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Introduction

Vous venez de terminer une visioconférence avec vos deux amis Jungmin et Lijing. lls ont une idée
d’entreprise en ligne et ont besoin de votre aide. L'entreprise va s’appeler NextStar. Elle fournira
une application qui permettra aux utilisateurs de visionner les ceuvres d’artistes encore inconnus
du grand public.

Acteurs, chanteurs, scénaristes, comiques, peintres, sculpteurs et cinéastes, ou tout autre type
d’artiste voulant démontrer leurs talents, pourront télécharger des fichiers dans I'application.
Tous les utilisateurs seront en mesure d’évaluer le contenu téléchargé. En fonction de leurs
évaluations, I'application recommandera un nouveau contenu pour chaque utilisateur.

Jungmin et Lijing envisagent une adhésion gratuite au site NextStar et pensent qu’ils pourront
gagner de 'argent grace a la publicité lorsque le site aura un nombre suffisant d’utilisateurs.

Il sont conscients qu’a terme, I'application demandera un espace de stockage trés important.
lls envisagent donc de faire appel a un hébergeur cloud. Dés qu’une quantité suffisante de
contenu aura été ajoutée, I'application utilisera un systéme de recommandation.

Les informations qui suivent résument les recherches déja effectuées et signalent certains défis
a prendre en considération.

Cloud computing

Les applications d’hébergement qui utilisent des données de niveau entreprise sont largement
disponibles et bon marché grace au cloud computing. Les utilisateurs payent uniquement pour les
ressources utilisées. lls peuvent ainsi commencer modestement puis ajouter des ressources au
fur et @ mesure de I'expansion de leurs entreprises. Le cloud computing est donc idéal pour une
start-up comme NextStar.

Plusieurs modéles de déploiement du cloud peuvent étre utilisés pour héberger les données de
NextStar. |l existe aussi trois modéles de services cloud : logiciel en tant que service (SaaS),
plateforme en tant que service (PaaS) et infrastructure en tant que service (laaS). Le modéle
envisagé pour NextStar est I'laaS.

Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est une forme d’intelligence artificielle. Il en existe trois types
principaux : apprentissage supervise, apprentissage non supervisé et apprentissage par
renforcement (voir figure 1).

Figure 1 : les trois types principaux d’apprentissage automatique

(Données (Données
avec étiquettes) sans étiquettes) (Etats et actions)

Entrée Entrée Entrée

) ) )

Erreur | Apprentissage Apprentissage Apprentissage | Erreur

Critique M

supervisé non supervisé par renforcement

l Récompense

Sortie Sortie Sortie Critique
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Un algorithme d’apprentissage supervisé utilise des données d’entrainement étiquetées pour
apprendre une fonction qui produira une sortie appropriée lorsque des données non étiquetées
seront fournies. En général, I'apprentissage supervisé sert a classifier des données ou a faire
des prévisions.

Un algorithme d’apprentissage non supervisé apprend des modéles a partir de données non
étiquetées. Ces algorithmes tirent leurs références de I'observation des données en entrée
réelles. Le systéme peut organiser les données en sous-ensembles, ou blocs, qui n’ont pas
été préalablement classifiés par les programmeurs.

Un algorithme d’apprentissage par renforcement apprend par essai-erreur dans un environnement
interactif en utilisant les retours de ses propres actions et expériences. Certains systémes de
recommandation peuvent étre considérés comme un type d’apprentissage par renforcement car
un comportement positif, par exemple I'évaluation de contenu, est récompensé par de meilleures
recommandations.

Systémes de recommandation

Lorsqu’il existe une quantité considérable de contenu, un systéme de recommandation méne

un utilisateur a du contenu qu’il n’a pas encore consulté mais qu’il trouvera éventuellement
intéressant. Ces systémes utilisent les données issues du contenu préalablement évalué par les
utilisateurs (données réelles) pour prédire leurs préférences concernant le contenu qu’ils n’ont pas
encore évalué (données prédites).

La majorité des systémes de recommandation utilisent 'apprentissage supervisé. L'apprentissage
non supervisé et 'apprentissage par renforcement sont moins courants.

