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Résumeé

Les systémes de recommandation apportent une solution au probléme de surcharge d’information
et sont capables d’estimer I’intérét d’un utilisateur pour une ressource donnée a partir de certaines
informations relatives a d’autres utilisateurs similaires et aux propriétés des ressources. Dans ce
mémoire nous avons présenté un systeme de recommandation de cours a base d’ontologie. Dans notre
approche, le graphe de connaissance de cours est intégré dans le processus de calcul de similarité
sémantique entre le profil utilisateur et les descripteurs de cours, et qui est combinée avec similarité
numeérique, ce qui permet d’améliorer la précision de la recommandation et ainsi mieux répondre aux

exigences des utilisateurs. Avec les premiers tests notre systéme donne des résultats encourageants.
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Introduction générale

Un composant du systtme de recommandation est généralement 1’une des principales
fonctionnalités de recherche des portails en ligne. 1l aide les utilisateurs a decouvrir des éléments
qui reflétent leurs intéréts. Les recommandations personnalisées sont basées sur un profil utilisateur
qui contient des informations de préférence implicites (par exemple, des statistiques d’accés ou un
comportement de clic) ou explicites (par exemple, des évaluations pour des éléments).Les
techniques SR courantes sont le filtrage collaboratif (FC) ou les algorithmes basés sur le contenu
(BC).Les approches de FC dérivent des suggestions d’utilisateurs ayant des gotts similaires, tandis
que les méthodes de BC sont basées sur des éléments similaires selon les descriptions de
métadonnées .Les descriptions dans les moteurs BC sont souvent structurées dans le format de
tableau des paires attribut-valeur. La structure de données plate réduit considérablement la multi-
dimensionnalisé des préférences ainsi que les caractéristiques des articles et peut donc produire des
recommandations faibles.

C’est pourquoi la structure de données complexe des graphiques RDF dans le cloud LOD (Linked
Open Data) peut aider a améliorer la représentation des goUts des utilisateurs dans les moteurs BC.

Prenons I’exemple suivant a titre d’illustration : Supposons qu’un utilisateur ait déclaré qu’il
aime un réalisateur en particulier et qu’il aimerait recevoir des suggestions pour d’autres cinéastes
intéressants. Un SR conventionnel déterminerait des administrateurs similaires a partir de ces
métadonnées. Cependant, les descriptions des réalisateurs peuvent étre principalement composées
d’informations non pertinentes, par exemple la nationalité ou les prix remportes par les cinéastes.
De telles métadonnées ne donneraient pas de résultats utiles dans un systeme purement basé sur le
contenu et n’obtiendraient que quelques résultats aléatoires.

D’autre part, une requéte émise contre la collection LOD DBpedia pourrait explorer



le réseau sémantique qui entoure le réalisateur. Par ce moyen, tous les films qui ont été tournés par
le réalisateur préféré sont identifiés. D’autres films intéressants, qui n’ont pas été réalisés par le
cinéaste, mais qui partagent certaines caractéristiques avec ses films (par exemple, les mémes genres
ou acteurs principaux) pourraient améliorer davantage les descriptions des métadonnées et les
informations de profil utilisateur. Le Web de données peut répondre a ces demandes car la pile
technologique LOD fournit le protocole SPARQL et le langage de requéte RDF (SPARQL) et des
moteurs de requéte appropriés qui permettent une récupération rapide.

Cependant, les requétes basées sur des graphes ne suffisent pas encore a elles seules a générer
des suggestions personnalisées, car elles ne renvoient des résultats que pour les modeles de graphe
qui existent dans le référentiel. Prenons 1’exemple suivant : les consommateurs peuvent souhaiter
utiliser des moteurs de recommandation qui fonctionnent simultanément sur plusieurs domaines.
Par exemple, un utilisateur qui a déclaré qu’il aime certains éléments d’un domaine peut également
aimer recevoir des suggestions d’un autre domaine (c’est-a-dire pour la récupération inter-
domaines). Dans le cas ou un profil utilisateur contient des informations de rétroaction pour les films,
il serait souhaitable que le systéeme puisse générer des suggestions de films basées sur ces données.
Bien que I’approche consistant a interroger des graphiques RDF puisse €tre utile pour ce scénario
de recommandation (car elle peut identifier les objets correspondants en fonction de déclarations de
type d’entité ou d’informations de lien typé), il se peut également qu’il n’y ait pas de liens directs

d’un film préféré vers un film approprié dans le graphique (RDF) Resource Description Framework.
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Chapitre 1

Les systéemes de recommandation : vue d’ensemble

1.1. Introbuction

Avec I’aveénement d’internet, nous assistons aujourd’hui a une surcharge d’information.
Par exemple, une personne qui désire lire un cours se retrouve devant un volume trés grand
propositions de cours. Ce qui rend la tache de choix d’un cours tres difficile. Les systemes

de recommandation sont apparus pour remédier a ce probléme.

Dans ce chapitre, nous commencons par définir ce qu’un systeme de recommandation. En
suite, nous présentons les trois approches de filtrage qui permettent la recommandation. Nous
enchainons en présentons les différentes mesures de similarité qui permettent aux systéemes
de recommandation de faire 1’appariement entre les concepts. En fin, nous terminons en citant
les limites et inconvénients des systémes de recommandation ainsi que quelques principaux

travaux dans le domaine.

1.2. HistoriQue

Les systemes de recommandation ont été utilises afin de faire face au probleme de
surcharge et de richesse d’informations disponibles notamment a travers le Web ou les e-
services. Les systemes de recommandation visent a proposer a un utilisateur actif une ou des
recommandations d’items susceptibles de I’intéresser. Ces recommandations peuvent
concerner un article a lire, un livre a commander, un film a regarder, un restaurant a choisir,

etc.
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« Information Lens System » [1] peut étre considere comme le premier systeme de
recommandation. A 1’époque, 1’approche la plus commune pour le probléme de partage
d’informations dans I’environnement de messagerie €lectronique était la liste de distributions

basée sur les groupes d’intérét.

Quelques années plus tard, un certain nombre de systemes académiques de
recommandation ont vu le jour en 1994 et en 1995, tels que le systeme de recommandation

d’articles d’actualités et de films développe par "GroupLens"

[2] et le systeme de recommandation de musique "Ringo" propose par [3]. Ces deux

systemes sont également bases sur le filtrage collaboratif, des

livres [2], des vidéos, des films, des pages Web, des articles de nouvelles Usenet et des

liens Internet.

Par la suite, avec 1’essor de I’Internet et des applications Web, il y a eu un engouement
pour les systemes de recommandation qui se sont développes dans différents domaines
d’applications. Nous pouvons en citer :

e  Lessystemes de recommandation de films, tels que : Mobiles et Eachmovie.

e  Les systemes de recommandation de livres (Bookcrossing).

e  Lessystémes de recommandation de musique (LastFM®6).

e  Lessystemes de recommandation d’articles d’actualités.

e  Les systemes de recommandation de blagues.

e  Les systemes de recommandations introduits sur des sites e-commerce (Amazon).

e  Lessystemes de recommandation de restaurants.

e  Lessystemes de recommandation intégres aux Extranets documentaires (I’Extranet

documentaire du Crédit Agricole).

e  Les systemes de recommandations integres aux moteurs de recherche (le moteur de



Chapitre- 1- Les systemes de recommandation
recherche d’AQOL).

e  Les systemes de recommandations implémentent sur des sites de recrutement (Job-

Finder).Les systemes de recommandations de citations bibliographique.

Pour tous les systémes de recommandation développes jusqu’au nos jours, la collecte de
données relatives aux utilisateurs et/ou aux items, représente une phase clé dans le processus
de personnalisation. La section qui suit décrit en détails la typologie de données exploitables

par les systémes de recommandation ainsi que les enjeux lies a leur collecte.

1.3. Définition des systéemes de recommandation
Les systemes de filtrage ou les systémes de recommandation peuvent étre définis de
plusieurs facons, vue la diversité des classifications proposées pour ces systemes, mais il

existe une définition générale de Robin Burke [4] qui les définit comme suit :

"Des systemes capable de fournir des recommandations personnalisées permettant de guider
I’utilisateur

vers des ressources intéressantes et utiles au sein d’un espace de données important".

Un systeme de filtrage d’information, ou un systéme de recommandation (recommander
system) [5], est un filtre de flux entrant d’information de fagon personnalisée pour chaque
acteur. Autrement dit, dans un but de personnaliser la recherche d’information dans un
domaine d’application particulier, un systéme de filtrage collecte, sélectionne, classifie et
suggere a I’utilisateur les informations qui répondent vraisemblablement a ses intéréts a long
termes.

Les deux entités de base qui apparaissent dans tous les systéemes de recommandations sont

I’usager et I’item. L’« usager » est la personne qui utilise
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un systéeme de recommandation, donne son opinion sur diverses items et recoit les nouvelles

recommandations du systéme. L’« Item » est le terme général utilise pour designer ce que le

systéeme recommande aux usagers.

Les données d’entrée pour un systéeme de recommandation dépendent du type de 1’algorithme
de filtrage employé. Généralement, elles appartiennent a I’une des catégories suivantes :
e  Lesestimations :(également appelées les votes), expriment I’opinion des utilisateurs
sur les articles (exemple : 1 mauvais a5 excellent).
e  Lesdonnées démographiques : se référent a des informations telles que 1’age, le sexe,
le pays et I’éducation des utilisateurs. Ce type de données est généralement difficile a obtenir
et est normalement collecte explicitement.
e  Les données de contenu : qui sont fondées sur une analyse textuelle des documents
lies aux éléments évalues par I’utilisateur. Les caractéristiques extraites de cette analyse sont
utilisées comme entrées dans I’algorithme de filtrage afin d’en déduire un profil d’utilisateur.

Pour realiser le filtrage, le systtme de recommandation (SR) utilise les profils
représentant des préférences relativement stables des utilisateurs pour calculer des

recommandations. Ce calcul se fait par la prédiction des scores qu’un utilisateur est
susceptible d’attribuer aux contenus. Le SR adapte ce profil au cours du temps en
exploitant au mieux le retour de pertinence que les utilisateurs fournissent sur les
informations (documents) regues. Par exemple, dans la figure 1.1, la fonction de
décision du systeme traite le flux entrant de document pour suggérer a I’utilisateur, en
consultant son profil, les documents qu’il préfére. A son tour, Iutilisateur doit fournir
des évaluations c'est-a-dire évaluer fréguemment les recommandations, pour que le

systéme comprenne mieux
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ses besoins en information, et lui fournisse par conséquent de meilleures nouvelles

recommandations.

Les trois parties suivantes constituent un systeme de recommandation :

« =  Lesproducteurs : Ce sont ceux qui vont permettre de faire les
recommandations, ils "fourniront™ les données pour.

o o Lemodule de calcul : Il s'agit de l'algorithme en lui méme. En entrée il y a toutes

les données et la demande et en sortie les différentes recommandations.

e o Leconsommateur : C'est celui qui demande la recommandation.

-
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Figure 1.1. Schéma général du filtrage d'information

1.4, Classification des systemes de recommandation

Il existe plusieurs classifications des systemes de recommandations (Figure 1.2)

La classification classique : cette classification de [6] est reconnue par trois types de
filtrage ; un filtrage collaboratif(CF), un filtrage base sur le contenu(CBF) et le filtrage
hybride.

La Classification de [7] : elle est utilisee dans les systemes collaboration. Ils



Chapitre- 1- Les systemes de recommandation

proposent une sous- classification qui comprend les techniques hybrides les classer dans les

méthodes de collaboration hybrides. [Su et al, 2009] classent filtrage collaboratif en trios

categories :
. Approches CF a base de mémoire : pour K-plus proches voisins.

Approches FC base sur un modéle englobant une variete de techniques telles que:

clustering, les réseaux bayesiens, factorisation de matrices, les processus de décision de

Markov.
CF hybride qui combine une technique recommandation CF avec un ou plusieurs

[ ]
autres methodes.

La classification de [8] : c’est une classification en fonction de la source d’information utilisée.

Systame de Systeme de Systame de
recammandeation recammandation recommandaticn
Flilrage Flltrage Filtrage & base
collaboratif ocollabaratif oy ConTenu
Filtrage & base Filtrage & basa Filtrage
du coniars du contonu callabsoaatir
Filtrage Fiyihride Filirags

démeographique
Classification de
[Su et al, 20049)

Filtrape
CcomrmunEutaine

I Classification ol assiqgue J

Filtrage & beme de
O B EESSn O

_| Fittrage hybride |

I Classification de
[Rao et al, 200E]

1.5. Difféerents types de recommandation

Il existe trois grandes approches de filtrage : basé sur le contenu, collaboratif et

hybride. Le filtrage basé sur le contenu compare les nouveaux
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documents au profil de I’utilisateur, et recommande ceux qui sont les plus proches. Le filtrage
collaboratif compare les utilisateurs entre eux sur la base de leurs jugements passés pour créer

des communauteés, et chaque utilisateur regoit

les documents jugés pertinents par sa communauté. Le filtrage hybride combine le
filtrage basé sur le contenu et le filtrage collaboratif pour exploiter au mieux les avantages de

chacun.

15.1. Recommandation basé sur le contenu

15.1.1. Définitions

Le filtrage basé sur le contenu (Content-based Filtering) [5], qui est une évolution générale
des études sur le filtrage d’information, s’appuie sur le contenu des documents (thémes
abordés) pour les comparer a un profil lui- méme constitué de themes. Chaque utilisateur du
systéme possede alors un profil qui décrit des centres d’intéréts. Par

exemple, le profil peut contenir une liste des thémes ou préférences que 1’utilisateur aime
bien ou qu’il n’aime pas. Lors de ’arrivée d’un nouveau document, le systéme compare le
descriptif du document avec le profil de I’utilisateur pour prédire 1’utilit¢ de ce document

pour cet utilisateur.

L’avantage des systemes de filtrage cognitifs, bases contenu est qu’ils permettent
d’associer des documents a un profil utilisateur. Notamment, en utilisant des techniques
d’indexation et d’intelligence artificielle.

L’utilisateur est indépendant des autres ce qui lui permet d’avoir des recommandations
méme s’il est le seul utilisateur du systeme. Afin de recommander par exemple des films
a un utilisateur, le systéme analyse les corrélations entre ces films et les films consultés

antérieurement par cet
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utilisateur. Ces corrélations sont évaluées en considérant des attributs comme le titre et le
genre. De ce fait, parmi ces films, ceux qui seront recommandes a I’utilisateur, sont les
plus similaires (En terme d’attribut) aux films consultes par cet utilisateur. Cependant, ce
type de systemes présente certaines limitations.

e  L’effet "entonnoir" : les besoins de I’utilisateur sont de plus en plus spécifiques, ce
qui I’empéche d’avoir une diversité de sujets. Méme pire, un nouvel axe de recherche dans
un domaine bien précis peut ne pas étre pris en compte car il ne fait pas parti du profil explicite
de T’utilisateur.

e  Filtrage base sur le critére thématique uniquement, absence d’autres facteurs comme
la qualité scientifique, le public vise, I’intérét porte par 1’utilisateur, etc.

e  Les difficultés a recommander des documents multimédia (images, vidéos, etc.) et
ceci a cause de la difficulté a indexer ce type de documents, c’est en fait la méme
problématique dont souffrent les systemes derecherche.

e  Probléeme de démarrage a froid : Un nouvel utilisateur du systéeme éprouve des
difficultés a exprimer son profil en spécifiant des thémes qui 1’intéressent. Ceci malgré les

techniques d’apprentissage ou I’utilisateur fournit des textes exemples.
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Figure 1.3. Recommandation base sur le contenu.

On distingue deux types de recommandation base sur le contenu : recommandation base

sur les mots clefs et recommandation base sur la sémantique.

15.1.2.  Descripteur d’article et profil utilisateur

L'algorithme de filtrage basé sur le contenu peut réaliser le matching entre un descripteur
de contenu (comme par exemple, documents, | ivre, etc.) et un profile utilisateur et détermine
le degré de pertinence de chaque article (ou contenu) pour les utilisateurs potentiels. Si de
nombreux articles s'accumulent dans un certain laps de temps, I'algorithme de filtrage de
contenu peut ordonner les articles en fonction de leur pertinence pour chacun des utilisateurs

potentiels.

