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Abstract

Trees are among the most studied data structures and several techniques have consequently been
developed for comparing two trees belonging to the same category. Until the end of year 2020,
there was a serious lack of suitable metrics for comparing two weighted trees or two trees from
different categories. The problem of comparing two tree sets was not also specifically addressed.
These limitations have been overcome in a paper published in 2021 where a customizable metric
based on hidden Markov models has been proposed for comparing two tree sets, each containing a
mixture of trees belonging to various categories. Unfortunately, that metric does not allow the use
of non metric-dependent classifiers which take descriptor vectors as inputs. This paper addresses
this drawback by deriving a descriptor vector for each tree set using meta-information related to its
corresponding models. The comparison between two tree sets is then realized by comparing their
associated descriptor vectors. Classification experiments carried out on the databases FirstLast-
L (FL), FirstLast-LW (FLW) and Stanford Sentiment Treebank (SSTB) respectively showed best
accuracies of 99.75%, 99.75% and 87.22%. These performances are respectively 40.75% and
20.52% better than the tree Edit distance for FLW and SSTB. Additional clustering experiments
exhibited 54.25%, 98.75% and 75.53% of correctly clustered instances respectively for FL, FLW
and SSTB. No clustering was performed in existing work.

Keywords

Trees; Comparison of tree sets; Distance between trees; Hidden Markov Models; tree Edit dis-
tance; Classification; Clustering

I INTRODUCTION

Trees are among the most common and well-studied data structures. They are used in a great
variety of applications, including compiler design, graph transformation, automatic theorem
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proving, information retrieval, structured text database, pattern recognition, and signal process-
ing [1,2]. Consequently, several techniques have been developed for comparing two labeled
or unlabeled trees belonging to the same category (i.e: rooted or unrooted, ordered or un-
ordered). Until the end of year 2020, these existing techniques were based on one of the 5
following concepts: tree Edit [3—14], tree Alignment [15, 16], tree Inclusion [17-21], tree pat-
tern matching [22-27] and Subtrees/supertrees similarity [28-34]. These existing techniques
unfortunately have the three following main drawbacks:

1. There is a serious lack of suitable metrics for comparing two weighted trees, and yet the
comparison of weighted trees is important for several applications such as the match-
making of agents in e-Business environments where product/service descriptions and
seller/buyer agents are represented as arc-weighted trees [35]. An attempt for compar-
ing such trees was proposed in [35], but that measure was limited because arc weights
were restricted to the interval [0, 1].

2. Existing techniques did not enable to compare two trees from different categories (e.g:
comparing a rooted ordered tree and an unrooted unlabeled tree).

3. The problem of comparing two tree sets was not specifically addressed. However, the
comparison of tree sets is important for several machine learning tasks including the hier-
archical clustering of tree data. Indeed, at each step of hierarchical clustering algorithms
like the Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC) algorithm [36], the distance be-
tween every pair of clusters (tree sets) is computed in order to merge the two nearest
clusters into a new cluster. Existing cluster distances like the minimum, the maximum, the
average or the centroid linkage distances [37] are generally used for this purpose. But
such an approach does not consider the individual properties of the trees of each cluster.

4. Existing techniques did not enable to explicitly specify the targeted node properties on
which the tree comparison must be performed.

In 2021, these drawbacks have been overcome in [38] where a customizable metric based on
Hidden Markov Models (HMMs) was proposed for comparing two tree sets, each containing
a mixture of trees belonging to various categories. The metric proposed in that paper handles
labeled and unlabeled trees, as well as weighted and unweighted trees where each node/arc can
have several attributes (labels, weights). Unlike previous techniques, it allows the user to ex-
plicitly specify the targeted node properties on which the comparison should be performed and
there is no restriction on these properties. In that paper, one relies on the Depth-First Search
(DFYS) traversal of a tree [39] to design the HMMs. The comparison between two tree sets is
finally performed by comparing their associated HMMs. That metric shows a perfect accu-
racy of 100% during flat classification experiments carried out on the two synthetic databases !
FirstLast-L (FL) and FirstLast-LW (FLW) using the Nearest Neighbor (NN) classifier. This
performance is 41% higher than the one exhibited when the tree Edit distance is selected for
FL.