Les systemes de recommandation utilisent le filtrage basé sur le contenu, le filtrage collaboratif
ou un mélange des deux. Les systemes de recommandation hybrides allient plusieurs
algorithmes d’apprentissage automatique. Cela a été démontré le 21 septembre 2009 lorsque
I'équipe BellKor’'s Pragmatic Chaos a gagné le prix Netflix d’'un million de dollars américains
pour le meilleur systéme de recommandation de films a filtrage collaboratif. Ce systéme réunit
107 algorithmes dans un modéle hybride qui a dépassé de 10,06 % le score erreur quadratique
moyenne (RMSE en anglais) de l'algorithme de Netflix.

Filtrage basé sur le contenu

Le filtrage basé sur le contenu, parfois appelé « item-item filtering », se base sur les attributs d’'un
item plutét que sur les interactions et commentaires des utilisateurs. Cette méthode basée sur le

contenu repose sur une classification spécifique a I'utilisateur dans laquelle le classifieur apprend
ce que l'utilisateur aime ou n’aime pas en se basant sur les attributs des items.

Etant donné que le systéme de recommandation de NextStar contiendra des clips vidéo, les
attributs pourront par exemple inclure le genre, la date de diffusion, I'artiste, la langue, le sexe et
l'age. A titre d'illustration, si un utilisateur donne une note élevée aux clips vidéo d’humoristes,
le systéme est susceptible de lui recommander davantage de clips d’humoristes (voir figure 2).
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Figure 2 : exemple de filtrage basé sur le contenu

Visionné par I'utilisateur

Contenu
similaire

Recommandé au méme utilisateur

Filtrage collaboratif

Dans le filtrage collaboratif, les recommandations a chaque utilisateur sont générées en utilisant
70 des données d’évaluation fournies par d’autres utilisateurs et items. L’hypothése de base est que
les utilisateurs qui étaient d’accord dans le passé seront en général d’accord a I'avenir. Donc,
si deux utilisateurs ont noté du contenu de la méme fagon, un autre contenu bien noté par un des
utilisateurs est susceptible de plaire a I'autre. Ce contenu lui est alors recommandé (voir figure 3).
L'une des faiblesses des systémes de recommandation a filirage collaboratif est le biais de
75 popularité : le contenu populaire est recommandé trop fréquemment.

Figure 3 : exemple de filtrage collaboratif

Contenu visionné par les deux utilisateurs

_°

Utilisateurs
similaires

_°

Visionné par un utilisateur et
recommandé a un autre

/(:T,\
\Q)/

Le filtrage collaboratif peut utiliser différents algorithmes pour recommander du nouveau contenu.
Deux types d’algorithmes utilisables sont la méthode des k plus proches voisins (k-NN) et la
factorisation de matrices.

Tournez la page
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K plus proches voisins (k-NN)

L'algorithme k-NN utilise la similarité des caractéristiques pour prédire les valeurs de nouvelles
données ou de données manquantes. Cela signifie que 'algorithme attribue des valeurs aux
nouveaux points de données en fonction de leur degré de ressemblance aux autres points de jeu
de données d’entrainement.

L’algorithme k-NN fait ses prévisions en fonction des voisins les plus proches. « K » représente le
nombre de voisins. Il s’agit d’'un hyperparamétre qui peut étre modulé par essai-erreur.

Factorisation de matrices

La factorisation de matrices est un autre algorithme possible. La méthode standard de factorisation
de matrices est difficile a utiliser dans les systéemes de recommandation car le jeu de données
n’est pas complet. Pour surmonter cette contrainte, les valeurs sont estimées en utilisant des
matrices plus petites a I'aide d’un algorithme itératif.

Dans la figure 4, la matrice d’interaction utilisateur/item représente la note de chaque utilisateur
(lignes) donnée a chaque item de contenu (colonnes). L'utilisateur 1, représenté par US1, a noté
les trois premiers items mais pas les items 4 et 5, représentés par IT4 et IT5.