Représentation des contenus - le descripteur d’article : Un descripteur d’article se compose
d’un ensemble de concept qui peuvent étre représentés par une ontologie de domaine. Les

concepts qui représentent un élément sont les plus spécialisés dans une branche de la
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hiérarchie. De toute évidence, un article peut étre représenté avec de nombreux concepts

de I'ontologie, chagque concept peut apparaitre dans n'importe quelle branche de la hiérarchie
de l'ontologie et a tout niveau cela dépend du contenu réel de cet article. 1l est a noter que le

profil peut inclure des concepts freres, c'est-a-dire les fils d’'un méme concept.

Représentation des utilisateurs - le profil d'utilisateur : Un profil utilisateur basé sur le
contenu se compose d’une liste pondérée de concepts de l'ontologie, représentant ses
préférences (ses intéréts). De toute évidence, le profil de I'utilisateur peut comporter de
nombreux

concepts de l'ontologie, chacun figurant dans les différentes branches et différents
niveaux de la hiérarchie. Par exemple, le profil de l'utilisateur peut inclure uniquement
« sport »ou « sport » et « football », ou « foothall » et « basketball », ou tous les trois - en
plus de nombreux autres concepts. Cela signifie qu’un certain concept dans un descripteur

d’article peut étre comparé avec plus d’un concept équivalent dans le profil de I'utilisateur.

Similarités entre un descripteur d’article et un profil utilisateur : Un descripteur d’article
et un profil utilisateur sont semblables a un certain degré si leurs profils comprennent des
concepts communs (le méme) ou des concepts relatifs, c'est-a-dire des concepts ayant une
sorte de

relation pére- fils. Un descripteur d’article et un profil utilisateur peuvent avoir de
nombreux concepts communs ou relatifs; de toute évidence, plus les concepts sont communs
ou relatifs, plus forte est leur similitude. Par exemple, si le profil de l'utilisateur inclut «
football » et « sport », ce profil est similaire (a un certain degré) a un article qui comprend

ces deux concepts, mais

il estmoins semblable a un article incluant juste « sport», et il est plus
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semblable & un article, comprenant « sport » et « football ».

15.2. Recommandation base sur le filtrage collaboratif
152.1.  Définition

Le filtrage collaboratif (Collaborative Filtering « CF ») a pour principe d'exploiter
les évaluations faites par des utilisateurs sur certains documents (contenus), afin de
recommander ces mémes documents a d’autres utilisateurs, et sans qu’il soit nécessaire

d’analyser le contenu des documents.

Tous les utilisateurs du systeme de filtrage collaboratif peuvent tirer profit des
évaluations des autres en recevant des recommandations pour lesquelles les utilisateurs
les plus proches ont émis un jugement de valeur favorable, et cela sans que le systeme
dispose d’un processus d’extraction du contenu des documents. Grace a son
indépendance vis-a- vis de la représentation des données, cette technique peut
s’appliquer dans les contextes ou le contenu est soit indisponible, soit difficile a analyser,
et en particulier elle peut s’utiliser pour tout type de données : texte, image, audio et
vidéo.

De plus, I'utilisateur est capable de découvrir divers domaines intéressants, car le
principe du filtrage collaboratif ne se fonde absolument pas sur la dimension thematique

des profils, et n’est pas soumis a I’effet « entonnoir ».

Un autre avantage du filtrage collaboratif est que les jugements de valeur des
utilisateurs intégrent non seulement la dimension thématique mais aussi d'autres facteurs

relatifs a la qualité des documents tels que la diversité, la nouveauté, etc.
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Le CF souffre de plusieurs gros problemes. Le probleme principal étant le démarrage

a froid : c’est le fait qu’un utilisateur doit voter sur beaucoup d’objet avant d’obtenir les

recommandations.

152.2. Processus du filtrage collaboratif

Le processus du filtrage collaboratif suit les étapes données ci-dessous
1.5.2.2.1. Evaluation des recommandations

Selon le principe de base du filtrage collaboratif, les utilisateurs doivent fournir leurs
évaluations sur des documents afin que le systeme forme les communautés. Evaluer une

recommandation peut se faire de fagon explicite ou implicite, comme suit :
e Explicite : L utilisateur donne une valeur numérique sur une echelle donné (par exemple

de 1 a5, oudelal0, etc.), ou bien, une valeur qualitative de satisfaction, par exemple,

mauvaise, moyenne, bonne et excellente.

o Implicite : Le systéme induit la satisfaction de I'utilisateur a travers ses actions. Par
exemple, le systéme estimera qu’une recommandation supprimée correspond a une
¢valuation tés mauvaise, alors qu’une recommandation imprimée ou sauvegardée peut étre

interprétée comme une bonne évaluation.

1.5.2.2.2. Formation des communauTés

Le processus de formation des communautés est le noyau d’un systeme de filtrage
collaboratif. Pour chaque utilisateur, le systeme doit calculer sa communauté, généralement
cela se fait par la proximité des évaluations des utilisateurs. Pour ce faire, on peut calculer,
dans un premier temps, la proximité entre un utilisateur donneé et tous les autres. Ensuite, et

afin de créer
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contrairement la communauté de 1’utilisateur, on applique la méthode des voisins les plus

proche en utilisant un seuil pour le niveau de proximité ou un seuil pour la taille maximale

de la communauté, en raison de sa performance et sa précision.

1.5.2.2.3. Production des recommandations

Dans ce derniers processus, une fois la communauté de I'utilisateur créée, le systéme
prédit I’intérét qu’un document particulier peut présenter pour I'utilisateur en s’appuyant sur
les évaluations que les membres de la communauté ont faites sur ce méme document. Lorsque

I'intérét prédit dépasse un certain seuil, le systeme recommande le document a I'utilisateur.

1.5.2.2.4. Profils et communauTés

Ici, nous discutons les profils bases sur 1’historique des évaluations des utilisateurs,
ainsi que les communautés, qui sont les deux facteurs clés d’SFC. Le probléeme de la
surcharge d’information peut étre pallié par la personnalisation de 1’accés aux
informations, en utilisant des profils représentant des intéréts relativement stables des
utilisateurs. En d’autres termes les profils des utilisateurs sont utilisés comme des

critéres persistant dans la recherche d’information

a-) Profil de I'utilisateur :

Le profil utilisateur est composé de prédicats pondérés. Le poids d'un prédicat
exprime son intérét relatif pour I'utilisateur. Il est spécifié par un nombre réel compris

entre O et 1. Le profil s'enrichit progressivement
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au fur et a mesure que l'utilisateur évalue des documents recus. Outre les informations

d'identification de base (par exemple, l'identifiant ou des éléments d'état civil), le profil

de 1’ utilisateur peut regrouper des informations tres diverses selon les besoins.

Parmi celles-ci, nous pouvons citer :

e Des caractéristiques personnelles pouvant influencer fortement I'interaction
(age, sexe, ....)

e Les intéréts et les préférences générales de I’utilisateur relatives a la tache a

accomplir, qui permettent une adaptation a
ses attentes.

e  Qualité. Cette dimension contient tous les facteurs reflétant les préférences
relatives a la qualité de I’information, comme la disponibilité de données, la concision,
le style et la structure du document, etc. Dans cette dimension, nous nous intéressons en
particulier a diversité de 1’information.

e  Sécurité. La dimension de sécurité dans le contexte du filtrage collaboratif, est
le niveau de confidentialité concernant tous les autres criteres.

e Un historique des interactions avec le service, qui peuvent permettre de modéliser

les habitudes comportementales.

b-) Communautés

La notion de communauté dans un systeme de filtrage collaboratif est définie comme le
regroupement des utilisateurs en fonction de I’historique de leurs évaluations, afin que le

systeme calcule des recommandations. Selon cette
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optique, les profils sont un facteur interactif, alors que les communautés sont considérées

comme un facteur interne du systeme.

1523,  Exemple

Dans la figure 1.4, nous schéematisons le principe du filtrage collaboratif. On suppose
que I’on a des communautés formées par la proximité des évaluations des utilisateurs.
Le document d sera recommandé a 1’utilisateur u, car ce document est apprécié par la
communauté G ou se 1’utilisateur.

Figure 1.4. Principe général du filtrage collaboratif

o = T R
Documents \/\ -
=

= —
Communaantde

recommandation ————

15.3. Filtrage hybride

Constatant les avantages et inconvénients de chacune des deux approches ci-dessus, on
comprend que de nombreux systemes reposent sur leur combinaison, ce qui en fait des
systemes de filtrage dits « hybrides ». En général, I’hybridation s’effectue en deux phases :
(i) appliquer séparément le filtrage collaboratif et autres techniques de filtrage pour générer
des recommandations candidates, et (ii) combiner ces ensembles de recommandations
préliminaires selon certaines méthodes telles que la pondération, la mixtion, la cascade, la

commutation, etc., afin de produire les recommandations finales pour les utilisateurs [9].

Plus genéralement, les systémes hybrides gérent des profils d’utilisateurs

16
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orientes contenu, et la comparaison entre ces profils donne lieu a la formation de

communautés d’utilisateurs permettant le filtrage collaboratif. La meilleure description
des méthodes hybrides a été faite par [4].Alors, selon Burke on peut distinguer sept fagons
de combiner les méthodes traditionnelles : Pondération (Weighted)
Une méthode hybride qui combine la sortie d’approches distinctes, utilisant, par exemple, une
combinaison linéaire des scores de chaque technique de recommandation. Commutation

(Switching)

C’est une technique qui permet de faire le choix d’un modéle de recommandation parmi
plusieurs, en se basant sur plusieurs criteres. La détermination de la technique appropriée
dépend de la situation. Le systeme se doit alors de définir les critéres de commutation, ou les
cas ou Il’utilisation d’une autre technique est recommandée. Ceci permet au systéme de
connaitre les points forts et les points faibles des techniques de recommandation qui le
constituent.

TechniquE mixte (Mixed)

Dans cette approche, le recommandeur ne combine pas, mais augmente la description des
ensembles de données, en prenant en considération les estimations des utilisateurs et la
description des items. La nouvelle fonction de prédiction doit faire face aux deux types de
descriptions et permetd’éviter les problémes poses par le filtrage collaboratif, a savoir, le
démarrage a froid.

Combinaison de caractéristiques (Features combination)

Dans un hybride base sur la combinaison de caractéristiques, les données provenant de
techniques collaboratives sont traitées comme une caractéristique, et une approche basée sur

le contenu est utilise sur ces
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données Cascade.

La cascade implique un processus etape par étape. Dans ce cas, une technique de

recommandation est appliquée en premier, produisant un ensemble de candidats potentiels.

Puis, une deuxiéme technique raffine les résultats obtenus dans la premiére étape. Cette
méthode a pour avantage que si la premiere technique génére peu de recommandations, ou si
ces recommandations sont ordonnées afin de permettre une sélection rapide, la deuxiéme

technique ne sera plus utilisée.

Augmentation de caractéristiques (FeaTture augmentation)

L’augmentation de caractéristiques est semblable a la cascade, mais dans ce cas-la les
résultats obtenus (le classement ou la classification) de la premiere technique sont utilisées
par le deuxiéme comme une caractéristique ajoutée.

Méta niveau (Meta-level)

Dans un hybride base sur méta niveau, une premiére technique est utilisée, mais
differemment que la précédente méthode (augmentation de caractéristiques), non pas pour
produire de nouvelles caractéristiques, mais pour produire un modele. Et dans la deuxieme

étape, c’est le modele entier qui servira d’entrée pour la deuxieme technique [10].

Comme nous I’avons déja mentionné précédemment, au cceur de la plupartdes systémes
de recommandation, nous trouvons un opérateur de matching qui mesure la similarité de deux
profils utilisateurs, de deux descripteurs de contenu ou bien la similarité entre un profil
utilisateur et un descripteur de contenu. Comme les profils utilisateurs et les descripteurs de

contenu sont souvent modélisés avec des vecteurs de mots clés pondérés, seules les mesures
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vectorielles comme Cosinus et corrélation de Pearson sont utilisées. Or, I’avénement du web

sémantique et le développement des ontologies ont mis a notre disposition une panoplie de
mesures de similarité sémantiques qui peuvent compléter les mesures vectorielles. Nous
avons jugé important de présenter quelques mesures de similarité des plus connues. La section

suivante montre une classification de ces mesures.

1.6. Classification des approches de mesure de similarité

Dans cette classification, nous distinguons quatre grandes catégories de mesures de
similarité.

1.6.1. Approches basées sur I’espace vectoriel

Dans le domaine de la recherche de I’information, les modéles de 1’espace vectoriel sont
largement adoptes, on parlera alors de similarité numérique. Ces approches [11] utilisent un
vecteur caractéristique, dans un espace dimensionnel, pour représenter chaque objet et
calculent la similarité numérique en se basant sur la mesure de cosine ou la corrélation de
Pearson. Parmi les approches citées dans la littérature on peut citer :

1.6.4.1.  Similarité de Cosine

Cette mesure utilise la représentation vectorielle compléte, c'est-a-dire la fréquence des
objets (mots). Deux objets (documents) sont similaires si leurs vecteurs sont confondus. Si
deux objets ne sont pas similaires, leurs vecteurs forment un angle (X, Y) dont le cosinus
représente la valeur de la similarité. La formule est définie par le rapport du produit scalaire

des vecteurs x ety et le produit de la norme de x et de .

XY

Sim (X,Y) = cos (X,Y) = 1X1lz * 1Yl
Z* B
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La mesure de Cosine [11] quantifie donc la similarité numérique entre les deux vecteurs,

comme le cosinus de I’angle entre les deux vecteurs.
1.6.4.2. Similarité de Pearson
La mesure de similarité de Pearson est basée sur le calcul de la corrélation. Pour connaitre

le coefficient de corrélation liant deux séries X(x1, x2,...,xn) et Y(yl, y2, ...,yn), on applique

la formule suivante :

Sm (Xy) = 7p =

Sirvaut 0, les deux courbes ne sont pas corrélées et donc ne sont pas similaire. Les deux

courbes sont d'autant mieux corrélées que r est loin de O (proche de -1 ou 1). Avec:

est la moyenne de X est la moyenne de Y

'y

1 1 N

1.6.2. Approches basées sur les arcs

La mesure de similarité la plus intuitive des objets dans une ontologie est leurs distances.
Cette similarité est évaluée par la distance qui sépare les objets de I’ontologie. Ces mesures
servent de la structure hiérarchique de I’ontologie pour déterminer la similarit¢ sémantique
entre les concepts. Le calcul des distances dans 1’ontologie est basé sur un graphe de

specialisation des objets.
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Parmi les travaux classifiés sous cette catégorie on peut citer :

16.21.  Mesure de Wu & Palmer (1994)

La mesure de similarité de Wu et Palmer [12] est basée sur le principe suivant : Etant
donnée une ontologie formée d’un ensemble de nceud et un neeud racine R (Figure 1.5). Soit
X et Y deux ¢éléments de I’ontologie dont nous allons calculer la similarité. Le principe de
calcul de similarité est base sur les distances (N1 et N2) qui séparent les nceuds X et Y du

nceud racine et la distance qui sépare le concept subsumant (CS) de X et de Y du nceud R.

Figure 1.5. Exemple d’un extrait d’une ontologie

La mesure de Wu et Palmer est définie par la formule suivante :

2+«N

Sim (X.Y) = a7

1.6.1.2. Mesure de Rada et al (1989)

Cette mesure est adoptée dans un réseau sémantique et elle est fondée sur le fait qu’on

peut calculer la similarité en se basant sur les liens hiérarchiques

1
1 + distance(cl, c2)

Sim(cl,c2) =
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«is-a». Pour calculer la similarité de concepts dans une ontologie, on doit calculer le nombre

des arcs minimums qui les séparent. Cette mesure [11], est basée sur le calcul de distance
entre les nceuds par le chemin le plus court, présente un moyen des plus évidents pour évaluer
la similarité sémantique dans une ontologie hiérarchique. Il présente ainsi une mesure
utilisant une métrique, distance(cl, c2), qui indique le nombre d’arcs minimum a parcourir

pour aller d’un concept ¢l a un concept C2.

1.6.3. Approches basées sur les nceuds

Ces approches adoptent une nouvelle mesure en termes de la mesure entropique (Contenu
informationnel) de la théorie de I’information. La probabilit¢é P pour I’identification de
I’utilisateur d’une classe ou de ses descendants dans un corpus désigne I’information de la

classe.

On définit I’entropie d’une classe par la formule suivante : E(c) = —log(Pc))

Ou P est la probabilité de trouver une instance du concept c. La probabilité
d’un concept ¢ est

calculée en divisant le nombre des instances de ¢ par nombre total des instances.

