adaptation majeure.

Les tableaux de digits binaires sont une manicre tradi-
tionnelle de représenter des items ou ifemsets recomman-
dés [20]. Chaque index d’un tableau correspond a un item
recommandable. Les digits peuvent prendre la valeur O
(non-recommandation de I’item) ou 1 (recommandation de
I’item). Le nombre de digits a 1 correspond au nombre
d’items recommandés. L’algorithme effectue itérativement
des variations : génere, croise et transforme des tableaux,
tout en essayant d’optimiser et de garder le meilleur d’entre
eux au regard de contraintes prédéfinies et de criteres d’éva-
luation.

De plus, nous proposons de nouveaux indicateurs pour re-
présenter plus clairement le comportement d’E&E.

3.1 Processus d’influence de PE&E, indépen-
dant de I’algorithme influencé

Soulignons que dans la littérature, le processus d’influence
a des caractéristiques qui, de notre point de vue, limitent
son impact sur I’E&E. Il (1) dépend fortement de 1’algo-
rithme influencé, comme dans le cas de 1’optimisation des
parametres (Algorithme 1, Figure 1), (2) ne posseéde pas
ses propres opérateurs de variation, (3) ne garantit aucune
forme de respect des bornes de I’'indicateur d’E&E a chaque
itération de 1’algorithme influencé. Nous proposons un nou-
veau processus d’influence qui (1) est dissocié de 1’algo-
rithme influencé, (2) a ses propres opérateurs de variation,
(3) est appelé a chaque itération de 1’algorithme influencé
et (4) cherche a garantir la conformité des solutions aux
bornes de I’indicateur d’E&E a chaque itération de ’algo-
rithme influencé. Ainsi, seuls les itemsets sont éventuelle-
ment modifiés et renvoyés a I’algorithme influencé, ce der-
nier ne présentant aucune modification structurelle et/ou pa-
ramétrique. Le processus d’influence proposé est donc gé-
nérique.

L’indicateur mentionné ci-dessus est la mesure de I'E&E
effectuée lors du contrdle. Nous proposons de 1’ utiliser pour
décider de forcer 1’exploitation, 1’exploration ou les deux
avec des variations supplémentaires. Un exemple d’indica-

Algorithm 1 Influence Traditionnelle de I’'E&E

1: Etape 1 : Population Initiale

2: Etape 2 : Evaluations des Itemsets

3: Etape 3 : Variations des Itemsets (Sélections, Croise-
ments, Mutations)

4: Etape 4 : Evaluation de I’Indicateur d’E&E (ex : avec
la diversité)

s: Etape 5 : Ajustement de la Probabilité de Croise-
ment/Mutation. Dépend de I’Evaluation de I’Indica-
teur. Vise a Forcer I’Exploration ou I’Exploitation

6: Etape 6 : Fin d’Itération

7: Etape 7 : Retour a I’étape 2

teur d’E&E est la diversité des solutions trouvées jusqu’ici
par 1’algorithme influencé. L’ approche que nous proposons
est congue pour utiliser n’importe quel indicateur, des lors
que des limites minimales et/ou maximales associées sont
définies en amont, ainsi que la valeur du parametre utilisé
pour ajuster ces limites (voir plus de détails dans les sec-
tions suivantes). Ces valeurs peuvent étre déterminées par
des tests d’exécution, des valeurs arbitraires ou des infor-
mations statistiques de base concernant les données traitées.

Le principe de fonctionnement du processus d’influence re-
pose sur une fonction indépendante appelée systématique-
ment lors de ’exécution de I’algorithme influencé (Algo-
rithme 2). Dans la littérature, I’influence n’est actionnée
qu’une seule fois par itération. En ce qui nous concerne,
juste apres une décision d’influence, les éléments utilisés
pour prendre cette décision pourraient permettre de décider
a nouveau d’influencer. Nous proposons donc un contrdle
systématique de 'E&E, a chaque itération de I’algorithme
influencé mais également apres chaque processus de varia-
tion d’influence c’est-a-dire tant que les itemsets ne res-
pectent pas les limites de I’indicateur d’E&E. Le proces-
sus d’influence garantit ainsi la conformité des itemsets a
I’indicateur d’E&E a chaque itération. Nous considérons
que cela permet de renforcer I’'impact de I’influence, le pro-
bleme éventuel étant d’effectuer une influence trop impac-
tante qui défigure ce que fait I’algorithme influencé en ma-
tiere d’E&E. Nous devons également noter que le processus
d’influence augmentera inévitablement le cofit de calcul car
il apporte des traitements supplémentaires.