An important limitation of the metric proposed in [38] is related to the fact that it does not
allow the use of non metric-dependent classifiers (i.e: Support Vector Machines [40], Decision
trees [41], etc.) which require descriptor vectors as inputs. The current paper addresses this lim-
itation by deriving a descriptor vector for each tree set from its associated models. Consider the
set P = {p1,...,pm} of targeted node properties. Given a node property p;€ P and the model
Xi(T') associated with a tree set T according to p;, we capture the overall proportion of time
spent by \;(T") observing each symbol after a sufficiently long time, irrespective of the state
from which this symbol is observed as a characteristic of 7". We apply this for all the properties

'ttp://perso-etis.ensea.fr/sylvain.iloga/FirstLast/index.html
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in P and the resulting values are sequentially gathered as the components of a descriptor vector

. Finally, the comparison between two tree sets is realized by comparing their associated
descriptor vectors. The relevance of the proposed descriptor vectors is illustrated through clas-
sification and unsupervised clustering experiments carried out on two synthetic tree databases
and one real world tree database.

The rest of this paper is organized as follows: the state of the art on tree comparison is presented
in Section II, followed by a summarized presentation of HMMs in Section III. The description
of the proposed approach is realized in Section IV, while experimental results are exhibited in
Section V. The last section is dedicated to the conclusion.

II RELATED WORK AND PROBLEM STATEMENT

2.1 Related work

A tree can be defined as a connected acyclic graph. A detailed overview on graph theory and
applications is available in [42]. Many distances have yet been proposed for comparing trees
and they are based on one of the following concepts: tree edit, tree alignment, tree inclusion,
tree pattern matching, subtrees/supertrees similarity and HMMss.

The tree edit distance [3—14] is based on the analysis of the number of edit operations required
to transform a tree ¢; into another tree ¢5. The three following edit operations are considered for
a given node: insertion, deletion and substitution. Tree alignment [15, 16] is a particular case
of tree edit where insertions are always performed before deletions. Let ¢; and ¢, be two rooted
trees with labeled nodes. ¢; is included in t, if there is a sequence S(t1,t2) of node deletions
performed on ¢, which makes ¢, isomorphic to ¢;. The tree inclusion problem is to decide if ;
can be included in ¢, and the free inclusion distance [17-21] is the sum of the costs of the delete
operations found in S(ty,t5). Tree pattern matching [22-27] consists in finding the instances
of a given pattern tree in a specific target tree. Subtrees and supertrees similarity [28-33] are
generally realized by finding the maximum agreement subtree, the largest common subtree or
the smallest common supertree.

Given a tree ¢ and two positive user-defined integers p, g, the pg-extended tree ¥4 is constructed
from ¢ by 2: (1) adding (p — 1) ancestors to the root node, (2) inserting (¢ — 1) children before
the first and after the last child of each non-leaf node, (3) adding ¢ children to each leaf node.
All newly inserted nodes are dummy nodes that do not occur in ¢ and have the special label .
Figure 1(b) shows the (2, 3)-extended tree t>3 derived from the node-labeled tree ¢ depicted in
Figure 1(a). A subtree of 77 is a pg-gram g of ¢ if and only if *: (1) g has ¢ leaf nodes and p
non-leaf nodes, (2) all leaf nodes of g are the children of a single node, (3) the leaf nodes of
g are consecutive siblings in t*%. Figure 1(c) shows a (2, 3)-gram ¢ of the node-labeled tree ¢
depicted in Figure 1(a). One can compare two trees by computing their pq-gram distance which
is the number of pg-grams that are not shared by the two trees [34] *.

Until the end of year 2020, existing techniques for comparing two trees [3—34] embedded many
drawbacks which were overcome in 2021 by the customizable HMM-based metric proposed
in [38] for comparing two tree sets. This HMM-based technique is based on the fact that, as
DFS sequentially transits from one node depth to another and at each step, one can observe the

2See Definition 1 of [34]
3See Definition 2 of [34]
4See Section 3.3 of [34]
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Figure 1: Derivation of a (2, 3)-gram g of a tree ¢

properties of the visited node. Consider the set P = {p, ..., p,,} of targeted node properties.
For every property p;€ P, the observation above enables to transform any tree ¢ into a Markov
chain §;(¢) where the hidden states are the node depths, while the symbols are the values of
property p; for the nodes of t. When this principle is applied to a tree set T' = {t1, ..., t,}, the
set A;(T) = {0;(t1),...,0;(t,)} of Markov chains is obtained. The content of A;(7T") is later
used to initialize and train the HMM \,;(7T") associated with 7" according to property p;. Finally,
the comparison between two tree sets is performed through the comparison of their associated
HMMs for every property p;€P. The main assets of that technique are listed below:

It is designed for comparing finite tree sets.