En associant les probabilités aux concepts d’ne taxonomie, il est possible d’éviter le
manque de fiabilité des distances des arcs. Parmi les travaux, recensés dans la littérature, sous

cette catégorie on peut citer :

1.6.3.1.  Resnik (1999)

Resnik [13] définit la similarité sémantique entre deux concepts par la quantité
d’information qu’ils partagent. Cette information partagée est égale au contenu
informationnel (CI) du plus petit généralisant (PPG) (Plus Petit Généralisant est le concept

le plus spécifique qui subsume les deux concepts

dans I’ontologie). Par exemple, Dans la figure 1.5, le PPG des concepts X et Y
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est le concept CS.

Sim (c1, c2) = Max [CI (PPG (c1, c2))] ou| CI=-lag (P (c))

-/

1.6.3.2.  Mesure de Lin (1998)
Lin a défini la similarité de concepts comme le rapport entre la quantité d'informations
nécessaires pour indiquer le point commun entre ces deux concepts et les informations

nécessaires pour les décrire [14]. Cette mesure est Iégerement différente de celle de Resnik :

2% CI (PPG(a, b))
CI (a) + CI (b)

Sim (a,b) =

1.6.2.3. Mesure de Lin (1998)
Lin a défini la similarité de concepts comme le rapport entre la quantité d'informations
nécessaires pour indiquer le point commun entre ces deux concepts et les informations

nécessaires pour les décrire [14]. Cette mesure est Iégerement différente de celle de Resnik :

2+ CI(PPG(a, b))

Sim(ab) = —rs T b

1.6.4. Approches hybrides

Ces approches sont fondées sur un modeéle qui combine entre les approches basées sur les
arcs (Distances) en plus du contenu informationnel qui est considéré comme facteur de
décision.

1.6.4.1.  Mesure de Jiang et Conrath (1997)

Pour remédier au probleme présenté au niveau de la mesure de Resnik, Jiang et Conrath [15]
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ont apport¢ une nouvelle formule qui consiste a combiner [’entropie (contenu
informationnel) du concept spécifique a ceux des concepts dont on cherche la similarité
(combine entre les techniques basées sur les arcs et les techniques basées sur les nceuds qui
consistent a compter les arcs afin d’améliorer les résultats par les calculs basés sur les nceuds.

Notons que cette formule es définie par I’inverse de la distance sémantique.

1
distance(cl,c2)

Sim (c1,c2) =

Sachant que la distance entre c1 et c2 est calculée par la formule suivante :

Distance (c1, ¢2) = CI (c1) + CI (c2) - (2.CI (PPG (c1, c2)))

1.6.4.2.  Mesure de Leacock et Chodorow (1998)

Une autre méthode présentée combine la méthode de comptage des arcs et la méthode du
contenu informationnel [11]. La mesure proposée par Leacock et Chodorow est basée sur la
longueur du plus court chemin entre deux synsets de Wordnet. Les auteurs ont limité leur
attention a des liens hiérarchiques «is- a» ainsi que la longueur de chemin par la profondeur
globale de la taxonomie. La formule est définie par :

CD(X, Y))
2+xM

Sim(X,Y) = —Log (

Ou M est la longueur du chemin le plus long qui sépare le concept racine, de I’ontologie,
du concept le plus en bas (la profondeur globale). On dénote par CD(X, Y) la longueur du

chemin le plus court qui sépare X de Y.
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1.7.Avantages et inconvénients des systemes de recommandation
Le tableau 1.1 résume les forces et faiblesses des méthodes traditionnelles utilise par les
systéemes de recommandation, en ’occurrence le Filtrage Collaboratif (FC), le Filtrage
Démographique (FD), le Filtrage a Base de Contenu (FBC), et le Filtrage & base de données
communautaires.
Adaptabilité : Au fur et a mesure que la base de données des évaluations augmente, la
recommandation devient plus précise.
Nouvel utilisateur : un nouvel utilisateur qui n’a pas encore accumule suffisamment
d’évaluations ne peut pas avoir de recommandations pertinentes.
Nouvel item : un item doit avoir suffisamment d’évaluations pour qu’il soit pris en
considération dans le processus de recommandation.

Démarrage a froid : le démarrage a froid est un probléme pour les nouveaux utilisateurs
qui commencent a jouer avec le systeéme, parce que le systéme ne dispose pas d’assez
d’informations a leur sujet. Si le profil d’utilisateur est vide, il doit consacrer une somme
d’efforts a I’aide du systéme avant d’obtenir une récompense (les recommandations utiles).
D’autre part, quand un nouvel item est ajoute a la collection, le systeme doit avoir suffisamment

d’informations pour étre en mesure de recommander cet item aux utilisateurs.
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Technigues Aorantagos Incomnvénicnts
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Table 1.1 — Les avantages et les inconvénients des techniques de

recommandations.
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1.8. ConcLusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord, présenté la notion des systemes de recommandation,

en détaillons les trois approches les plus utilisées, a savoir, I’approche FNC, FC et
hybride. Ensuite, nous avons défini la notion de profil utilisateur. Nous avons également
passe en revue les différentes classes de mesures de similarité utilisées par les SRs pour
faire le matching entre deux profils utilisateur, deux contenus, ou un profil utilisateur et
un descripteur de contenu. Enfin, nous avons terminé en citant quelques problemes

rencontrés par les systemes de recommandation classiques.



Chapitre 2 — les graphes de connaissances

Chapitre 2

Les graphes de connaissances

1.

Introduction

Les graphes de connaissances ont émergé comme une abstraction convaincante pour organiser les
connaissances structurées du monde sur Internet et un moyen d'intégrer les informations extraites de
plusieurs sources de données. Les graphes de connaissances ont également commencé a jouer un réle
central dans l'apprentissage de la machine en tant que méthode pour intégrer des connaissances
mondiales, comme une représentation des connaissances ciblées pour les connaissances extraites et
pour expliquer ce qui est appris.

Notre objectif ici est d'expliquer la terminologie de base, les concepts et I'utilisation des graphes
de connaissances de maniére simple a comprendre. Nous n'avons pas l'intention de donner ici une
enquéte exhaustive sur le passé et le travail actuel sur le sujet des graphes de connaissances.

Nous commencerons par définir des graphes de connaissances, certaines applications qui ont
contribué a la récente surtension de la popularité des graphes de connaissances, puis d'utiliser des
graphes de connaissances dans I'apprentissage de la machine. Nous conclurons cette note en
résumant ce qui est nouveau et différent de l'utilisation récente des graphes de connaissances.

2. Définition du graphe de connaissances

Un graphe de connaissances est un graphe marqué dirigé dans lequel les étiquettes ont des
significations bien définies. Un graphe marqué dirigé est composé de nceuds, de bords et d'étiquettes.
Tout peut agir comme un nceud, par exemple, des personnes, de la société, de l'ordinateur, etc. Un
EDGE relie une paire de nceuds et capture la relation d'intérét entre eux, par exemple, une relation
d'amitié entre deux personnes, la relation client entre une entreprise et une personne ou une
connexion réseau entre deux ordinateurs. Les étiquettes capturent la signification de la relation, par
exemple la relation d'amitié entre deux personnes.

Plus formellement, étant donné un ensemble de nceuds n, et un ensemble d'étiquettes L, un graphe
de connaissances est un sous-ensemble du produit croisé N

x | x n. Chaque membre de cet ensemble est appelé triple et peut étre visualisé comme
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indiqué ci-dessous.

La représentation graphe dirigée est utilisee de différentes maniéres en fonction des besoins d'une
application. Un graphe dirigé tel que celui dans lequel les noeuds sont des personnes et les bords
capturent

La relation d'amitié est également appelée graphe de données. Un graphe dirigé dans lequel les
nceuds sont des classes d'objets (par exemple, livre, manuel, etc.), et les bords capturent la relation
de sous-classe, sont également appelés taxonomie. Dans certains modeles de données, A est appelé
sujet, B est appelé prédicat et C est appelé objet.

De nombreux calculs intéressants sur les graphes peuvent étre réduits pour naviguer sur le graphe.
Par exemple, dans un graphe de connaissances de I'amitié, pour calculer les amis d'un ami d'une
personne A, nous pouvons naviguer dans le graphe de connaissances a partir de A a tous les nceuds b
connectés par une relation étiquetée comme ami, puis a tous les nceuds C relié par I'ami relationnelle
a chaque B.

Un chemin dans un graphe g est une série de nceuds (v1, v2, ..., vn) ot pour tout i € n avec 1 <i
<N, il yaunbord de VIa VI + 1. Un chemin simple est un chemin sans nceuds répétés. Un cycle est
un chemin dans lequel le premier et les derniers nceuds sont les mémes. Habituellement, nous ne
sommes intéressés que par les chemins dans lesquels I'étiquette de bord est la méme pour chaque
paire de nceuds. 11 est possible de définir de nombreuses propriétés supplémentaires sur les graphes
(par exemple, des composants connectés, des composants fortement connectés) et de fournir
différentes manieres de traverser les graphes (par exemple, chemin le plus court, chemin hamiltonien,
etc.).

3. Applications récentes des graphes.

Il existe de nombreuses applications de graphe de connaissances a la fois dans la recherche et
I'industrie. Au sein de I'informatique, il existe de nombreuses utilisations d'une representation graphe
dirigée, par exemple, des graphes de flux de données, des diagrammes de décision binaires, des
diagrammes d'Etat, etc. pour
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notre discussion ici, nous avons choisi de se concentrer sur deux applications concretes qui ont
conduit a une augmentation récente En popularité des graphes de la connaissance: organiser des
informations sur Internet et l'intégration des données.

3.1 graphe pour organiser des connaissances sur Internet.

Nous expliquerons l'utilisation d'un graphe de connaissances sur le Web en prenant I'exemple
concret de Wikidata. Wikidata sert de stockage central pour les données structurées de Wikipedia.
Pour montrer I'interaction entre les deux et motiver I'utilisation du graphe de connaissances Wikidata,
tenez compte de la ville de Winterthur en Suisse, qui a une page a Wikipedia. La page Wikipedia
pour Winterthur répertorie ses jumeaux Twin: deux sont a Switerzland, une en République tchéque
et une en Autriche. La ville de I'Ontario en Californie dispose d'une page Wikipedia intitulée Ontario,
Californie, répertorie Winterthur comme ville sceur. Les relations de la ville sceur et de la ville
jumeaux sont identiques et réciproques. Ainsi, si une ville a est une ville sceur d'une autre ville b,
alors B doit étre une ville sceur d'A. Cette inférence doit étre automatique, mais que ces informations
sont indiquées en anglais a Wikipedia, il n'est pas facile de détecter cette divergence . En revanche,
dans la représentation de Winkthur de Wikidata, il existe une relation appelée organe administratif
jumelé qui énumere la ville de I'Ontario. Comme cette relation est symétrique, la page Wikidata de
la ville de I'Ontario comprend automatiquement Winterthur. Ainsi, lorsque le graphe de
connaissances Wikidata sera entierement intégré a Wikipedia, de telles divergences disparaitront
naturellement.

Wikidata inclut des données de plusieurs fournisseurs indépendants, par exemple la bibliotheque
du Congrés qui publie des données contenant des informations sur Winterthur. En utilisant
I'identifiant Wikidata pour Winterthur, les informations publiées par la bibliothéque du Congrés
peuvent étre facilement liées a des informations disponibles sur d'autres sources. Wikidata facilite la
création de tels liens en publiant les définitions de relations utilisées dans Schema.org.

Le vocabulaire des relations dans Schema.org nous donne au moins trois avantages.
Premiérement, il est possible d'écrire des requétes qui s'‘étendent sur plusieurs jeux de données qui
n'auraient pas été possibles autrement.

Un exemple d'une telle requéte est: afficher sur une carte les villes de naissance des personnes
décédées a Winterthour? Deuxiemement, avec une telle capacité de requéte, il est possible de générer
facilement structuré

boites d'information au sein de Wikipedia. Troisiemement, les informations structurées renvoyées
par requétes peuvent également apparaitre dans les résultats de la recherche désormais une
fonctionnalité standard pour les principaux moteurs
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de recherche.

Une version récente de Wikidata comptait plus de 80 millions d'objets, avec plus d'un milliard de
relations entre ces objets. Wikidata établit des connexions sur plus de 4872 catalogues différents en
414 langues differentes publiées par des fournisseurs de données indépendants. Selon I'estimation
récente, 31% des sites Web et plus de 12 millions de fournisseurs de données publient des annotations
Schema.org utilisent actuellement le vocabulaire de Schema.org.

Observons plusieurs caractéristiques essentielles du graphe e de connaissances Wikidata.
Premiérement, il s'agit d'un graphe de I'échelle sans précédent et est le plus grand graphes de
connaissances disponible aujourd’hui. Deuxiémement, il est créé conjointement par une communauté
de contributeurs. Troisiemement, certaines des données de Wikidata peuvent provenir d'informations
extraites automatiquement, mais elles doivent étre facilement comprises et vérifiées conformément
aux politiques éditoriales Wikidata. Quatriemement, il existe un effort explicite pour fournir des
définitions sémantiques de noms de relation différents par le vocabulaire de Schema.org. Enfin, le
principal cas d'utilisation de conduite pour Wikidata est d'améliorer la recherche sur le Web. Méme
si Wikidata a plusieurs applications l'utilisant pour des taches analytiques et de visualisation, mais
son utilisation sur le Web continue d'étre I'application la plus convaincante et la plus comprise.

3.2 Graphes pour I'intégration des données dans les entreprises

L'intégration des données est le processus de combinaison des données de différentes sources et
de fournir a l'utilisateur une vue unifiée des données. Une grosse fraction de données dans les
entreprises réside dans les bases de données relationnelles. Une approche de I'intégration des données
repose sur un schéma global qui capture les interrelations entre les éléments de données représentés
dans toutes ces bases de données. La création d'un schéma global est un processus extrémement
difficile car il existe de nombreuses tables et attributs; Les experts qui ont créé ces bases de données
ne sont généralement pas disponibles; Et en raison du manque de documentation, il est difficile de
comprendre la signification des données. En raison des défis de la création d'un schéma mondial, il
est pratique de passer cette question et de convertir les données relationnelles en une base de données
avec le schéma générique de triples, c'est-a-dire un graphe de connaissances. Les mappages entre les
attributs sont créés au besoin, par exemple, en réponse a la résolution de questions commerciales
spécifiques et peuvent elles-mémes étre représentées dans un graphe de connaissances. Nous
illustrons ce processus en utilisant un exemple concret.
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De nombreuses institutions financiéres souhaitent créer un graphe de connaissances de la société
qui combine les données client internes avec les données sous licence de tiers. Certains exemples de
jeux de données tiers tels que Dunn & Bradstreet, S & P 500, etc. Un exemple d'utilisation d'un
graphe d'entreprise consiste a évaluer le risque tout en prenant des décisions de prét. Les données
externes contiennent des informations telles que les fournisseurs d'une entreprise. Si une entreprise
passe par des difficultés financieres, elle augmente le risque d'attribuer un prét aux fournisseurs de
cette societé. Pour combiner cette donnée externe avec les données internes, il faut relier les schémas
externes avec le schéma de la société interne. En outre, les noms de société utilisés dans les sources
externes doivent étre liés aux identificateurs clients correspondants utilisés par les institutions
financieres. Tout en utilisant une approche graphe de connaissances en matiére d'intégration des
données, la détermination de ces relations peut étre retardée jusqu'a ce qu'elles soient réellement
nécessaires.

4. Graphes dans l'intelligence artificielle

Les graphes de connaissances, appelés réseaux sémantiques, ont été utilisés comme une
représentation pour l'intelligence artificielle depuis les premiers jours du domaine. Au fil des ans,
des réseaux sémantiques ont été évolus dans différentes représentations telles que des graphes
conceptuels et des logiques de description. Pour capturer des connaissances incertaines, des modéles
graphe probabilistes ont été inventés.

Orthogonal & la représentation des connaissances, un défi central dans I'Al est un goulot
d'étranglement de la connaissance, c'est-a-dire comment capturer les connaissances dans la
représentation choisie de maniére économiquement évolutive. Les premieres approches reposaient
sur l'ingénierie des connaissances. Les efforts visant a automatiser les portions de génie des
connaissances ont conduit a des techniques telles que I'apprentissage inductif et la génération actuelle
d'apprentissage de la machine.