Concretement, toutes les solutions de 1’algorithme in-
fluencé sont passées en parametre de la fonction d’influence
(Ligne 5), qui va les transformer (Lignes 19, 23) de maniere
itérative (Lignes 17, 18, 22) selon 1’évolution de I’indica-
teur d’E&E (Ligne 11). Lorsque I'indicateur atteint une va-
leur prédéfinie ou se repositionne dans un certain intervalle
de valeurs (Lignes 14, 15), la fonction d’influence arréte
les transformations et renvoie toutes les solutions a I’algo-
rithme influencé, qui continue son exécution jusqu’au pro-
chain appel de la fonction d’influence (Ligne 5). Notons
que les variations d’influence se font tant que 1’indicateur
est hors bornes (Lignes 17, 18, 22). Il est donc nécessaire
de replacer les valeurs des bornes en fonction de 1’évolution
de I'indicateur d’E&E et ainsi converger vers une stabili-



Algorithm 2 EA Appelant la Fonction d’Influence
1: FUNCTION ea() # EA Traditionnel

2 initialisation()

3 WHILE(condition not reached)

4 ea_variations()

5: influence()

6

7

8

iteration_end()
finalisation()

9: FUNCTION influence() # Influence de I’'E&E
10: # ind est I’indicateur ’E&E
11: SET ind TO compute_ind()
12: SET ind_values TO []
13: ADD ind TO ind_values
14: SET min_limit TO set_min_limit()
15: SET max_limit TO set_max_limit()
16: SET adjust_param TO set_adjust_param()
17: WHILE ind <= min_limit or ind >= max_limit :

18: WHILE ind <= min_limit

19: exploit() # Opere des variations
20: adjust_limits()

21: update_save_ind()

22: WHILE ind >= max_limit

23: explore() # Opere des variations
24: adjust_limits()

25: update_save_ind()

sation autour des valeurs observées de I'indicateur d’E&E
afin de pouvoir stopper les itérations d’influence. Pour cela,
apres chaque itération de la fonction d’influence, les bornes
minimum et maximum de I’indicateur d’E&E sont ajustées
(Lignes 20, 24) a I’aide d’un parametre (Ligne 16) ajouté
ou supprimé de la valeur moyenne de I’indicateur d’E&E
observée jusqu’a présent.

3.2 Nouveaux indicateurs pour ’influence et
Pexplicabilité de PE&E

Comme le suggere la littérature, I’E&E mériteraient d’étre
représentées sous de nouveaux angles [6][29][22]. C’est
ce que nous entendons faire en proposant trois types d’in-
dicateurs qui mesurent et représentent les comportements
d’E&E et qui peuvent étre utilisés au sein de la fonction
d’influence introduite précédemment.

3.2.1 Complétion des contraintes (CC)

L’indicateur C'C' évalue la complétion des contraintes des
itemsets en traitant les contraintes comme des volumes a
remplir. Pour évaluer cet indicateur, pour chaque itemset
la différence entre son score de contrainte (cs) et sa limite
maximale de contrainte (cml) est évaluée. La moyenne de
toutes les différences obtenues (Equation 1) est réalisée.
Plus cet écart moyen est grand, plus il y a d’espace a com-
bler parmi tous les itemsets car il est potentiellement pos-
sible d’ajouter plus d’ifems dans certains d’entre eux, tout
en respectant les contraintes. En effet, le processus d’E&E

ne permettait pas jusqu’a présent d’insérer ces items.

CC = {oml —cs} )

3.2.2 E&E power
L’indicateur EE P représente la puissance d’E&E en tant

que quantité d’exploration par rapport a I’exploitation.
Nous considérons qu’a chaque fois qu’un digit est passé a 1
pour la premiere fois, cela constitue une exploration. Ainsi,
une itération découvrant au moins un nouveau digit est une
itération d’exploration et un vecteur contenant au moins un
nouveau digit est un vecteur d’exploration. Les autres itéra-
tions et vecteurs sont dit d’exploitation.

Nous évaluons le nombre d’itérations d’exploration divisé
par le nombre d’itérations d’exploitation (#eit), le nombre
de vecteurs d’exploration divisé par le nombre de vecteurs
d’exploitation (#evec) et le nombre de digits nouvellement
découverts divisé par le nombre de digits déja découvert
(#dnd). EEP est la moyenne de ces trois éléments (voir
Equation 2), il représente le ratio d’exploration comme la
synthese de ses valeurs.