Figure 4 : matrice d’interaction utilisateur/item

Item
IT1 IT2 IT3 IT4 | IT5
US1 3 2 3
us2 2 2 2
é uS3 3 4 4 2
Slusa| 2 | 2 | 4 1
-}
(USTS) 2 3 2 1 Légende :
uUS6 3 1 1 Contenu inconnu

La factorisation de matrices décompose la matrice d’interaction utilisateur/item en deux matrices
plus petites, une matrice item/caractéristique et une matrice utilisateur/caractéristique, pour saisir
les caractéristiques les plus importantes nécessaires a I'apprentissage. Si les valeurs des matrices
item/caractéristique et utilisateur/caractéristique sont modifiées, les valeurs correspondantes
seront également changées dans la matrice d’interaction utilisateur/item (voir figure 5).
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Figure 5 : Factorisation de matrices

Matrice item/caractéristique

ltem

T1 IT2 T3 T4 ITS
C1 1,2 3,1 2,1 4,5 0,7
C2 2,6 1,5 4,4 0,4 1,1

Caractéristique

Matrice utilisateur/

caractéristique Matrice d’interaction utilisateur/item
Caractéristique ltem

C1 C2 (T1 IT2 IT3 IT4 IT5

usi| 0,3 0,7 Us1 | 2,18 | 1,98 | 3,71 | 1,63 | 0,98

us2 | 0,3 0,4 us2 | 14 | 1,53 | 239 | 1,51 | 0,65

é us3 | 0,7 0,8 é US3 | 2,92 | 3,37 | 4,99 | 3,47 | 1,37
7 7]

% us4 | 04 0,6 % US4 | 2,04 | 2,14 | 3,48 | 2,04 | 0,94

uss | 0,7 0,4 uss | 1,88 | 2,77 | 3,23 | 3,31 | 0,93

use6 | 0,1 0,6 use | 1,68 | 1,21 | 2,85 | 0,69 | 0,73

L'ajustement des matrices se réalise en générant des prévisions de préférences pour le contenu
déja doté de données de préférence. Lorsque les valeurs prédites se rapprochent des notes
réelles, I'hnypothése est que les matrices seront capables de prédire efficacement les préférences
pour le contenu sans données.

Un algorithme de gradient stochastique utilise une fonction objectif pour moduler chaque cellule en
modifiant |égérement les matrices item/caractéristique et utilisateur/caractéristique. Par exemple,
dans la figure 4, la valeur de la cellule correspondant a I'intersection US1/IT1 est de 3, mais dans
la figure 5 cette valeur est de 2,18. L’erreur pour cette cellule est donc (3 — 2,18)?, soit 0,6724.

Entrainement des systémes de recommandation

On peut évaluer un systeme de recommandation en divisant les données contenant les notes en
un jeu de données d’entrainement et un jeu de données de test. Une division courante consiste a
attribuer 80 % des données au jeu d’entrainement et les 20 % restants au jeu de test.

Un systéme de recommandation apprend les relations entre les items ainsi que celles entre les
utilisateurs. Une fois entrainé, il prédit la note qu’un utilisateur attribuera a un item qui n’a pas
encore été évalué par ce dernier.

Un probléme courant associé a I'entrainement d’'un algorithme d’apprentissage automatique est

le surapprentissage (ou overfitting), dans lequel le modéle est trop proche du jeu de données
d’entrainement. Lorsque le modéle est entrainé pendant trop longtemps sur les données
d’entrainement, ou qu'il est trop complexe, il peut commencer a apprendre des caractéristiques
non pertinentes. Par conséquent, le modéle ne généralise plus efficacement lorsqu’il est confronté
a de nouvelles données.

Tournez la page
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Evaluation des systémes de recommandation

On peut évaluer I'exactitude des systémes de recommandation en employant deux
mesures différentes : I'erreur absolue moyenne (EAM) et I'erreur quadratique moyenne
(RMSE). Ces mesures donnent une idée des performances des systémes pour les données
d’entrainement et celles de test.

Cependant, I'efficacité d’'un systéme de recommandation n’est pas entierement connue avant que
le public ne s’en serve. Un tel systéme n’est pas performant s’il ne recommande pas du contenu
que l'utilisateur va aimer ou qu’il recommande du contenu qu’il n’aime pas.