Par conséquent, il est naturel que les graphes de connaissances soient utilisés comme une
représentation de choix pour stocker automatiquement les connaissances acquises. Il existe
également un intérét croissant pour tirer parti des connaissances du domaine exprimées dans des
graphes de connaissances pour améliorer I'apprentissage de la machine.
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1.1 Graphes comme sortie de I'apprentissage de la machine

Nous examinerons la maniere dont les graphes sont utilisés comme une représentation de sortie
cible pour le traitement des langues naturelles et les algorithmes de vision informatique.

L'extraction de I'entité et la relation extraction du texte sont deux taches fondamentales dans le
traitement des langues naturelles. Les informations extraites de plusieurs parties des besoins de texte
doivent étre corrélées et les graphes fournissent un support naturel pour accomplir un tel objectif.
Par exemple, de la phrase indiquée a gauche, nous pouvons extraire les entités Albert Einstein,
I'Allemagne, le physicien théorique et la théorie de la relativité; et les relations nées dans, profession
et développées. Une fois que cet extrait de graphe est incorporé dans un graphe plus grand, nous
obtenons des liens supplémentaires (montrés par des bords en pointillé) tels qu'un physicien
théorique est une sorte de physicien qui pratique la physique et que la théorie de la relativité est une
branche de la physique.

born in

occupation Kind of
Albert Theoretical
Einstein Physicist L
sativité

i 4

,f"practices
developed Theoryof & t-a-dire
Relativity
branch of re leurs

relations. Comprendre des scenes permettrait d'applications importantes telles que la recherche
d'images, la réponse a la question et les interactions robotiques. De nombreux progres ont été
accomplis ces dernieres années vers cet objectif, y compris la classification de I'image et la détection
d'objet.

glasses

wearing

feeding

eating from

holding o
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Par exemple, a partir de I'image indiquée ci-dessus, un systeme de compréhension d'image doit
produire un graphe montré a droite. Les nceuds du graphe sont les sorties d'un détecteur d'objet. Les
recherches actuelles sur la vision informatique se concentrent sur les techniques de développement
pouvant en déduire correctement les relations entre les objets, tels que I'nomme tenant un seau et
I'alimentation des chevaux du seau, etc. Le graphe montré a droite est un exemple de graphe de
connaissances, et conceptuellement, cela aime les graphes de données que nous avons introduits plus
tot.

4.2 Graphes comme entrée a I'apprentissage de la machine

Les modeles populaires d'apprentissage des machines profondes s'appuient sur une entrée
numérique qui nécessite d'abord que toutes les structures symboliques ou discrétes soient d'abord
converties en une représentation numérique. Les embarquements qui transforment une entrée
symbolique en un vecteur de chiffres ont émergé comme une représentation de choix pour la saisie
des modeles d'apprentissage de la machine. Nous allons expliquer ce concept et sa relation avec des
graphes de connaissances en prenant I'exemple des embarcations de mots et des embarcations de
graphe

Les embarcations de mots ont été développées pour calculer la similitude entre les mots. Pour
comprendre le mot embarcation, nous considérons I'ensemble de phrases suivant.

J'aime les graphes de la connaissance. J'aime
les bases de données.

J'aime courir.

Dans le jeu de phrases ci-dessus, nous compterons a quelle fréquence un mot apparait a coté d'un
autre mot et enregistre les comptes dans une matrice présentée ci-dessous. Par exemple, le mot que
je présente a c6té du mot comme deux fois, et a coté de Word, profitez-en une fois, et donc, ses
comptes pour ces deux mots sont respectivement 2 et 1, et O pour tout autre mot. Nous pouvons
calculer les comptes pour d'autres mots de la méme maniére pour remplir la table.
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comptes J a co g B Fo :
o i r nnais ra ases nctio
m e sanc ph n
e n es es N
r d de emen
r d t
onn
pl ées
ai
Si
r
Je 0 2 0 0 0
aimer 2 0 1 0 1 0 0
prendre 1 0 0 0 0 1 0
plaisir
connaiss 0 1 0 1 0 0 0
ances
graphes 0 0 1 0 0 0 1
bases de 0 1 0 0 0 0
données
fonction 0 0 0 0 0 0 1
nement
0 0 0 1 1 1 0

Table 2.1. constitue une matrice qui est souvent appelée compte de cooccurrence de mots

Le tableau ci-dessus constitue une matrice qui est souvent appelée compte de cooccurrence de
mots. Nous disons que la signification de chaque mot est capturée par le vecteur de la ligne
correspondant a ce mot. Pour calculer la similitude entre les mots, nous pouvons simplement calculer
la similitude entre les vecteurs qui leur correspondent. En pratique, nous sommes intéressés par un
texte pouvant contenir des millions de mots et une représentation plus compacte est souhaitée.
Comme la matrice ci-dessus est clairsemée, nous pouvons utiliser des techniques d'algebre linéaire
(par exemple, déecomposition de la valeur singuliére) pour réduire ses dimensions. Le vecteur
résultant correspondant a un mot est connu sous le nom d'incorporation de mots. Parole typique Les
intégres utilisées s'appuient aujourd'hui sur des vecteurs de longueur 200. 1l existe de nombreuses
variations et extensions de l'idée de base présentée ici. Les techniques existent pour apprendre
automatiquement les embarcations de mots pour tout texte donné.

L'utilisation d'embarcations de mots a été constatée pour ameliorer les performances de
nombreuses taches de traitement des langues naturelles, y compris I'extraction de I'entité, I'extraction
de relation, I'analyse, la récupération de
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passage, etc. L'une des applications les plus courantes de Word Embedings est I'achevement
automatique des requétes de recherche.

Les embarcations de mots nous donnent un moyen simple de prédire les mots susceptibles de
suivre la requéte partielle qu'un utilisateur a déja saisi.

Comme un texte est une séquence de mots et que les embarcations de mots calculent des co-
occurrences de mots, nous pouvons afficher le texte sous forme de graphe dans lequel chagque mot
estun nceud, et il y a un bord dirigé entre chaque mot et un autre mot qui suit immédiatement. Graphe
Embeddings Généralisez cette notion pour la structure générale du réseau. L'objectif et I'approche,
cependant, reste la méme chose: représenter chaque nceud dans un graphe par un vecteur, de sorte
que la similitude entre les nceuds puisse étre calculée comme une différence entre leurs vecteurs
correspondants. Les vecteurs pour chaque nceud sont également appelés graphes embarquant.

Pour calculer des embarcations graphe, nous définissons une méthode pour encoder chaque nceud
dans le graphe dans un vecteur, une fonction pour calculer la similitude entre les nceuds, puis
optimiser la fonction de codage. Une fonction de codage possible consiste a utiliser une promenade
aléatoire du graphe et de calculer les comptes de coordination des nceuds sur le graphe donnant une
matrice similaire a la co-occurrente Nombre de mots dans le texte. 1l existe de nombreuses variations
de cette méthode de base pour calculer des embarcations graphes.

Nous avons choisi d'expliquer les embarcations de graphe en expliquant d'abord des embarcations
de mots car, car il est facile de les comprendre, et leur utilisation est un lieu commun. Les
embarcations graphes sont une généralisation du mot embarcation. Ils sont un moyen de saisir les
connaissances du domaine exprimées dans un graphe de connaissances dans un algorithme
d'apprentissage de la machine. Les embarcations de graphe ne font pas induire une représentation
des connaissances, mais sont un moyen de transformer la représentation symbolique en une
représentation numeérique a la consommation par un algorithme d'apprentissage de la machine.

Une fois que nous avons calculé des embarcations graphes, ils peuvent étre utilisés pour une
variété d'applications. Une utilisation évidente pour les embarcations graphes calculées a partir d'un
graphe d'amitié consiste & recommander de nouveaux amis. Une tache plus avancée implique une
prediction de liaison (c.-a-d. La probabilité d'un lien entre deux nceuds), etc. La prédiction de liaison
dans un graphe de la société pourrait étre utilisée pour identifier de nouveaux clients potentiels.
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5. Résumé

Les graphes sont une construction fondamentale de mathématiques discrétes et disposent
d'applications dans tous les domaines de l'informatique. Les utilisations les plus notables des graphes
de la représentation des connaissances et des bases de données ont pris la forme de graphe de
données, de taxonomies et d'ontologies. Traditionnellement, de telles applications ont été conduites
par une conception descendante. Comme un graphe de connaissances est un graphe marqué dirigé,
nous sommes en mesure de tirer parti de la théorie, des algorithmes et des implémentations de
systemes de graphe plus généraux en informatique.

Une augmentation récente de l'utilisation de graphe de connaissances pour organiser des
informations sur Internet, I'intégration des données et une cible de sortie pour I'apprentissage de la
machine, est principalement entrainée de maniére d'une maniére de revers. Pour organiser des
informations sur le Web, et dans de nombreuses applications d'intégration de données, il est
extrémement difficile de proposer une conception de haut en bas d'un schéma. Les applications
d'apprentissage de la machine sont motivées par la disponibilité des données et ce qui peut étre
utilement inféré de celui-ci. Les utilisations ascendantes des graphes de connaissances ne diminuent
pas la valeur d'une conception de haut niveau du schéma ou d'une ontologie. En effet, le projet
Wikidata exploite des ontologies pour assurer la qualité des données et la plupart des projets
d'intégration des données de I'entreprise préconisant la définition du schéma au besoin.

Les applications d'apprentissage des machines bénéficient également de maniere significative
avec l'utilisation de la riche ontologie pour rendre les déductions des informations apprises méme si
une ontologie mondiale ou un schéma n'est pas nécessaire au debut.

Les embarcations de mots et les graphes-intégres tirent a la fois une structure de graphe dans les
données d'entrée, mais elles sont nécessairement plus générales que les graphes de connaissances en
ce sens qu'il n'y a pas de besoin implicite ni explicite pour un schéma ou une ontologie. Par exemple,
les embarcations de graphe peuvent étre utilisées sur le réseau définies par échange de messages
entre les noeuds d'Internet, puis utilisés dans des algorithmes d'apprentissage de la machine pour
prédire les nceuds roux. En revanche, pour le graphe Wikidata, les graphes de connaissances dans les
entreprises et dans la représentation de la production des algorithmes d'apprentissage de la machine,
un schéma ou une ontologie peut jouer un réle central.

Nous concluons en observant que la surtension récente d'intérét pour les graphes de connaissances
est principalement tirée par les exigences d'analyse de plusieurs applications professionnelles
convaincantes. Les graphes de connaissances dans ces
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applications peuvent certainement bénéficier des travaux classiques sur les techniques de conception
de la représentation supérieure et, en fait, nous envisageons que les deux finissent par la
convergence.

Comment créer un graphe de connaissances?
1. Introduction

Il est possible de commencer avec un graphe de connaissances sans conception initiale de son
schéma et peupler a la fois son schéma et ses instances pendant le processus de création. Au degré
de conception initiale d'un graphe de connaissances est pratique, elle peut améliorer
considérablement son utilité. Un tel conception consiste a faire un choix approprié¢ des nceuds, des
¢tiquettes de nceud, des propriétés des nceuds, des relations et des propriétés de relation.

L'entrée de la population de graphe de connaissances peut provoquer une ou plusieurs sources
consistant en des données structurées, des données semi- structurées, du texte gratuit ou des images,
ou une creation directe de I'entrée humaine. Lorsque nous travaillons avec des sources de données
structurées et semi- structurées, nous devons effectuer une tdche de mappage de schéma (c.-a-d.
Relier le schéma dans la source d'entrée avec le schéma du graphe de connaissances) et
I'enregistrement de la tache de liaison (c.-a-d. Relier de nouvelles instances avec le pré -exister des
instances dans le graphe de connaissances). Ces mémes taches sont également confrontées lors de
I'intégration des données avec la seule différence que les données intégrées sont exprimées dans un
modele de données graphe. Lorsque nous travaillons avec les sources non structurées, nous devons
résoudre les probléemes d'extraction d'informations de I'extraction de I'entité et de I'extraction de la
relation.

Le choix des méthodes utilisées dans la population de graphe de connaissances dépend de I'échelle
du probleme et de la précision souhaitée. Si un graphe de connaissances doit étre utilisé sur I'échelle
Web pour obtenir une récupération d'informations, la précision n'a pas besoin d'étre parfaite, et il est
infaisable d'utiliser la vérification humaine pour chaque triplement du graphe. Si un graphe de
connaissances doit étre utilisé dans une entreprise ou la précision doit étre presque parfaite, la
veérification humaine est essentielle méme si elle est effectuée juste avant que les informations soient
utilisées. Comme la précision est toujours souhaitée, quelle que soit I'entreprise ou les parametres de
www, d'assurer la rentabilité et I'évolutivité, il existe un emphases sur le crowdsourcing et d'autres
méthodes a faible colt d'obtention d'une contribution humaine.

Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur la conception de schéma de graphe
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de connaissances. Dans les deux chapitres suivants, nous discuterons des problemes qui se posent
dans la population d'un graphe de connaissances a partir de données structurées, c'est-a-dire les
problémes de mappage de liaisons et de schémas de schéma, ainsi que des problémes qui se posent
tout en remplissant du texte, c'est-a- dire I'extraction de I'entité et I'extraction de relation.

2. Conception de graphe de connaissances

Les modéles de données de propriéteé et RDF ont & la fois un ensemble de problemes de conception
dont certains sont communs a travers les deux, tandis que d'autres sont uniques. Par exemple, les
deux modeles doivent utiliser une réification pour des situations qui ne peuvent pas étre directement
modélisées a I'aide de Thecles. Un modeéle RDF doit adopter un systéme d'iris qui n'est pas nécessaire
pour les graphes de propriété. Dans un modele de graphe de la propriété, nous devons décider si une
valeur doit étre représentée en tant que propriété ou en tant que nceud, tandis que cette distinction
n'est pas cessee dans un modele RDF. Dans cette section, nous présenterons une vue d'ensemble de
ces problémes de conception confrontés a chacun de ces deux modeles.

2.1 Conception d'un graphe RDF

Les lignes directrices de création de graphe de connaissances pour les données RDF sur le www
sont appelées principes de données liées telles que décrites ci- dessous.

1. Utilisez Uris comme noms pour les choses.
2. Utilisez HTTP URI afin que les gens puissent rechercher ces noms.

3. Lorsque quelqu'un recherche une URI, fournissez des informations utiles, en utilisant les
normes (RDF, SPARQL).

4. Inclure des liens vers d'autres URI afin qu'ils puissentdécouvrir plus de choses.

Nous considérerons plus en détail chacune de ces directives.

2.1.1 Utilisez URI comme noms pour les choses

Pour publier un graphe de connaissances sur le www, nous devons d'abord identifier les éléments
d'intérét de notre domaine. Ce sont les choses dont les propriétés et les relations que nous voulons
décrire dans le graphe. Dans la terminologie web, tous les éléments d'intérét sont appelés ressources.
Les ressources sont de deux types: ressources d'information et ressources sans information. Toutes
les ressources que nous trouvons sur le www traditionnel, telles que des documents, des images
et
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d'autres fichiers multimédia, sont des ressources d'information. Mais beaucoup de choses que nous
voulons dans notre graphe de connaissances ne sont pas: des personnes, des produits physiques, des
lieux, des protéines, des concepts scientifiques, etc. En régle générale, tous les "objets du monde
réel” qui existent en dehors du www sont non- ressources d'information.

Les éditeurs de graphes de connaissances doivent construire les URI a partager de maniére a étre
simples, stables et gérables. Les URI mnémoniques courtes ne se casseront pas aussi facilement
lorsqu'ils sont envoyés dans des courriels et sont genéralement plus faciles a retenir. Une fois que
nous avons configuré une URI pour identifier une certaine ressource, il devrait rester ainsi le plus
longtemps possible. Pour assurer la persistance a long terme, il est préférable de garder des morceaux
et des morceaux spécifiques a la mise en ceuvre tels que ".php" et ".asp" hors des URIS. Enfin, les
URI devraient étre définies de maniere a pouvoir étre entierement gérée par I'éditeur.

2.1.2 Utilisez HTTP URI afin que les gens puissent rechercher ces noms

Nous identifions les ressources en utilisant des identificateurs de ressources uniformes (URI).
Nous nous limitons a utiliser uniqguement HTTP URIS et a éviter d'autres schémas d'URI tels que
des noms de ressources uniformes (URN) et des identifiants d'objet numériques (DOI).