EEP = (#eit, #evec, #dnd) 2)

Un registre des digits non découverts peut aussi €tre uti-
lisé pour définir formellement une phase d’E&E. Soit p
une phase d’E&E pouvant prendre les valeurs {explore, ex-
ploit}. Soit ndd le registre des digits non encore découverts.
Ce registre est mis a jour a chaque itération en enlevant des
digits une fois qu’ils sont utilisés (passés a la valeur 1) pour
la premiere fois a I’intérieur de vecteurs. Soit e un mar-
queur de fin d’itération de 1’algorithme influencé. ndd(ie)
correspond donc a ndd au marqueur de fin d’itération ie.
Nous pouvons donc définir p comme dans Equation 3.

explore,if ndd(ie) > ndd(ie + 1)

3)
exploit, if ndd(ie) = ndd(ie + 1)

pie+1) =

3.2.3 Temporalité

Nous proposons de représenter ’alternance des itérations
d’E&E comme des écarts entre des valeurs temporelles. Les
écarts temporels entre les instants de démarrage des itéra-
tions d’exploration sont évalués et font ressortir les écarts
minimum (ming) et maximum (maxg), la différence entre
I’écart minimum et 1’écart maximum (DM M G) (Equation
4), I’écart moyen (AG) (Equation 5). Idem pour les itéra-
tions d’exploitation. DM MG permet d’évaluer les écarts
temporels les plus extrémes entre les itérations d’explora-
tion. AG représente implicitement la quantité d’itérations
d’exploration qui représente implicitement leur régularité.
La régularité attendue dépend du contexte.

DMMG = mazxg — ming 4

AG = gaps &)



4 Expérimentations

4.1 Données et mesures d’évaluation

Nos expérimentations ont été réalisées sur le jeu de données
tres utilisé dans la littérature de la recommandation « Mo-
vielens 25M » [14]. Il se compose d’évaluations et de tags
donnés par des utilisateurs sur des films. Il contient 25 mil-
lions d’évaluations et 1 million de tags donnés par 162 000
utilisateurs sur 62 000 films. L’ensemble de données com-
prend également 15 millions de scores de pertinence pour
1129 tags.

Les objectifs et les contraintes des recommandations ont été
déterminés arbitrairement en veillant a apporter suffisam-
ment de diversité, de méme que les limites des indicateurs
d’E&E et les valeurs utilisées pour les mettre a jour.

Une exécution concerne une variation de contrainte, un ob-
jectif de recommandation, un cas d’exécution (influencé ou
non) et une macro-exécution. Les expérimentations com-
prennent six variations de contraintes, six objectifs de re-
commandation, huit cas d’exécution : un non influencé (ré-
férence) et sept influencés (qui varient selon leur indicateur
d’E&E), et trente boucles de macro-exécution, pour un to-
tal de plusieurs milliers d’exécutions, chacune comprenant
mille itérations.

Les fonctions d’influence sont appliquées sur un algorithme
génétique traditionnel qui sert de référence pour les compa-
raisons. Cet algorithme utilise un opérateur de croisement
de type "one point" et un opérateur de mutation de type "bit
string", ce dernier est effectué tant que 1’iremset muté res-
pecte les contraintes maximales. Les fonctions d’influence
sont aussi appliquées sur un algorithme par renforcement
servant a son tour de référence. L’ objectif est de montrer les
différences comportementales de I’algorithme de référence
lorsqu’il est influencé par le processus proposé et avec dif-
férents indicateurs d’E&E.

Les valeurs des attributs des items sont agrégées dans une
fonction de fitness a objectif unique afin de simplifier les
comparaisons et d’économiser du temps de calcul.

Des tests statistiques traditionnels de type ranksum sont
effectués afin de s’assurer que les valeurs des criteres
d’évaluation, qui sont des moyennes sur toutes les macro-
itérations, proviennent bien de distributions différentes par
rapport a celles de I’algorithme de référence. 1l s’agit d’une
évaluation traditionnelle en MH.

L’infrastructure informatique Grid’5000 [2] est utilisée
pour ces expérimentations.