La précision et le rappel sont les indicateurs de performances utilisés sur les données réelles.

La précision est une mesure d’exactitude, qui est la proportion de cas pertinents parmi les cas
extraits. Le rappel est une mesure d’exhaustivité. La F-mesure donne un score unique dans lequel
la précision et le rappel sont pondérés de fagon égale.

La maniére dont les recommandations sont affichées aux utilisateurs est également importante.
Une liste peut suffire, mais on peut aussi sélectionner le contenu recommandé par groupe ou
sous-groupe. Les groupes peuvent étre organisés par genre, sexe, age ou tout autre catégorie.

Considérations sociales et éthiques

Lorsqu’un modéle est élaboré a partir des comportements des utilisateurs, on peut utiliser deux
types de données de comportement : les données explicites et les données implicites.

Les données de comportement explicites sont extraites des données fournies par les utilisateurs,
par exemple, lorsque I'utilisateur évalue un clip vidéo, saisit ses préférences ou recherche un item.
Les utilisateurs pourraient penser qu’il s’agit des seules données utilisées pour I'élaboration des
recommandations.

Les données de comportement implicites sont des données dont l'utilisateur n’a pas connaissance
du recueil. Par exemple, il peut s’agir de ses clics, de ses achats, voire de ses frappes recueillies a
I'aide d’un enregistreur.

La qualité des données utilisateur est essentielle au succés du projet NextStar, mais des
considérations éthiques sont a prendre en compte concernant le recueil, le stockage et
I'utilisation des données de comportement. Le droit a 'anonymat ainsi que le droit a la vie
privée des utilisateurs sont également a prendre en considération.

Défis rencontrés

Pour aider vos amis a monter leur entreprise commerciale, vous devez vous pencher sur une série

de défis :

* comprendre les similarités des apprentissages supervisé, non supervisé et par renforcement
ainsi que leurs différences ;

» comprendre comment utiliser I'algorithme k-NN et la factorisation de matrices dans les
systémes de recommandation ;

e comprendre comment entrainer, tester et évaluer un systéme de recommandation ;

e comparer les systéemes de recommandation a filtrage basé sur le contenu et a filtrage
collaboratif ;

* comprendre les considérations éthiques associées au recueil, au stockage et a I'utilisation
des données de comportement des utilisateurs.

Les candidats n’ont pas besoin de connaitre les équations mathématiques relatives aux
systémes de recommandation.
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Terminologie supplémentaire

Algorithme des k plus proches voisins (k-NN, k-nearest neighbour algorithm)
Algorithme du gradient stochastique (stochastic gradient descent)
Apprentissage par renforcement (reinforcement learning)
Biais de popularité (popularity bias)
Données de comportement (behavioural data)
Données d’entrainement (training data)
Droit & 'anonymat (right to anonymity)
Droit a la vie privée (right to privacy)
Erreur absolue moyenne (EAM, mean absolute error)
Erreur quadratique moyenne (RMSE, root-mean-square error)
Factorisation de matrices (matrix factorization)
Filtrage basé sur le contenu (content-based filtering)
Filtrage collaboratif (collaborative filtering)
Fonction objectif (cost function)
F-mesure (F-measure)
Hyperparamétre (hyperparameter)
Modéles de déploiement du cloud (cloud deployment models)
Modéles de services cloud (cloud delivery models) :
infrastructure en tant que service (laaS)
logiciel en tant que service (SaaS)
plateforme en tant que service (PaaS)
Précision (precision)
Rappel (recall)
Surapprentissage (overfitting)

Certains produits, sociétés et individus mentionnés dans cette étude de cas sont fictifs. Toute
ressemblance avec des entités réelles ne saurait étre que fortuite.

Avertissement :

Le contenu utilisé dans les évaluations de I'|B est extrait de sources authentiques issues de tierces parties. Les avis qui y sont
exprimés appartiennent a leurs auteurs et/ou éditeurs, et ne reflétent pas nécessairement ceux de I'IB.
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