Le processus de recherche de noms est appelé la déséroférience de I'URI. Lorsque nous avons une
désarférence une URI pour un objet d'information, nous nous attendons a obtenir la représentation
de son état actuel (par exemple, un document texte, une image, une vidéo, etc.), mais lorsque nous
avons une désespectation une ressource sans information, nous pouvons obtenir Sa description dans
RDF exprimée dans une notation XML.

2.1.3 Lorsque quelqu'un recherche une URI, fournissez des informations utiles a I'aide
de RDF et de SPARQL

Lorsque quelqu'un recherche une URI, le fournisseur devrait renvoyer un graphe de connaissances
dans le RDF. Les données doivent réutiliser des vocabulaires normalisés pour nommer I'iris utilisé
pour décrire les données RDF. Plusieurs vocabulaires utiles sont disponibles pour décrire des
catalogues de données, des
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organisations et des données multidimensionnelles, telles que des statistiques sur le Web. Un effort
open source appelé schema.org publie la communauté créée des vocabulaires open source pour une
utilisation ouverte sur le Web. Nous considérons quelques exemples de telles vocabulaires.

Les données RDF suivantes décrivent un extrait de la structure organisationnelle du bureau du
Cabinet britannique.

@prefixuk_cabinet:
<http://reference.data.gov.uk/id/department/> uk_cabinet:co rdf:type
org:Organization

uk_cabinet:co skos:prefLabel "Cabinet Office"

uk_cabinet:co org:hasUnit uk_cabinet:cabinet-office-communications
uk_cabinet:cabinet-office-communications rdf:type org:OrganizationUnit

uk_cabinet:cabinet-office-communications skos:prefLabel "Cabinet Office
Communications”

uk_cabinet:cabinet-office-communications org:hasPost uk _cabinet:post_246
uk_cabinet:post_246 skos:prefLabel "Deputy Director, Deputy Prime

Minister's Spokesperson"

Dans les données ci-dessus, le premier triple utilise la classe Org: organisation de
I'ORGANISATION AOUTOLOGY. Le deuxiéme triple utilise la relation Skos: préflabel tiré de
I'ontologie Skos. Skos signifie un systeme d'organisation de connaissances simple et fournit quelques
relations couramment utiles telles que SKOS: préflabel pour décrire des données. Dans ce cas, Skos:
Preflabel nous permet simplement d'associer une étiquette de texte avec UK_CABINET: CO. Le
troisieme triple utilise la relation Org: Hisunit de I'ontologie de I'organisation pour décrire une unité
au sein du bureau du Cabinet britannique. Les deux triples suivants font des affirmations
supplémentaires sur cette unité. Le sixiéme triple utilise I'org: le hasopp de la relation décrit une
position avec dans un département et les deux derniers triples donnent des informations
supplémentaires sur cette position.

Il n'est peut-étre pas toujours possible de trouver des vocabulaires préexistants pouvant étre
utilisés pour créer un ensemble de données RDF. Si la création d'un nouveau vocabulaire devient
nécessaire, il faut s'assurer qu'il est documenté, auto- décrivant, a une stratégie de version de version,
est definie dans plusieurs langues et est publiée par une source de confiance afin que les URI utilisées
y persistent
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pendant une longue période. de temps. Nous disons gu'un vocabulaire est auto- décrivant si chaque
propriété ou chaque terme a une étiquette, une définition et un commentaire defini.

2.1.4 Inclure des liens vers d'autres URI afin qu'ils puissent découvrir plus de choses

Bien que la publication des données utilisant RDF, il faut fournir des liens vers d'autres objets
afin que son utilité augmente. 1l peut y avoir trois types de liens: liens relationnels, liens d'identité et
liens de vocabulaire. Nous examinerons un exemple de chacun de ces types de liens.

Relation Links Pointez sur des choses associées dans d'autres sources de données telles que
d'autres personnes, des lieux ou des genes. Par exemple, les liens de relation permettent aux
personnes de pointer vers des informations de base sur I'endroit ou ils vivent ou des données
bibliographiques sur les publications dont ils ont écrit. Dans le triple ci-dessous, nous montrons un
lien dans lequel une personne d'un ensemble de données est affirmée a étre basée a proximité d'un
emplacement géographique spécifié a lI'aide d'une URI dans un autre ensemble de données.

@prefix big: <http://biglynx.co.uk/people/>  @prefix dbpedia:
<http://dbpedia.org/resource/> big:dave-smith foaf:based_near
dbpedia:Birmingham

Liens d'identité Point dans les alias Uri utilisés par d'autres sources de données pour identifier le
méme objet réel ou abstrait. Les liens d'identité permettent aux clients de récupérer d'autres
descriptions sur une entité et de servir une fonction sociale importante car elles permettent d'exprimer
différentes vues du monde sur le www des données. Il s'agit d'une pratique standard d'utiliser le type
de lien http://www.w3.0rg/2002/07

/ hibou # Samas pour affirmer que deux alias URI se réferent a la méme ressource. Par exemple,
si Dave Smith

maintiendrait également une page d'accueil de données privée a part les données que Big Lynx
publie sur lui,

Il pourrait ajouter un lien http://www.w3.0rg/2002/07/owl#sameas sur sa page d'accueil de
données privée, indiquant que I'URI utilisée pour lui faire référence dans ce document et I'URI utilisé
par Big Lynx se référer a la méme entité du monde réel. Un triple capturant ces informations est
indiquée ci-dessous.
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@prefix ds: <http://www.dave-smith.eg.uk> @prefix owl:
<http://www.w3.0rg/2002/07/owl> @prefix big:
<http://biglynx.co.uk/people/> ds:me owl:sameAs big:dave- smith

Les liens de vocabulaire pointent des données aux définitions des termes de vocabulaire utilisés
pour représenter les données, ainsi que de ces définitions aux définitions de termes connexes dans
d'autres vocabulaires. Les liens de vocabulaire rendent des données auto-descriptives et permettent
aux applications de données liées pour comprendre et intégrer des données sur les vocabulaires. Dans
le lien de vocabulaire indiqué ci-dessous, la catégorie PetiteRediumEnterprise définie par Biglynx
est définie comme une sous-classe de la société de classe dans I'ontologie DBPEDIA. En faisant un
tel lien, il est possible de récupérer diverses affirmations sur la société de classe a partir de DBPEDIA
et de les utiliser avec la classe petiteMediumEnterprise.

@prefix dbpedia: <http://dbpedia.org/ontology/>

big:sme#SmallMediumEnterprise rdfs:subClassOf dbpedia:Company
2.2 Conception d'un graphe de propriété

La conception d'un graphe de propriété implique de choisir des nceuds, des étiquettes de nceuds,
des propriétés du nceud, des bords et des propriétés de bord. Les questions de base de la conception
sont de déterminer de maniere a modéliser une information comme une propriété, une étiquette ou
un objet distinct; quand introduire des propriétés de relation; et comment gérer des relations d'arité
plus élevées. Nous illustrerons le processus de fabrication de ces choix en utilisant des exemples.

2.2.1 Choisir des neeuds, des étiquettes et des propriétés

Dans un modeéle de graphe de la propriété, les nccuds représentent généralement des entités dans
le domaine. Si nous voulions représenter des informations sur les personnes, nous allons créer un
nceud de chaque personne (par exemple, John) et associer la personne étiquette avec ce noeud.

Il existe plusieurs considérations dans la fabrication d'autres choix d'étiquettes de nceuds, de
propriétés du nceud et de bords. Ces considérations comprennent: la naturalité des étiquettes, que les
étiquettes puissent changer sur une période de temps, la performance de la requéte d'exécution et la
cardinalité des valeurs.

Pour illustrer le choix de modéliser une information comme une étiquette, une propriété ou un
objet distinct, envisagez la tache de représenter le sexe d'une
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personne. Nous avons trois moyens potentiels de capturer ces informations: nous pouvons créer:
male et: femme comme étiquettes et les associez avec les nceuds de la personne; (2) Nous pouvons
créer une propriété appelée "genre" et I'associer avec les nceuds de la personne et lui permettre d'avoir
les valeurs "male" et "femme"; (3) Nous pouvons créer un objet de genre, I'associer a une personne
utilisant une relation HAS_GENDER et lui donner une propriété appelée "nom" qui peut prendre
"homme™" et “femme"” comme des valeurs.

Les étiquettes dans un modele de graphe de propriété sont utilisées pour collecter des nceuds dans
des ensembles. Tous les nceuds étiquetés avec la méme étiquette appartiennent au méme ensemble.
Les requétes peuvent fonctionner avec ces ensembles au lieu de tout le graphe, ce qui facilite I'écriture
des requétes et plus efficace. Un nceud peut étre étiqueté avec un nombre quelconque d'étiquettes, y
compris aucun, rendant les étiquettes une addition facultative au graphe. En tant que des groupes
d'étiquettes, des nceuds dans un ensemble, il peut étre considéré comme une classe. La question de
savoir si une nouvelle étiquette peut étre retraitée si vous souhaitez introduire une nouvelle classe?

Création de nouvelles classes masculines et femelles vs introduisant une propriété de nceud
"genre" qui peut prendre deux valeurs de "male"” et "féminin" capture les mémes informations. En
général, chaque fois qu'une phrase naturelle dans la langue est fréqguemment utilisée dans un
domaine, il s'agit d'un candidat a introduire comme une classe tant que I'adhésion de la classe ne
change pas avec le temps. Comme certaines implémentations optimisent la récuperation basée sur
I'utilisation d'étiquettes, l'utilisation d'étiquettes peut entrainer des performances rapides sur les
requétes qui doivent filtrer les résultats en fonction de I'adhésion de la classe. Si I'adhésion de la
classe change avec le temps, ni une étiquette ni une valeur de propriété nceud n'est un choix approprié,
et nous devons utiliser une relation. Nous considérerons cela dans la section suivante.

2.2.2 Quand introduire des relations entre les objets

Pour des situations pouvant étre modélisées soit a l'aide d'une propriété de nceud, soit en
introduisant un objet et une relation distincts, il y a au moins deux considérations différentes. La
premiere de ces considérations a été introduite dans la section précédente: I'adhésion a la classe
change avec le temps. La deuxieme considération survient lorsque nous souhaitons réaliser une
meilleure performance de la requéte. Nous considérerons ces situations plus en détail ensuite.

Continuant I'exemple de la section précédente, lorsque le sexe d'une personne pourrait changer
sur une période de temps, notre seul choix est de saisir les
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informations comme un objet sexiste distinct qui est lié a la personne utilisant la relation
HAS_GENDER. Nous pouvons ensuite associer une propriété relationnelle avec la relation
HAS_GENDER qui indique la durée de la durée pour laquelle une valeur particuliere du genre tient.
La création d'un nceud de genre distinct conduirait toutefois a un grand nombre de bords qui
gaspillent que pour la plupart des personnes que le genre ne change pas. Dans une telle situation, une
combinaison des deux solutions pourrait étre souhaitée ot pour la plupart des personnes, le genre est
représenté comme une valeur de la propriété du nceud, mais pour une petite fraction de personnes,
elle est représentée comme une valeur de propriété relative a une relation a une relation distincte
Noeud de genre.

Considérons une situation ou une meilleure performance de la requéte est une considération clé.
Supposons que nous souhaitiions modéliser des films et leurs genres. Dans une conception, pour un
noeud de type film, nous pouvons introduire un
«genre» de propriété qui peut prendre des valeurs telles que «Action», «<SCIFCI», etc. dans une autre
conception, nous pouvons introduire un nouveau genre de type nceud qui a une Nceud A Propriété
"Nom" qui peut prendre des valeurs telles que S "Action”, "SCIFCI". Nous allons ensuite relier un
noeud de type film avec un nceud de genre de type a l'aide de la relation HAS GENRE. En général,
nous pouvons associer plus d'un genre avec un film. Supposons que nous souhaitiions a interroger
ces films qui ont au moins un genre commun. Dans la premiére solution dans laquelle nous utilisons
la propriété du nceud "Genre", cette requéte serait indiquée dans Cypher comme suit:

MATCH (m1:Movie), (m2:Movie)

WHERE any(x IN m1l.genre WHERE x IN m2.genre)
AND ml <> m2

RETURN m1, m2

Lorsque nous modélisons le genre comme objet séparé, la méme requéte peut étre indiquée comme
suit:

MATCH (m1:Movie)-[:has_genre]-
>(g:Genre), (m2:Movie)-[:has_genre]->(q)

WHERE ml <>

m2 RETURN m1,
m2

Dans la deuxieme requéte ci-dessus, nous pouvons utiliser plus directement les motifs de graphe
et, dans certains moteurs graphe, cette requéte a une performance d'exécution plus rapide en raison
de l'indexation des relations.

Par conséquent, dans ce cas, il faut choisir entre les deux designs en fonction du type de requétes
cela sera attendu.
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2.2.3 Quand introduire des propriétés de la relation

Nous avons deja vu un exemple d'une propriété associée a une relation pour faire face aux
situations lorsque la relation change avec le temps. Parmi les autres situations dans lesquelles il est
logique d'introduire des propriétés avec une relation incluent I'association de poids ou de la confiance
en une relation ou d'associer la provenance ou d'autres métadonnées avec une relation.

Certains moteurs graphes n'exposent pas en fonction des propriétés de la relation. Si I'affaire
d'utilisation est telle que la majeure partie de I'évaluation de la requéte puisse étre effectuée sans
utiliser les propriétés de la relation, elle n'est requise que pour le filtrage final des résultats, on peut
ne pas payer un panneau de performance significative en raison du mangue d'indexation. Si l'acces
aux propriétés de la relation est au cceur de la performance de la requéte, il est préférable de réifier la
relation que nous discuterons dans la section suivante.

2.2.4 Manipulation des relations non binaires

Nous avons souvent besoin de modéliser des relations qui ne sont pas binaires. Un exemple
commun d'une telle relation est la relation entre les objets A, B et C captures que c est comprise entre
A et B. Une approche standard de capture de telles relations d'arité plus élevées dans un graphe est la
réification.

Nous avons déja discuté de la rétification dans le contexte du RDF, mais cette technique est
également utile et souhaitable pour les graphes de propriété. Pour capturer la relation entre la relation,
nous introduisons un nouveau type de nceud, entre relationhip qui a deux propriétés: has Object
(avec des valeurs A et B) et HAS_BETWEEN_OBJECT (avec valeur C). Nous pouvons utiliser la
réification pour des relations avec n'importe quelle arité en créant un nouveau type de nceud pour la
relation et en introduisant des propriétés du nceud pour les différents arguments de cette relation.

2. Résumé
Dans ce chapitre, nous avons considéré la conception du modele de données graphe pour les
graphes RDF et Property. La conception des modéles de données concerne de maniére a savoir s'il

s'agit de réinfinir une relation, de manipuler des relations non
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binaires, etc., sont courantes dans I'ensemble du RDF et des modeles de données de graphe de
propriété. Le choix de l'utilisation d'une propriété vs une relation est unique au modéle de données
de graphe de la propriété. Le modele RDF fournit des directives explicites sur l'utilisation de I'IRIS,
la réutilisation des vocabulaires existantes et des liens entre les vocabulaires. Méme si les
considérations de liaison de données ne font pas partie intégrante du modele de graphe de la propriété,
mais leur utilisation peut rendre un systéme de graphe de propriété plus utile dans l'intégration des

données.

Comment créer un graphe de connaissances a partir de donnees?

1. Introduction

Les grandes organisations génerent de nombreuses données internes et consomment également
des données produites par des fournisseurs tiers. De hombreux fournisseurs de données obtiennent
leurs données en tracant des sources non structurées et investissent des efforts importants dans la
fourniture d'une forme structurée a utiliser par d'autres. Pour utiliser efficacement ces données
externes, il doit étre lié aux données internes de la société. Cette intégration de données permet de
nombreux cas d'utilisation populaire tels que 360 Vue d'un client, d'une détection de fraude, d'une
évaluation des risques, d'une approbation de prét, etc. Pour ce chapitre, nous aborderons le probleme
de la création d'un graphe de connaissances en intégrant les données disponibles a partir de sources
structurées. Nous examinerons le probléme de I'extraction des données provenant de sources de
données non structurées dans le chapitre suivant.