4.2 Macro-processus

Le macro-processus adopté dans ces expérimentations s’ar-
ticule autour de différentes étapes. Dans un premier temps,
les données d’entrée brutes sont récupérées, correspondant
a I’objectif de recommandation qui est construit a partir des
informations de profil. Ces données sont sous la forme de
tuples (item id, attribut 1, ..., attribut n). Nous choisissons
d’utiliser les attributs numériques suivants de Movielens : la
note moyenne, la quantité de notes et la pertinence moyenne
des tags. Les données sont normalisées. Nous choisissons
d’associer chaque attribut a une contrainte "min" ou "max".

S’il doit étre maximisé, nous choisissons de laisser ses va-
leurs telles quelles et s’il doit étre minimisé, ses valeurs
prennent le complément a 1 pour représenter le fait que plus
la valeur est petite, plus elle aura d’importance lorsque la
somme se fera dans la fonction de fitness. Les contraintes
sont définies sur les attributs sous forme de tuples (valeur
minimale totale dans un itemset, valeur maximale totale
dans un itemset). Des poids sont associés aux attributs, un
poids représente la contribution moyenne d’un attribut dans
la somme totale de toutes les valeurs d’attribut considérées.
Un score d’item est défini comme la somme pondérée de ses
attributs. Un score d’itemset est défini comme la somme de
ses scores d’items. Cette combinaison de choix présentée
ci-dessus n’a pas été observée dans la littérature.
L’algorithme de référence (évolutionnaire ou renforcement)
est exécuté trente fois (macro-itérations). Lors d’une exécu-
tion, les vecteurs générés sont enregistrés dans all_vectors
et les meilleurs vecteurs sont enregistrés dans fop_vectors.
Enfin, des sélections sont effectuées pour afficher les re-
commandations finales (a partir de top_vectors) et les va-
leurs moyennes des criteres d’évaluation de la performance
et de la qualité sont renvoyées pour toutes les exécutions.
Divers éléments de visualisation sont enregistrés en consé-
quence.

4.3 Criteres d’évaluation

Nous décidons d’évaluer notre processus d’influence en
considérant plusieurs criteres liés a la performance, a la
qualité et au temps qui sont soit ceux introduits dans la sec-
tion 3.2, soit proposés dans la littérature [17][16].

4.3.1 Criteres de performance

Comme mentionné dans la section 4.2, un score d’item est
défini comme la somme pondérée de ses valeurs d’attri-
but normalisées et un score d’ifemset est défini comme la
somme des scores de ses items.

Convergence Iterations (C'T) : Nombre moyen d’itérations
nécessaires pour atteindre les points de convergence.

Max Score Iterations (M ST) : Nombre moyen d’itérations
nécessaires pour atteindre les scores maximum.
Convergence Score (C'S) : Score maximum moyen atteint
sur les points de convergence.

Max Score (M S) : Score maximum moyen atteint.
Execution Time (E'T) : Temps d’exécution moyen.

4.3.2 Criteres de qualité

All Vectors Coverage (AV C) : Couverture prenant en
compte tous les vecteurs générés. Représente le pourcen-
tage de digits qui sont au moins une fois a 1 en considérant
tous les vecteurs générés. Si chaque digit est au moins une
fois a 1 dans I’ensemble des vecteurs considérés, la couver-
ture est totale. Plus la couverture est élevée, mieux c’est,
car cela signifie que le processus de recherche a trouvé de
nombreux items.

Constraints Completion (CC') : Pourcentage moyen de
complétion des contraintes. Il représente dans quelle me-
sure les items recommandés remplissent les contraintes.
E&E Power (EEP) : Part de I’exploration par rapport a
I’exploitation. Voir la section 3 pour plus de détails.



4.3.3 Criteres temporels

Min-Max Gap (DM M G) : Différence des écarts temporels
minimum et maximum entre deux itérations d’exploration.
Average Gap (AG) : Ecart temporel moyen entre deux ité-
rations d’exploration.

4.4 Expérimentations sur I’algorithme géné-
tique

Les pourcentages agrégés sont indiqués dans Table 1. Les
lignes % 7, % — et % \, font respectivement référence
aux pourcentages de résultats des criteres d’évaluation aug-
mentés, inchangés et diminués par rapport a 1’algorithme
de référence, en tenant compte de tous les cas d’exécu-
tion. Pour compléter ces informations, nous effectuons des
tests statistiques représentés par la ligne % Pass indiquant
le pourcentage de tests réussis en tenant compte de tous les
cas d’exécution. Précisons que 1’hypotheése nulle d’un test
statistique est que les valeurs des criteres d’évaluation, de
I’algorithme non influencé et de ’'une de ses versions in-
fluencées, proviennent de la méme distribution. Si I’hypo-
theése nulle est rejetée, c’est un succes (p-value < 0,05) et
sinon c’est un échec (p-value >= 0,05). Nous considérons
qu’un critere d’évaluation permet de tirer des conclusions
fiables si son %Pass est supérieur a 50%.