Lors de la combinaison de données de multiples sources dans un graphe de connaissances, nous
pouvons entreprendre une conception initiale de schéma comme indiqué dans le chapitre précédent.
Nous pouvons également commencer par aucun schéma car il est simple de charger des données
externes comme triple dans un graphe de connaissances. La conception du schéma initial est
généralement entrainée
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par le cas d'utilisation d'entreprise spécifique que l'on souhaite aborder. Dans la mesure ou un tel
schéma initial existe, nous devons déterminer comment les éléments de données d'une nouvelle
source de données doivent étre ajoutés au graphe de connaissances. Ceci est généralement appelé
probleme de cartographie de schéma. En plus de relier les schémas des deux sources, nous devons
également faire face a la possibilité qu'une entité dans les données entrantes (par exemple, une
sociéte) peut déja exister dans notre graphe de connaissances. Le probléme de déduire si les deux
entités des données peuvent étre la méme entité mondiale réelle est connue sous le nom de probleme
de liaison des enregistrements. Le probléme de liaison des enregistrements se pose également lorsque
des fournisseurs de données tiers envoient de nouveaux flux de données et que notre graphe de
connaissances doit étre tenu a jour avec le nouveau flux de donnees.

Dans ce chapitre, nous discuterons des approches actuelles pour résoudre le mappage de schéma
et les problemes de liaison des enregistrements. Nous allons décrire les algorithmes de pointe et
discuterons de leur efficacité sur les problémes actuels de I'industrie.

2. Cartographie de schéma

Le mappage de schéma suppose I'existence d'un schéma qui sera utilisé pour stocker de nouvelles
données provenant d'une autre source. Le mappage de schéma définit ensuite les relations et les
attributs de la base de données d'entrée correspond aux propriétés et relations dans le graphe de
connaissances. Il existe des techniques pour les mappages de schéma de bootstring. Les mappages
de schéma boots au niveau peuvent étre corrigés par une intervention humaine.

Nous allons commencer notre discussion sur la cartographie du schéma en décrivant certains des
défis et faire valoir que I'on devrait étre préparé a I'éventualité que ce processus sera largement manuel
et plus rentable. Nous décrivons ensuite une approche pour spécifier des mappages entre le schéma
de la source d'entrée et le schéma du graphe de connaissances. Nous conclurons la section en
examinant certaines des techniques pouvant étre utilisées pour la cartographie de schéma de
bootstrap.

2.1 Défis dans la cartographie du schéma

Les principaux défis de la cartographie automatisation des schémas sont les suivants: (1) difficile
a comprendre le schéma (2) la complexité des mappages et (3) I'absence de données de formation
disponibles. Nous discutons ensuite de ces défis plus en détail.

Les schémas de base de données relationnels commerciaux peuvent étre énormes composeés de
milliers de relations et de dizaines de milliers d'attributs. Parfois, les



Chapitre 2 — les graphes de connaissances

noms de relation et d'attributs n'ont pas de sémantique (par exemple, segment1, segment2) qui ne
préte pas a traiter la prédiction automatisée réaliste des mappages.

Les mappages entre le schéma d'entree et le schéma dans le graphe de connaissances ne sont pas
toujours simples de mappage unique. Les mappages peuvent impliquer des calculs, appliquer une
logiqgue commerciale et prendre en compte des regles spéciales pour la manipulation des situations
telles que les valeurs manquantes. Il devient un bon ordre de s'attendre & ce que tout processus
automatique indique de tels mappages complexes.

Enfin, de nombreuses solutions de cartographie automatisées s'appuient sur des techniques
d'apprentissage de la machine nécessitant une grande quantité de données de formation pour
fonctionner efficacement. A mesure que les informations de schéma, par définition, sont beaucoup
plus petites que les données elles-mémes, il est irréaliste de s'attendre a ce que nous aurons déja un
grand nombre de mappages de schéma disponibles contre lesquels un algorithme de cartographie
pouvait étre formé.

2.2 Spécification du mappage de schéma

Dans cette section, nous examinerons une approche possible de spécifier des mappages entre les
sources de données d'entrée et un schéma graphe de la connaissance cible. Nous prendrons un
exemple dans le domaine de la batterie de cuisine. Nous pouvons imaginer différents fournisseurs
fournissant des produits qu'un site de commerce électronique voudra peut-étre regrouper et faire de
la publicité a ses clients. Nous considérerons deux exemples de sources, puis introduisons le schéma
du graphe de connaissances auxquels nous définirons des mappages.

We show below some sample data from the first data source in a relational table called

cookware. It has four attributes: name, type, material, and price.
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Cookware
Name type materi Price
al
c S ca 5
t iron
c 02 S st eel 4
auce 0
pan
c03 S st eel 3
kille 0
t
c04 S ‘alu 2
auce miniu 0
pan m

Table 2.2. répertorie les produits d'un fabricant.

La deuxiéme base de données indiquée ci-dessous répertorie les produits d'un fabricant. Dans ce
cas, il y a plusieurs tables, une pour chaque attribut de produit. La table en nature spécifie le type de
chaque produit. La table de base spécifie si chaque produit est fabriqué a partir d'un métal corrostible
(aluminium ou inoxydable), un métal non corrosible (fer ou acier) ou autre chose que métal (verre
ou céramique). La table revétue spécifie les produits qui ont des revétements antiadhésives. Le
tableau des prix donne le prix de vente. 1l n'y a pas d'informations matérielles. La société a choisi de
ne pas fournir d'informations sur le métal utilisé dans chaque produit. Notez que la table revétue n'a
que des valeurs positives; Les produits sans revétements antiadhésives ne sont laissés laissés

inhabitués.
id Value id value
mo1 | Skillet mo1 |corrosible
mo Skillet mo2 [noncorrosible id value
2 mo3 |noncorrosible mo1 yes
mo Saucepan mo4 |nonmetallic mo yes
3 id value 2
mo Saucepan mot 60
4
mo 50
2
mo 40
3
mo 20
4
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Table 2.3. schéma souhaité pour le graphe de connaissances
Supposons que le schéma souhaité pour le graphe de connaissances exprimé en tant que graphe
de propriété est comme indiqué ci-dessous. Nous avons deux types de noeuds différents: un pour les
produits et 'autre pour les fournisseurs. Ces deux nceuds sont connectés par une relation appelée has
supplier. Chaque nceud de produit a des propriétés "Type" et "Prix".
tVPe has_supplier
price
Pour spécifier les mappages et pour illustrer le processus, nous utiliserons une triple notation de
sorte qu'un processus similaire soit applicable, que nous utilisions un modéle de données RDF ou de
graphe de propriété pour le graphe de connaissances. Pour un graphe de connaissances RDF, nous
devrons créer un IRIS qui est un processus orthogonal pour relier les deux schémas, et donc omis

d'ici. Les triples souhaités dans le graphe de connaissances cible sont énumérés ci-dessous.
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knowledge graph

subject predicate Object
c01 type Skillet
c01 price 50

c01 has_supplier vendor_1
c02 type Saucepan
c02 price 40

c02 has_supplier vendor_1
c03 type Skillet
c03 price 30

c03 has_supplier vendor_1
c04 type Saucepan
c04 price 20

c04 has_supplier vendor_1
mO01 type Skillet
mO01 price 60

mO01 has_supplier vendor_2
m02 type Skillet
m02 price 50

m02 has_supplier vendor_2
mO03 type Saucepan
mO03 price 40

mO03 has_supplier vendor_2
mO04 type Saucepan
m04 price 20

mO04 has_supplier vendor_2

Table 2.4. knowledge graph

Tout langage de programmation de choix pourrait étre utilisé pour exprimer les mappages. Ici,
nous avons choisi d'utiliser Datalog pour exprimer les mappages. Les régles ci-dessous sont simples.
Les variables sont indiquées en utilisant des lettres majuscules. La troisieme regle introduit le
Vendor_1 constant pour indiquer la source des données.

Connaissation_graphe (ID, Type, Type): - Cookware (ID, Type, Matériel, Prix)
Knowleward _GRraph (id, prix, prix): - Cookware (1D, type, matériel, prix) Knowleward_graph (1D,
HAS_SUPPLIER, Vendor_1): - batterie de cuisine (1D, type, matériel, prix)

Ensuite, nous considérons les régles de mappage de la deuxieme source. Ces régles sont tres
similaires aux regles de mappage de la premiere source, sauf que, maintenant, les informations

proviennent de deux tables différentes dans les

données source.
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Connaissation_graphe (ID, Type, Type): - type (ID, type) Knowleown_graph (ID, prix, prix): -
Prix (ID, prix) Knowleowne_graph (ID, HAS_SUPPLIER, VENDOR_2): - type (1D, type)

En général, il n'a peut-étre pas de sens de réutiliser les identifiants des bases de données source,
et on peut souhaiter créer de nouveaux identifiants a utiliser dans le graphe des connaissances. Dans
certains cas, le graphe de connaissances peut déja contenir des objets équivalents a ceux des données

importées. Nous examinerons cette question dans la section sur le lien record.

2.3 Cartographie de schéma de bootstrapping

Comme indiqué a la section 2.1, une approche entierement automatisée de la cartographie de
schéma est confrontée a de nombreuses difficultés pratiques. Il existe un travail considérable sur le
bottage des mappages de schéma basés sur une variété de techniques et les validant a I'aide de I'entrée
humaine. Les techniques de bootstress pour le mappage de schéma peuvent étre classées dans les
catégories suivantes: correspondance linguistique, correspondance basée sur des instances et
correspondance en fonction des contraintes. Nous examinerons des exemples de ces techniques
suivant.

Les techniques linguistiques peuvent étre utilisées sur le nom d'un attribut ou sur la description
du texte d'un attribut. La premiére et la plus évidente approche consiste a vérifier si les noms des
deux attributs sont égaux. On peut avoir une plus grande confiance en une telle égalité si les noms
étaient des iris. Deuxiémement, on peut canonaliser les noms en les traitant a travers des techniques
telles que la stemming, puis la vérification de I'égalité. Par exemple, gréce a ce traitement, nous

pourrons peut-étre conclure le mappage de CNAME au nom du client. Troisiemement,
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on pourrait rechercher le mappage base sur des synonymes (par exemple, voiture et automobile) ou
hypernymatiques (par exemple, livre et publication). Quatriemement, nous pouvons vérifier la
cartographie basée sur des substrings communs, la prononciation et la fagon dont les mots sonnent.
Enfin, nous pouvons faire correspondre les descriptions des attributs via des techniques de similitude
sémantique. Par exemple, une approche consiste a extraire des mots-clés de la description, puis a
vérifier la similitude entre eux a l'aide des techniques que nous avons déja répertoriees.

En appariement basé sur les instances, on examine le type de données existant. Par exemple, si
une valeur d'attribut particuliére contient des dates, elle ne peut correspondre qu'a ces attributs
contenant des valeurs de date. De nombreux types de données standard peuvent étre déduits en
examinant les données.

Dans certains cas, le schéma peut fournir des informations sur les contraintes. Par exemple, si le
schéma spécifie qu'un attribut particulier doit étre unique pour une personne et doit étre un nombre,
il s‘agit d'une correspondance potentielle pour les attributs d'identification tels qu'un numéro
d'employé ou un numéro de sécurité sociale.

Les techniques considérées ici sont inexactes et peuvent donc étre utilisées uniquement pour
bootstrap le processus de cartographie de schéma. Tous les mappages doivent étre vérifiés et validés

par des experts humains.

Comment se rapportent des graphes de la connaissance a Al?

1. Introduction

Dans ce chapitre de conclusion, nous discuterons de différentes maniéres dans lesquelles les
graphes de connaissances se croisent avec l'intelligence artificielle (Al). Comme nous I'avons noté
dans le chapitre d'ouverture, l'utilisation de graphes dirigés étiquetés pour la représentation des
connaissances existe depuis les premiers jours d'Al. Notre objectif de discussion dans ce chapitre
concerne l'utilisation de graphes de connaissances dans les développements récents. Par conséquent,
nous avons choisi trois themes pour une élaboration plus poussée: des graphes de
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connaissances en tant que lit d'essai pour les algorithmes d'Al, une nouvelle zone spécialisée de la
science des données graphes et des graphes de connaissances dans le contexte plus large de la vision
ultime de TI'Al.

2. Graphes de connaissances en tant que lit de test pour la
génération de courant Al algorithmes

Les graphes de connaissances ont une relation a deux voies avec Al algorithmes. D'une part, les
graphes de connaissances permettent de nombreuses applications Al actuelles et, de l'autre, de
nombreux algorithmes Al actuels sont utilisés pour créer les graphes de connaissances. Nous
examinerons cette synergie symbiotique dans les deux sens.

Les assistants personnels, les systemes recommandés et les moteurs de recherche sont des
applications qui présentent un comportement intelligent et ont des milliards d'utilisateurs. Il est
maintenant largement accepté que ces applications se comportent mieux s'ils puissent tirer parti des
graphes de KnowEldge. Un assistant personnel utilisant un graphe de connaissances peut faire plus
de choses. Un systéeme de recommandation avec un graphe de connaissances peut faire de meilleures
recommandations. De méme, un moteur de recherche peut retourner de meilleurs résultats lorsqu'il
a acces a un graphe de connaissances. Ainsi, ces applications fournissent un contexte convaincant et
un ensemble d'exigences pour les graphes de connaissances aient un impact sur les offres de produits
immédiats.

Pour créer un graphe de connaissances, nous devons absorber les connaissances de plusieurs
sources d'information, aligner les informations, distiller des pieces de connaissances clés de la mer
d'information et la mine de la connaissance de la sagesse qui influencerait le comportement
intelligent. Les techniques d'lA jouent un r6le important a chaque étape de la création et de
I'exploitation des graphes de connaissances. Pour extraire des informations provenant de sources,
nous avons consideré des techniques d'extraction d'entité et de relation. Pour aligner des informations
sur plusieurs sources, nous avons utilisé des techniques telles que la cartographie de schéma et la
liaison avec l'entité. Pour distiller les informations extraites, nous pouvons utiliser des techniques
telles que le nettoyage des données et la détection annamitique. Enfin, pour extraire la sagesse du
graphe, nous avons utilisé des algorithmes d'inférence, une réponse de la question de la langue
naturelle, etc.

Par conséquent, les graphes de connaissances permettent aux systéemes IA, qui fournissent une
motivation et un ensemble de exigences pour eux. Les techniques d'Al alimennent également notre
capacité a créer le graphe de connaissances économiquement et a I'échelle.
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3. Graphes de connaissances et science des données graphes

Graphe Data Science est une discipline émergente qui vise a tirer des connaissances en exploitant
la structure dans les données. Les organisations ont généralement acces a une énorme quantité de
données, mais leur capacité a exploiter ces données a été limitée par une collection de rapports
prédéfinis générés a l'aide de ces données. La discipline de la science des données graphes transforme
cette expérience en combinant des algorithmes de graphes, des requétes de graphes et des
visualisations dans des produits qui accélérent considérablement le processus de prise de vue.

Graph
Data
Science

Figure 2.1. Graphe Data Science

Comme nous l'avons vu dans les cas d'utilisation axée sur I'analyse pour I'industrie financiére,
les entreprises souhaitent exploiter la structure relationnelle de leurs données pour faire des
prédictions sur le risque, les nouvelles opportunités de marché, etc. pour faire des prédictions, il est
courant d'utiliser des algorithmes d'apprentissage de la machine qui dépendez de l'ingénierie
prudente. Alors que les algorithmes d'apprentissage de la machine deviennent en train de devenir une
marchandise et peuvent étre utilisés comme produits hors tension, il existe une compétence distincte
d'ingénierie de fonctionnalités. L'ingénierie de fonctionnalités nécessite une compréhension
profonde du domaine ainsi que la compréhension du fonctionnement des algorithmes d'apprentissage
de la machine.

C'est cette synergie parmi le systeme traditionnel graphe et la disponibilité de la machine
apprentissage a identifier et a prédire les propriétés relationnelles dans des données, qui a catalysé la
création de la sous-discipline de la science des données graphes. En raison des cas d'utilisation élevée
d'impact possibles grace a la science
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des données graphes, elle devient une compétence logicielle de plus en plus recherchée dans l'industrie
aujourd'hui.

4. Graphes de connaissances et objectifs a long terme de I'Al

Les premiers travaux de I'Al ont porté sur une représentation explicite des connaissances et ont
lance le domaine des graphes de connaissances par le biais de représentations telles que des réseaux
sémantiques. Au fur et a mesure que le champ évolué, des réseaux sémantiques ont éte formalisés et
ont conduit a plusieurs générations de langues de représentation telles que la description logique,
programmes logiques et modeles graphes. Parallelement au développement de ces langues, un défi
tout aussi important de la création des connaissances dans le formalisme choisi a été abordé. Les
techniques de création de connaissances ont varié de l'ingénierie de la connaissance, de
I'apprentissage inductif et des méthodes d'apprentissage plus récentes.

Pour réaliser la vision de I'Al, une représentation explicite des connaissances d'un domaine
correspondant a la compréhension humaine et permet de raisonner avec elle est essentielle. Bien que
dans certaines taches de performance telles que la recherche, la recommandation, la traduction, etc., la
comprehension humaine et la précision ne sont pas des exigences difficiles, mais il existe de
nombreux domaines dans lesquels ces exigences sont essentielles. Des exemples de tels domaines
comprennent la connaissance de la loi sur les calculs d'imp0t sur le revenu, la connaissance d'un
domaine pour I'enseignement a un étudiant, une connaissance d'un contrat de sorte qu'un ordinateur
puisse I'exécuter automatiquement, etc. En outre, il est de plus en plus reconnu que pour de nombreux
situations ou nous

Peut atteindre un comportement intelligent sans représentation explicite des connaissances, le
comportement doit encore étre explicable afin que les humains puissent comprendre la justification
de celui-ci. Pour cette raison, nous croyons qu'une représentation explicite est essentielle.

Il'y a un récit dans la communauté de la recherche que I'ingénierie du savoir n'a pas échoue et que
le traitement des langues naturelles et I'échelle des méthodes d'apprentissage de la machine. Ces
revendications sont basées sur une caractérisation incorrecte des taches traitées par le traitement des
langues naturelles. Par exemple, en utilisant des modéles de langue, on peut étre capable de calculer
la similitude de mots, mais le modele de langue ne nous donne aucune information sur la raison de
cette similitude. En revanche, lorsque nous utilisons une ressource telle que WordNet pour calculer
la similitude de mots, nous savons exactement la base de cette similitude. Un modele de langue
pourrait avoir une échelle réalisée, mais au codt de la compréhensibilité humaine de ses conclusions.

Le succés des méthodes d'échelle Web dépend crucieusement de I'entrée humaine sous forme
d'hyperliens, cliquez sur Données ou des commentaires explicites de
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l'utilisateur. Tirer parti de ces méthodes évolutives et automatisées pour créer des graphes de
connaissances pouvant étre compréhensibles et les utiliser pour obtenir un comportement intelligent
répond vraiment a la maniére dont un systeme Al devrait fonctionner.

Il est connu qu'une simple représentation graphe marqueée est insuffisante pour de nombreuses
tdches de performance souhaitées de I'Al. C'était précisément la raison pour développer des
formalismes de représentation plus expressifs. En raison de la nécessité de remedier a I'économie et
a l'ampleur de la création de cette représentation, les formalismes expressives sont moins couramment
utilises, mais cela n'implique pas que les problémes de ce formalisme ont été résolus par les nouvelles
méthodes d'apprentissage et de PNL. Certains exemples de tels problémes incluent la conscience de
soi, le raisonnement de la communication, le raisonnement a base de modeles, la conception
expérimentale, etc. Un systeme de protection de soi peut reconnaitre et exprimer les limites de ses
propres connaissances. La compréhension de la communication du monde donne une capacité
systeme a reconnaitre évidemmentdes situations absolument absurde, par exemple une piéce de
monnaie comportant une date de 1800 B.C., n'est pas une vraie piéce de monnaie. Les modeéles de
langue courante peuvent générer des phrases qui ne sont logiques qu'a une certaine longueur, mais
elles ne manquent pas d'un modele global du récit pour générer des textes plus connectés. Création
de programmes Al pouvant maitriser un domaine, formuler une hypothése, concevoir une expérience
et analyser ses résultats est un defi hors de portée de I'un des systémes de génération de courant.

4. Résumeé

Nous avons considéré trois maniéeres différentes que les travaux sur les graphes de connaissances
se croisent avec Al: comme un lit d'essai pour évaluer I'apprentissage des machines et les algorithmes
de la PNL, en tant que facilitateur de la discipline émergente de la science des données graphiques,
ainsi qu'un ingrédient de base pour réaliser le long terme Vision de I'Al. Nous espérons que ce volume
inspirera beaucoup pour tirer parti de ce qui est possible grace a la création évolutive des graphes de
connaissances et a leur exploitation. Et pourtant, nous ne devrions pas laisser passer une vision a long
terme de la création de représentations expressives et compréhensibles humaines pouvant également
étre créées de maniere flagrante.
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Chapitre 3

Conception et Réalisation
3.1. Introduction :

Ce chapitre est consacré a la partie conception et réalisation de notre application, qui consiste a
recommander des films a un utilisateur en se basant sur les graphes de connaissances. Nous
présentons quelque diagrammes, 1I’ontologie utilisée, I’environnement de travail choisi tout en
présentant les langages et les outils utilisés ainsi que les copies d’écran de chaque étape.

3.2 . Modéle de données :

Dans cette section, nous présentons I’ensemble des définitions relatives aux concepts de base
que nous manipulons dans ce chapitre.

Préférence : Une préférence est une formule qui permet d’hiérarchiser un ensemble d’objet par
rapport aux intéréts et aux besoins d’un utilisateur

Profil utilisateur: Un utilisateur U1 qui a une grande préférence pour les films de fiction peut
attribuer a ce prédicat une pondération (poids) =5 par exemple.

Descriptif de contenu : Le module Création de Profil films a pour tache de créer le descriptif
de films. Cela correspond, dans notre application, aux catégories associées aux films. Un film peut

avoir plusieurs catégories.
3.7. Conception de notre application :

Le langage de modélisation que nous avons utilisé est Unified Modeling Language (UML). La
fonction d’UML consiste a spécifier, visualiser, construire et documenter un systéeme

informatique.

3.3.1. Diagramme d’activité

Un diagramme d'activité fournit une vue du comportement d'un systéeme en décrivant la
séquence d'actions d'un processus. Les diagrammes d'activité sont similaires aux organigrammes

de traitement de l'information, car ils montrent les flux entre les actions dans une activité.
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Figure3.1 : Diagramme d’activité

3.3.2. Diagramme des cas d’utilisation

Les diagrammes de cas d'utilisation (DCU) sont des diagrammes UML utilisés pour une
représentation du comportement fonctionnel d'un systéme logiciel.
présentations aupres de la direction ou des acteurs d'un projet, mais pour le développement, les cas
d'utilisation sont plus appropriés.

>

Utilisateur

\\
\‘
—_ \\
Commencer Visiter il

Ils sont utiles pour des

.
s
<<Include>>-,
.
.
-
P o
s
o
<<includess 4, Systéme de
recommandation

Figure 3.2 : Diagramme des cas d’utilisation
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3.3.3. Diagramme de séquence :

Les diagrammes de sequence présentent la coopération entre différents objets. Les objets sont
définis et leur coopération est représentée par une séquence de messages entre eux.

Utilis ateur - ListeFilm : Systéme - Film -

1:sélectionner()

¥
—
L |

[ J Irier()

[o%]

h 3
L

F 3

5:Reommanger

6

T-Aimer

¥
| I

Figure 3.3 : Diagramme de séquence
3.3.4. Diagramme de collaboration

Un diagramme de collaboration montre les relations entre les objets jouant les différents roles.

Toutefois, ce diagramme ne contient aucune notion de temps.

L’utilisateur ait évalué un certain nombre de films, le module « Création profil utilisateur »
construit son profil a partir de son historique et le renvoi au module « Matching ». Le module
«Matching » calcule la similarité entre le profil utilisateur et les différents films, pour ainsi

renvoyer les films pertinents au module «
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Présentation ». Le module « Présentation » classe les films par ordre décroissant selon leurs degrés
de similarités et les affiche pour les utilisateurs. La figure illustre 1’échange d’informations en les

différents modules.

—
Présentation : Matching :
+J» 6 Films recommen dés
& 3 Profiese | |10 2:Créationp
Historique
—=
Utilisateur : Cre_a_tlon profil
utilisateur :
|

Figure 3.4 : Diagramme de collaboration

3.3.5. Diagramme de Classes

Le diagramme de classes est considéré comme le plus important de la modélisation orientée
objet, il est le seul obligatoire lors d'une telle modélisation. 1l s'agit d'une vue statique, car on ne
tient pas compte du facteur temporel dans lecomportement du systeme. Le diagramme de classes
modélise les concepts du domaine d'application ainsi que les concepts internes créés de toutes
piéces dans le cadre de lI'implémentation d'une application. Chaque langage de Programmation
orienté objet donne un moyen spécifique d'implémenter le paradigme objet (pointeurs ou pas,
héritage multiple ou pas, etc.), mais le diagramme de classes permet de modéliser les classes du

systeme et leurs relations indépendamment d'un langage de programmation particulier.
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Main

+ Recommander()

Evaluation

Utilisateur

Him

+ titre : string
L + pays : string
Directeur Dirige | année : date
1 9 1.#| + durée : integer
+ langue : sting
+ évaluation : stning

\L 1= + Regarder 17| *id:integer

Personne

? Jouer
1.7
Acteurs - + 1% + Adesg 1.7
1l .
Contien

Genre 1
MotsClés

Figure3.5 : Diagramme de classes

Dans la section suivante, nous présentons notre approche.
3.4.Description de notre approche :
Notre systéme est composeé de 4 étapes :
1) Exploration et traitement des données.
2) Création d’un profil utilisateur.

3) Calcul de score de chaque film en fonction de sa correspondance avec le profil utilisateur

4) recommandation des films qui ont eu des scores les plus élevés.
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3.5... Exploration et traitement des données :

Le projet utilise un ensemble de données obtenu a partir de bien-connu site Web imdp.com .

Les données ont été importées dans un fichier .json qui a son tour été convertien tripple database
pour pouvoir y acceder avec SPARQL pour I'évaluation et le traitement des données avant leur
utilisation dans la recommandation.

3.6. Evaluations des films:

Chaque film est définie par un Identifiant, Titre, ville , mots_clés, I’année, directeur, les acteurs,

la durée, les genres, Num_votes, , évaluation, Lien .

‘ "ocountry™: "USAT,

"keywords": {
"keyword 3": "marine®,
"keyword 2": "future©,
"keyword 5": "paraplegic”,
"keyword 4": "mative”,
"keyword 1": "avatar"

by

"gross™: "Te0S0583477,

"year™: "2008",

"imdb id": "tc04595457,

"director™: "James Cameron®,

"runtime™: "1787,

"language™: "English"™,

"citle™: "Awvatar®™,

"actors": {
"actor 1": "CCH Pounder™,
"actor_ 3": "Wes Studi”,
"actor 2": "Joel David Moore"

by

"genres": "Action|iAdventure|Fantasy|Sci-Fi",

"num votes": "886204",

"content rating": "PG-137,

"imdk rating™: "7.8",

"imdb link™: "http:\/\Swew.imdb.comh/titled/Lt0499549) /?ref =fn tr tt 1"

by

Les utilisateurs :

Chaque utilisateur est définie par : genre et liste des films préféres .

3.7. Création d’un profil utilisateur :

L’utilisateur choisis ses films et genres préférés .

Pour chaque film choisis par I’utilisateur le systeme le compare avec la totalité des films existant
en se basant sur les titres, les acteurs, les genres, I’année, les directeurs, langage, le pays ,

I’évaluation et les mots_clés des films.
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3.8. Calcul de score de chaque film en fonction de sa correspondance avec le profil

utilisateur

Titres : Si le film cible partage une partie de titre de film , le systeme accorde beaucoup de
points par exemple : si vous avez choisis le film « HARRY POTTER 1 » le systeme vous
recommande le film « HARRY POTTER 2 ».

Acteurs : Pour chaque films nous calculons le nombre des acteurs similaires * point
supplémentaire (par exemple 5 points pour deux films ayant un acteur en commun, 10 points pour
2 acteur en commun ..... ).

Genres : Nous utilisons le méme principe utilisé par les acteurs.

Année : Plus les dates des productions des films sont proches plus ¢’est mieux.

Directeur : 5 points pour tout films ayant des directeurs similaires.

Langage : 10 Points pour des films utilisant le méme langage.

Pays : 5 points pour tout films ayant le méme pays.

Evaluation : La priorité a la recommandation des films ayant des scores plus éleves.

Mots-clés : La recommandation des films dépend de nombre des mots clés en commun : pour
chaque mot clé en commun un point supplémentaire est ajouté.

3.9. Recommandation des films qui ont eu des scores les plus élevés.

Ps : la note calculée a partir ses 9 criteres sera stocké dans un tableau.

Une liste des films ordonnée basé sur la note calculée sera recommandé a ’utilisateur.
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Contribution a la recommandation des films par on graphe de connaissance :

0{
Entrée : utilisateurs, films ; L'utilisateur
acceéde a l'application.
2. L'utilisateur donne ses préférences.
3. Début.
4, Création de I’ensemble des régles ou prédicats.

5. Pour chaque élément de on graphe de connaissance film faire

i. Comparer l'intérét de l'utilisateur avec les éléments de I'ontologie Film
(calcul similarité)

ii. Si I’intérét de 1’utilisateur est similaire au contenu de 1’ontologie
« ajouter le Film a la liste des films recommandes
6. Fin Pour.
7. Recommander I'élément le plus proche a l'utilisateur.
8. Si l'utilisateur veut une autre recommandation.
i. Passez a (2)

9. Fin.
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Exemple

Démarrer la recommendation

Le film selectionner Harry Potter and the Chamber of Secrets
Score =0

Comparer avec le film Fantasia 2000

Score =0

: Pour chaque film nous calculons le nombre des acteurs similaires * point
supplémentaire

Alors le score =0+ 0

Genres : Nous utilisons le méme principe utilisé par les acteurs. Mm
genre alors score = 0 +5

Les dates des productions des films <3 alors score= 5+3 Mm

langue alors score = 8 +10

Pas le mm paye alors score = 18 -3

Evaluation de film Harry Potter and the Chamber of Secrets = 7.4
L'Evaluation de film Fantasia 2000 = 7.3

Alors score =15+ 0

Pour chaque mot clé en commun 10 points sont ajoute.

Le film selectionner The Legend of Zorro
Score =0
Comparer avec le film Fantasia 2000
Score =0
: Pour chaque film nous calculons le nombre des acteurs similaires * point
supplémentaire
Alors le score =0+ 0
Genres : Nous utilisons le méme principe utilisé par les acteurs. Mm
genre alors score = 0 +5
Les dates des productions des 5<films <10 alors score= 5+1 Pas le
mm langauge alors score =6 -5
Mm paye alors score =1 +5
Evaluation de film The Legend of Zorro = 5.9
L'Evaluation de film Fantasia 2000 = 7.3 Alors
score=6-1
Pour chaque mot clé en commun 10 points sont ajoute.
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3.10. Implémentation

3.10.1.Base de données utiliseé

3.10.1.1.DBpedia

est un projet universitaire et communautaire d'exploration et extraction automatiques de
données dérivées de Wikipédia. Son principe est de proposer une version structurée et normalisée
au format du web sémantique des contenus de Wikipedia. DBpedia vise aussi a interconnecter
Wikipédia avec d'autres ensembles de données ouvertes provenant du Web des données : DBpedia
a été concu par ses auteurs comme I'un des « noyaux du Web émergent de I'open data »1 (connu
également sous le nom de Web des données) et I'un de ses possibles points d'entrée.

3.10.1.2.L’Internet Movie Database IMDB

(littéralement « Base de données cinématographiques d'Internet »), abrégé en IMDb, est une
base de données en ligne sur le cinéma mondial, sur la télévision, et plus secondairement les jeux
vidéo. IMDb restitue un grand nombre d’informations concernant les films, les acteurs, les
réalisateurs, les scénaristes et toutes personnes et entreprises intervenant dans 1’élaboration
d’un  film, d’un téléfilm, d’une série télévisée ou d’un jeu vidéo. L’acceés aux informations
publiques est gratuit. Un service payant, IMDbPro, donne acces aux informations supplémentaires
susceptibles  d’intéresser les  professionnels.  Créé le 17 octobre 1990 par I'Anglais Col
Needham, c’est un site visité, en 2010, par plus de 57 millions d’usagers uniques chaque mois2,

ce qui le placait au 39e rang des sites les plus visités au monde.
3.11. Outils de développement :
3.11.1. NetBeans IDE :

NetBeans IDE est un environnement de développement intégré (EDI), permet également de
supporter différents autres langages, comme java, C, C++, JavaScript, XML, Groovy, PHP et
HTML de faon native ainsi que bien d’autres (comme Python ou Ruby) par 1’ajout de greffons.