4.4.1 Criteres de performance

C1I et MSI augmentent majoritairement par 1’influence
avec respectivement 62% et 65%. Ainsi, I’influence aug-
mente généralement le nombre d’itérations nécessaires
pour atteindre la convergence et les scores maximum, ce
qui est un inconvénient compte tenu du temps d’exécution
mais qui est aussi un avantage vis-a-vis du probleme de
la convergence prématurée. Cette conclusion doit étre vue
a la lumiere de tests statistiques qui ne rejettent pas 1’hy-
pothese nulle. Par conséquent, ces criteres d’évaluation ne
permettent pas de tirer des conclusions fiables dans le cadre
de ces expérimentations.

CS et MS sont soit inchangés soit améliorés par 1’in-
fluence. C'S est inchangé avec 56% mais obtient toujours
un important ratio d’augmentation avec 40%. M S est aug-
menté avec 63% et obtient un taux de stagnation significatif
de 36%. Globalement, les fonctions d’influence conduisent
a des scores au moins égaux a ceux de 1’algorithme de base
et dans de nombreux cas sont capables de les améliorer.
Ces résultats sont validés par des tests statistiques. En ef-
fet, la plupart d’entre eux rejettent 1’hypotheése nulle donc
ces criteres d’évaluation permettent de tirer des conclusions
fiables dans le cadre de ces expérimentations.

Comme attendu, ET' est raisonnablement augmenté par
I’influence, ce qui est validé par les tests statistiques.

4.4.2 Criteres de qualité

AV C est inchangé (50%) ou augmente (50%) par 1’in-
fluence. Une augmentation d’ AV C' signifie que davantage
de dimensions (items) sont utilisées dans le processus de re-
cherche. Ces résultats sont validés par les tests statistiques,
en effet la plupart d’entre eux rejettent 1’hypotheése nulle
donc ce critére d’évaluation permet de tirer des conclusions
fiables dans le cadre de ces expérimentations.

CC reste inchangé (48%) ou augmente (44%) par I’in-
fluence, ce qui montre que le processus d’influence proposé
contribue a trouver des ifemsets qui remplissent mieux les
contraintes. La qualité des recommandations est ainsi amé-
liorée par I’influence. De plus, ces résultats confirment que
I’explicabilité de I’E&E est améliorée car ils soulignent la
capacité du processus d’influence a remplir les volumes de
contraintes et par conséquent a atteindre des régions spé-
cifiques et des optima de 1’espace de recherche. Ces résul-
tats sont validés par les tests statistiques, en effet la plu-
part d’entre eux rejettent I’hypothese nulle donc ce critere
d’évaluation permet de tirer des conclusions fiables dans le
cadre de ces expérimentations.

EEP diminue globalement (85%) par I'influence, ce qui
signifie que les fonctions d’influence ont tendance a dimi-
nuer la part de 1’exploration par rapport a 1’exploitation et
donc a renforcer I’exploitation. Ces résultats contribuent a
I’explicabilité¢ de I’'E&E en montrant les grandes orienta-
tions du processus de recherche, induites par 1’influence.
Ces résultats sont validés par les tests statistiques, en effet
la plupart d’entre eux rejettent I’hypothese nulle donc ce
critere d’évaluation permet de tirer des conclusions fiables
dans le cadre de ces expérimentations.

4.4.3 Criteres temporels

Les valeurs des criteres temporels sont augmentées par 1’in-
fluence, avec des ratios de 82% pour DM MG et de 77%
pour AG. Cela signifie que la distribution temporelle des
itérations d’exploration devient plus clairsemée et que les
différences temporelles extrémes entre ces itérations ont
tendance a étre plus prononcées. Cependant, dans certains
cas, nous observons I’effet inverse (18% et 5%), qui cor-
respond a des phases d’exploration rapprochées avec des
écarts temporels extrémes réduits. Ces résultats sont vali-
dés par les tests statistiques, en effet la plupart d’entre eux
rejettent I’hypotheése nulle, donc ces criteres d’évaluation
permettent de tirer des conclusions fiables dans le cadre de
ces expérimentations. Ces expérimentations montrent que
les indicateurs temporels expliquent comment 1’influence
affecte la régularité de 'E&E.

4.4.4 Conclusion

Les criteres étudiés ci-dessus montrent un impact positif du
processus d’influence avec des valeurs de ratio significa-
tives pour la plupart des critéres : deux criteres de perfor-
mance (C'S, M S), tous les criteres de qualité (AVC, CC,
EEP) et tous les critéres temporels (DM MG, AG).

En ce qui concerne les criteres de performance, le processus
d’influence permet a 1’algorithme d’atteindre de meilleurs
scores au détriment du nombre d’itérations et du temps
d’exécution. En ce qui concerne les criteres de qualité, le
processus d’influence fait que 1’algorithme de référence
évalue plus de solutions, ce qui correspond a une valeur
de C'C plus élevée dans certains cas. Nous rappelons ici
que les préférences des utilisateurs sont encodées dans les
contraintes, en conséquence C'C' porte des informations sur
la qualité de la recommandation. Comme la valeur de CC
reste dans presque tous les cas influencés au moins égale
a la valeur de C'C des cas non influencés, nous pouvons



TABLE 1 — Résultats - Impact de I'Influence sur 'E&E de I’ Algorithme Génétique

Performance Qualité Temporel
CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG
%, 62 65 40 63 100 50 4 2 82 77
%— 2 0 56 36 O 50 48 13 0 17
%\ 37 35 4 1 0 0 8 85 18 5
%Pass 17 20 56 68 100 57 52 89 78 96

conclure que le processus d’influence proposé permet de
trouver de meilleures recommandations. Par ailleurs, le pro-
cessus d’influence a un impact significatif sur FEP en fa-
vorisant I’exploitation. En ce qui concerne les criteres tem-
porels, le processus d’influence conduit a un impact notable
sur la régularité de ’'E&E.

Pour résumer, le processus d’influence a un impact posi-
tif sur le comportement de recherche. Nous notons qu’une
analyse détaillée des résultats montre que certains cas d’in-
fluence sont plus performants que d’autres. Nous notons
également que I’influence proposée n’a pas un impact po-
sitif dans tous les contextes, ce qui était attendu car cela
dépend de la structure de 1’espace de recherche et de I’en-
semble des contraintes. Nous soulignons également que les
résultats confirment que le processus d’influence n’induit
pas de comportements aléatoires car les scores restent au
moins égaux a la référence.

De plus, nous confirmons que les indicateurs d’influence
proposés aident a fournir des explications concernant
I’E&E. En effet, ils représentent les comportements d’E&E
sous de nouveaux angles comme le montrent CC, FEP,
DMMG et AG.

Finalement, nous pouvons conclure que ce travail est un pas
en avant pour les processus d’influence de I’E&E ainsi que
pour la représentation et 1’explicabilité de I’E&E. Ces ré-
sultats sont prometteurs pour nos travaux futurs.

4.5 Expérimentations sur 1’algorithme par
renforcement

Pour montrer 1’adaptabilité du processus d’influence pro-
posé, nous choisissons de 1’appliquer a un algorithme par
renforcement (Table 2).

4.5.1 Criteres de performance

C1 et M SI diminuent majoritairement par 1’influence avec
respectivement 63% et 69%. Ainsi, 'influence diminue
généralement le nombre d’itérations nécessaires pour at-
teindre la convergence et les scores maximum, ce qui est
un avantage compte tenu du temps d’exécution mais qui est
aussi un inconvénient concernant le probleme de conver-
gence prématurée.

CS et M S sont inchangés (37%, 47%), améliorés (34%,
28%) et diminués (29%, 25%) par I'influence. Dans 1’en-
semble, un nombre important de cas d’influence conduisent
a des scores au moins égaux a ceux de I’algorithme de ré-
férence et dans de nombreux cas sont capables de les amé-
liorer.

Comme attendu, ET est raisonnablement augmenté par
I’influence, dans tous les cas.

4.5.2 Criteres de qualité

AV C est inchangé (27%) ou augmente (71%) par I’in-
fluence. Une augmentation de AV C signifie que davantage
de dimensions (items) sont utilisés dans le processus de re-
cherche.