Il comprend toutes les caractéristiques d’un IDE


https://fr.wikipedia.org/wiki/Exploration_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Exploration_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Exploration_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Wikip%C3%A9dia
https://fr.wikipedia.org/wiki/Structure_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Web_s%C3%A9mantique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Web_des_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/DBpedia#cite_note-DBpediaNucleus2007-1
https://fr.wikipedia.org/wiki/Web_des_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Base_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Base_de_donn%C3%A9es
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cin%C3%A9ma
https://fr.wikipedia.org/wiki/T%C3%A9l%C3%A9vision
https://fr.wikipedia.org/wiki/Jeu_vid%C3%A9o
https://fr.wikipedia.org/wiki/Jeu_vid%C3%A9o
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cin%C3%A9ma
https://fr.wikipedia.org/wiki/Acteur
https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9alisateur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Sc%C3%A9nariste
https://fr.wikipedia.org/wiki/T%C3%A9l%C3%A9film
https://fr.wikipedia.org/wiki/S%C3%A9rie_t%C3%A9l%C3%A9vis%C3%A9e
https://fr.wikipedia.org/wiki/17_octobre
https://fr.wikipedia.org/wiki/17_octobre
https://fr.wikipedia.org/wiki/1990
https://fr.wikipedia.org/wiki/Col_Needham
https://fr.wikipedia.org/wiki/Col_Needham
https://fr.wikipedia.org/wiki/2010
https://fr.wikipedia.org/wiki/Internet_Movie_Database#cite_note-3
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moderne (éditeur en couleur, projets multi-langage, refacturant, éditeur graphique d’interfaces et
de pages Web). NetBeans constitue par ailleurs une plateforme qui permet le développement

d’applications spécifiques (bibliothéque Swing (Java)). L’IDE NetBeans s’appuie sur cette

- File Edit View Navigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help
| ScreensFramework — NetBeans IDE 7.2 s
[<defauitconf.. :| B B D LJ> @D - Q- Search (
= | -davd|£)© screeniControllerjava - [[) Screenl.fxml = ||<] ControlledScreenjava - |[c] ScreenlControllerjava  [|<] ScreensControllerjava © w
e T = = AR S&FIER *r & B = e = L =
64 if ( get(name) != null) {
65 flnal Doub\,eP roperty opacity = opacityProperty();
66
67 if (!getChildren().isEmpty()) {
68 Timeline fade = new Timeline(
69 new KeyFrame(Duration.Z£R0, new KeyValue(opacity, 1.0)),
70 o0 new KeyFrame(new Duration(100@), new EventHandler<ActionEvent>() {
@ @override
72/ public void handle(ActionEvent t) {
Screen2 Contri oll r.java 73 getChildren().remove(@);
s: reen3.fxmi 74 getChildren().add(@, screens.get(name));

[ Screen3.fxml.bak 75 Fimeline fadefn = new Timeline(

5] S(ree,‘z@mm"u_uva 76 new KeyFrame(Duration.”£R0, new KeyValue(opacity, 0.0)),

B ScemtoiGaa 77 new KeyFrame(new Duration(80@), new Keyvalue(opacity, 1.0)));

2 b 78 faddin.play();

|85 ScreensFramework.java sl | )

80 - }, new KeyValue(opacity, 0.0)));

81 fade.play();

g ||

83 ¥ else {

84 setOpacity(@.0);

85 getChildren().add(scres .get(name));

86 Timeline fadeIn = new Timeline(

87 new KeyFrame(Duration.ZER0, new KeyValue(opacit 2.0))

Search Results | Output - Casino (jfxsa-run) )
¢ w oguL tarus o

P Player 1 got card: 8

W player 2 got card: 10
Player 3 got card: 10

2% Player 4 got card: 10
case2Player 5 got card: 10
Player 5 got card: 7

BUIL[ SUCCESSFUL (total time: 2 minutes 18 seconds)

Figure3.6 fenétre de programmation Sur Netbeans
3.12. Langage de programmation (Java)

Java est un langage de programmation et une plateforme informatique qui ontété créés par Sun
Microsystems en 1995. Beaucoup d’applications et des sites Web ne fonctionnent pas si Javan’est
pas installé et leur nombre ne cesse de croitre chaque jour. Java est rapide, sécurisé et fiable. Des
ordinateurs portables aux centres de données, des consoles de jeux aux super ordinateurs
scientifiques, des téléphones portables a Internet, la technologie Java est présente sur tous les
fronts.

C’est un langage de programmation a usage général, évolué et orienté objet dont la syntaxe est
proche du C.

Ses caractéristiques ainsi que la richesse de son écosystéme et de sa communauté lui ont permis
d’étre trés largement utilisé pour le développement d’applications de types trés disparates. Java est
notamment largement utilisée pour le développement d’applications d’entreprises et mobiles.

Environnement Java

Java est un langage interprété, ce qui signifie qu’un programme compilé n’est pas
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directement exécutable par le systeme d’exploitation mais il doit étre interprété par un autre

programme, qu’on appelle interpréteur.

Exemple :

Code source MyProg.java
[ Comp+ilateur ] [javac Myt’rog.java ]
Bytecode MyProg . class
[ Interptéteur ] [ Java l\tlyProg ]
Code machine Virtualisation
[ Systéme d'+exploitation ] [ Systéme d'exploitation ]

Figure3.7 architecture exécutable Code java

3.12.1. JavaFX:

JavaFX Intégration :

JavaFX est une bibliotheque graphique intégrée dans le JRE et le JDK de Java. Oracle la décrit
comme « The Rich Client Platform », ¢’est-a-dire qu’elle permet de réaliser des interfaces
graphiques évoluees et modernes grace a de nombreuses fonctionnalités, telles que les animations,
les effets, la 3D, I’audio, la vidéo, etc. Elle a de plus I’avantage d’étre dans le langage Java, qui
permet de réaliser des architectures avec des paradigmes objet, et aussi de pouvoir utiliser le
typage statique. Dans ce premier tutoriel, nous allons voir ensemble un rapide historique de la
bibliothéque pour ensuite découvrir les fondamentaux qui sont les classes « Stage
», « Scene », « Application » et le « threading » associé, pour finir nous verronsles
« Node » avec un exemple d’utilisation du « scene graphe ». Cette présentation ne fait pas dans le
bling-bling, méme si JavaFX est doué pour cela, en préférant se focaliser sur les concepts
primordiaux d’une telle bibliothéque.

Bien comprendre ces basiques vous aidera bien a commencer pour ensuite pouvoir faire des

interfaces de qualité et peut-étre spectaculaires
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Main.java ller jav. 5 sample.fxml

Figure3.8 : projet Java FX Main

3.12.2. Scene Builder

JavaFXSceneBuilder (Scene Builder) vous permet de concevoir rapidement des interfaces
utilisateur d’application JavaFX en faisant glisser un composant de I’interface utilisateur d’une
bibliothéque de composants de I’interface utilisateur et en le déposant dans une zone d’affichage
du contenu. Le code FXML de la mise en page de I’interface utilisateur que vous créez dans 1’outil
est automatiquement généré en arriere-plan.

Scene Builder peut étre utilisé comme un outil de conception autonome, mais il peut également
étre utilise avec des IDE Java pour que vous puissiez utiliser I’IDE pour écrire, construire et
exécuter le code source du controleur que vous utilisez avec 'interface utilisateur de votre
application. Bien que SceneBuilder soit plus étroitement intégré a ’EDINetBeans, il est également
intégré aux autres EDI Java décrits dans ce document. L’intégration vous permet d’ouvrir un
document FXML a I’aide de Scene Builder, d’exécuter les exemples Scene Builder et de générer

un modele pour le fichier source du contréleur.
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B Accordion [
B3 Accordion (empty)

AnchorPane

[T sorderPane

ButtonBar (FX8)

DialogPane (empty) (FX8)

[Z] piatogPane (FX8)

= FlowpPane

Previe w

AnchorPane ) Button : Click Met

Window Help

©On Action

= | randiesuttonaction

Q o-
Properties : Button
Layout : Button
Code : Button

G On Drag Detectea

- L
{ Click Met }
Menu l r ([

Miscelianecus ©On Drag Done

Shapes
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- Controls
-

- Charts
-

©n Drag Dropped
3D »

Documen: t o~ ©On Drag Entered

- Hierarchy
- Controller ©n Drag Exitea

©On Drag Over

©On Mouse Drag Entered

Figure3.9 : Utilisation Java FX Scene Builder

Derby Apache

Derby Apache est une base de données relationnelle open-source entierement développée en
Java par la fondation Apache.

Derby a la particularité de pouvoir étre utilisé comme gestionnaire de base de données embarqué
dans une application Java. Ce qui rend inutile I'installation et la maintenance d'un serveur de base
de données autonome. A I'inverse Derby supporte aussi un mode de fonctionnement client-serveur.

3.12.3. JENA

Notre ontologie est implémentée en langage OWL (ontology Web Language), or les fichiers
OWL sont inexploitables en état brut car leur structure est tres complexe. Donc pour pouvoir
I’exploiter il nous a fallu un « traducteur » capable de traduire les balises et la sémantique véhiculée
par le fichier OWL en objet manipulable par des programmes. L’outil disponible qu’on a pu avoir
est L’API JENA. Cet outil est développé par une équipe de la firme HP (Hewlett Packard) dans
le cadre du Projet HP « Labs Semantic Web Programme » qui a pour but de réaliser un outil
d’exploitation des fichiers OWL. JENA est développé entierement en Java, elle donne aux
programmes la possibilité d’exploiter le contenu des fichiers RDF et OWL (extraction du contenu

sémantique de ces derniers).

Langages utilisés
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3.12.4. SPARQL : SPARQL est un acronyme récursif pour SPARQL Protocol and RDF
Query Language. Comme son nom l'indique, SPARQL est un terme généraldeux en un, c'est-a-
dire qu'il représente a la fois un protocole et un langage de requéte. Ainsi, comme on peut le
deviner, le langage de requéte SPARQL est un langage dont la syntaxe ressemble a SQL pour
I'interrogation des graphes RDF par filtrage. Les caractéristiques du langage comprennent des
modeles de base conjonctifs et des filtres de valeurs, notamment. Le protocole SPARQL est une
méthode pour l'invocation distante des requétes SPARQL. Elle spécifie une interface simple qui
peut étre prise en charge via HTTP ou SOAP et qu'un client peut utiliser pour émettre des requétes
SPARQL sur des points d'acces SPARQL. Le langage de requéte SPARQL et le protocole
SPARQL sont des produits du W3C et sont donc normaliseés.

Implémentation de 1’application :

Interfaces de 1’application :

Dans ce qui suit, nous allons présenter quelques interfaces de notre application.

3.13. Interface d’accueil

L’utilisateur doit choisir les films, les genres selon son envie. Aprés cela, il doit cliquer sur

<<Entrer>> pour voir les films RECOMMANDES par 1’application.

Recommandation-a basecdes grnphél d¢ connaisrancdy

Accueil recommandé pour vous

- s T ————————— >> Trailer
Trailer >> Trailer >> Trailer - >> Trailer

< 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1M 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 >

Figure 3.10 : Interface d'accueil pour I'application
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Exemple :

—

Recommnndn!ié; a basedes graphe7de connaissances

Action Accueil recommandé pour vous

Adventure N
Fantasy -

: “One Of The Year’s Best!”
SeF 2 “A Knockout!”

Thriller

\ - - 4
Documentary ] / - ) ) ’$'§ gﬁl

Romance v

Animation

Comedy

Family R 4

Musical . IR ‘\NgE"EV NﬂD N
Mystery fRiEse.

Western 6.2 6.3 ﬁ 7.5 "f\' 72

Drama

History 1 Want Someone to Eat Spider-Man Trianerondence Yackia Brown Dave Chappelle’s Block
Cheese With Party
Sport
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01 : recherche

Recommandé pour vousDerni¢rement, nous aurons I’interface présentée ci- dessous qui

illustre la liste des films recommandés.

nous pouvons voir les films qu’ on a basés sur.
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02 : coché les genres pour faire la recommandation.
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Recommandation-a base des 9mph;t d& connaissances

Action
Adventure
Fantasy
Sci-Fi

Thriller

Documentary

Romance
Animation
Comedy
Family
Musical
Mystery
Western
Drama
History
Sport
Crime

Horror

e —

Accueil recommandé pour vous

Basé sur

Spider-Man

>>| Trailer

Les films recomandé
V) ESWIBESCREEN. 22

pal

A

Spider-Man 3 Drag Me to Hell The Omega Code

>> >> Trailer o el

War

03 : les films Qu ‘on basés sur.

04 : les films recommenders.

Figure : Interface de recommandation.
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Thriller Spider-Man is a 2002 American superhero film based on the Marvel Comics character of the same
name. Directed by Sam Raimi from a screenplay by David Koepp, it is the first installment in the
Spider-Man trilogy, and stars Tobey Maguire as the title character, alongside Willem Dafoe, Kirsten
Dunst, James Franco, Cliff Robertson, and Rosemary Harris. The film centers on outcast teen

Documentary
Romance
Animation ] genius Peter Parker, who develops spider-like superhuman abilities after being bitten by a
Comedy 2 X genetically-altered spider, and decides to use his newfound powers to fight crime and protect the
Family } N | people of New York City as Spider-Man, after the killing of his late Uncle Ben.@en

Musical
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Votes
Spider-Man
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Spider-Man is a 2002 American superhero
film based on the Marvel Colpics character of
the same name. Directed by Sam Raimi from
a screenplay by David Koepp, i is the first
installment in the Spider-Man trilogy, and
stars Tobey Maguire as the title character,
alongside Willem Dafoe, Kirsten D!
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Votes Ratingg
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Drag Me to Hell is a Z009 American supernatural
horror film co-wriffen and directed by Sam Raimi.
The plot, writte/with his older brother Ivan, focuses

Drag Me to Hell

2009. 1h 39min

on a loan offiger, who, because she has to prove to
her boss th4t she can make the \"hard decisions\", ...

[
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4 Director:

Writer :
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05 : traduire : Traduire le texte en anglais ou frangais ou arabe.
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3.15.Conclusion

Ce chapitre a abordé 1’aspect de I’implémentation de notre application. Dans ce chapitre, nous
avons exposé et présenté les différentes phases suivies pour la conception et la réalisation de notre
systéeme de recommandation de films a base d’ontologie. En effet, nous avons explicité le modele
de données utilise, la méthode de création des profils utilisateur et les descripteurs de films.
Ensuite nous avons présenté les aspects techniques utilisés dans notre travail. Nous avons
commencé par présenter les aspects d’implémentation qui sont utilisés dans notre travail.
L’implantation repose essentiellement sur le langage JAVA avec NetBeans comme
environnement de développement, Jena API pour exploiter et manipuler I’ontologie, le langage
OWL pour la représentation de 1’ontologie. Ensuite, nous avons présenté et commenter les
différentes parties de notre application. Avec les premiers tests notre systéme a réalisé des résultats

encourageants.
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4. Conclusion
Depuis quelques années, les systemes de recommandation ont une place particuliérement importante dans
le marketing en ligne. Grace a eux, des entreprises du e-commerce ont pu se différencier de leurs concurrents,

faciliter la vie des clients actuels et atteindre leurs clients potentiels.

Selon les stratégies des entreprises, plusieurs techniques de recommandation sont intégrées pour adapter les
besoins. Comme nous avons pu le voir dans I’article, ces méthodes ont différents avantages et inconvénients,
aucune solution ente eux ne peut donc répondre a toutes les problématiques.

En réalité, les entreprises utilisent plusieurs approches et les combinent pour avoir une meilleure

recommandation, évaluée par certains criteres prédéfinis dans leur contexte ainsi que leurs objectifs.

Si le fonctionnement d’un systéme de recommandation est assez simple, sa mise en place est toutefois
compliquée. Ces difficultés résident dans certains aspects comme la collection et la sélection de données
pertinentes, la taille et la qualité de données, la rareté des données, la construction de profils utilisateurs, la

prédiction pour des nouveaux profils d’utilisateurs ou de nouveaux produits.
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