CC reste inchangé (40%), augmente (31%) et diminue
(28%) par I'influence, ce qui montre que le processus d’in-
fluence proposé contribue dans de nombreux cas a trouver
des itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La qua-
lité¢ des recommandations est améliorée dans ces cas.
FEEP diminue globalement (76%) par 'influence, ce qui
signifie que les fonctions d’influence ont tendance a dimi-
nuer la part de 1’exploration par rapport a 1’exploitation et
donc a renforcer 1’exploitation.

4.5.3 Criteres temporels

Les valeurs de DM MG et AG sont augmentées par I’in-
fluence (89%, 71%). Cela signifie que la distribution tem-
porelle des itérations d’exploration devient plus clairsemée
et que les différences temporelles extrémes entre ces itéra-
tions ont tendance a étre plus prononcées.

4.5.4 Conclusion

Ces expérimentations confirment les conclusions tirées
pour I’algorithme génétique. Le processus d’influence a un
impact positif, ce qui confirme la généricité de 1’approche
proposée.

5 Discussions et travaux futurs

Nos résultats présentant des conclusions positives pour I’al-
gorithme génétique ainsi que pour 1’algorithme par renfor-
cement, nous soulignons ici la généricité du processus d’in-
fluence proposé.

Premierement, I’influence indépendante proposée est adap-
table aux MH et plus généralement a tout algorithme
d’E&E. En effet, le principe d’une influence itérative indé-
pendante est universel des lors qu’il est possible de détermi-
ner : (1) le moment auquel appeler la fonction d’influence,
(2) la nature de ce qui est passé en parametre, (3) la maniere
dont les limites de I’indicateur d’E&E sont ajustées et (4)
les variations a effectuer au sein d’une itération d’influence.
Pour continuer, les résultats dépendent des objectifs de re-
commandation, des contraintes et des choix de parametres
d’influence. Un ajustement systématique de ces parametres



TABLE 2 — Résultats - Impact de I’Influence sur ’E&E de I’ Algorithme par Renforcement

Performance

Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET

AVC CC

EEP DMMG AG

%~ 37 30 34 28 100
%— 0 1 37 47 O
%N\, 63 69 29 25 0

71
27
2

31 19 89 71
40 6 1 28
28 76 10 0

%Pass 45 38 54 58 100

67

39 79 93 95

de contexte permettrait aux fonctions d’influence d’amélio-
rer plus souvent les performances des algorithmes non in-
fluencés et la qualité des recommandations.

Par ailleurs, le moment ou la fonction d’influence est ap-
pelée impacte 'E&E et dépend de 1’algorithme influencé
ainsi que de la facon dont la fonction d’influence est congue
(indicateur d’E&E, opérateurs de variation, bornes, regles
d’ajustement). Nous avons choisi de donner le dernier mot
a la fonction d’influence en la positionnant avant la fin de
chaque itération de I’algorithme influencé, ce choix peut
étre débattu.

De plus, les variations d’influence peuvent étre effectuées
de plusieurs facons, selon le contexte de mise en ceuvre.

Un autre point important dans 1’approche proposée est
que les variations d’influence operent directement sur les
itemsets de 1’itération actuelle de I’algorithme influencé.
Ces itemsets, éventuellement mutés, sont renvoyés a I’al-
gorithme influencé, qui continue avec eux tels quels. Cela
risque potentiellement d’inclure trop d’aléatoire et donc de
trop altérer les enrichissements de 1’algorithme influencé.
Cependant, cela dépend des opérateurs de variation utilisés,
de la pertinence des indicateurs d’E&E et d’autres choix
de parametres. Pour déterminer ces éléments, des tests de
fonctionnement peuvent &étre effectués, des valeurs arbi-
traires peuvent étre utilisées, des informations statistiques
de base concernant les données traitées peuvent également
étre exploitées.

Enfin, nos contributions pourraient &tre analysées par rap-
port a d’autres criteres d’évaluation.

Nos futurs travaux seront marqués par des développements
autour de nouveaux processus et indicateurs d’influence de
I’E&E tout en continuant a améliorer ceux déja mis en
place. Nous effectuerons également des expérimentations
en utilisant d’autres MH pour davantage soutenir les résul-
tats obtenus. De plus, nous avons I’intention de mener des
expérimentations plus approfondies et diversifiées dans le
cadre de la recommandation pour étudier en profondeur les
caractéristiques des recommandations fournies. Enfin, nous
poursuivrons nos travaux sur 1’explicabilité de 'E&E.
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