It handles rooted/unrooted as well as ordered/unordered trees.

It compares weighted/unweighted as well as labeled/unlabeled trees.
It allows each node/arc to have many labels/weights.

It requires the specification of the targeted nodes properties.

It outperforms the tree edit distance with 41% of accuracy gain.

S

All the distances between two trees reviewed in this section can be used for performing the
hierarchical clustering of tree data which involves the comparison of tree sets (clusters) as stated
at the paper Introduction.

2.2 Problem statement

An important limitation of that technique is related to the fact that it does not allow the use
of non metric-dependent classifiers which absolutely require descriptor vectors as inputs. The
current paper tackles this limitation by deriving a descriptor vector for each tree set from its
associated models. The comparison between two tree sets is then realized by comparing their
respective associated descriptor vectors.

III HIDDEN MARKOV MODELS

3.1 HMM definition

AHMM \ = (A, B, ) is fully characterized by [43]:
1. The number N of states of the model. The set of states is S = {sq, S2, ..., sy }. The state
of the model at time x is generally noted ¢, € S.
2. The number M of symbols. The set of symbols is ¢ = {vy,vs,...,vp}. The symbol
observed at time x is generally noted o, € .
3. The state transition probability distribution A = {A[s;, s;]} where A[s;, s;] = Prob(g,+1 =
S;lqe = s;) with 1<, j<N.
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4. The symbols probabilities distributions B = { B|s;, vx|} where Bls;, vx] = Prob(vy at time z|q,

s) with 1<i<N and 1<k<M.
5. The initial state probability distribution m = {7[s;|} where 7[s;] = Prob(¢; = s;) with
1<i<N.

3.2 Manipulation of a HMMs

Consider a sequence of symbols O = 070,...0x and a HMM A = (A, B, 7). The proba-
bility Prob(O|\) to observe O given \ is efficiently calculated by the Forward-Backward al-
gorithm [43] which runs in §(X.N?). Given a sequence of symbols O = 010...0x, it is
possible to iteratively re-estimate the parameters of a HMM \ = (A, B, ) in order to max-
imize the value of Prob(O|)\), where A = (A, B,7) is the re-estimated model. The Baum-
Welch algorithm [43] is generally used to perform this re-estimation. This algorithm runs in
0(B.X.N?) where 3 is the user-defined maximum number of iterations. The Baum-Welch al-
gorithm can also train a HMM for multiple sequences. The algorithm maximizes the value of
Prob(O|X) = Y& Prob(O™|X) where O = {0, ... 0%} is a set of K sequences of
k) (k)

.0y, 18 the k*" sequence of symbols of O. In the case of multiple

symbols and O%) = 05
sequences, this algorithm runs in 6 (ﬁ.(Zle Xi).N 2). In this paper, the value § = 100 is

selected following [38].

3.3 Stationary distribution of a HMM
A vector p = (p[s1], ..., ¢[sn]) is a stationary distribution of a HMM \ = (A, B, ) if [44] °:

1. V), (els;] = 0) and (32,0ls;] = 1)
¢[s;] estimates the overall proportion of time spent by A in state s; after a sufficiently long time.
 can be extracted from any line of the matrix AY = AxAx...xA (w times) when w— + oc.
Therefore, the computation of ¢ requires 6(w.N?) arithmetic operations.

IV THE PROPOSED APPROACH

4.1 Main idea

Consider the set P = {p1, ..., p,} of targeted nodes properties and let us assume that the DFS
traversal of a tree ¢ is executed by a robot r. For each property p;€ P, the robot r sequentially
transits from one node depth to another and at each step, r can observe the value p;(y) of the
currently visited node y€t [38]. The MC ¢;(t) resulting from this traversal of ¢ executed by
the robot r according to property p; embeds relevant information related to the overall behav-
ior (movements, observations) of . Given a tree set T' = {t1,...,t,} and its corresponding
set A;(T) = {0i(t1),...,0i(ts)} of MCs, the HMM \;(T) is trained with the Baum-Welch al-
gorithm to learn and to simulate the overall behavior of r during the traversal of the trees in
T.

The main idea of the current paper is that, one can capture the behavior of r from \;(T") by
evaluating the overall proportion of time spent by 7 observing each possible value of p; after a
sufficiently long time, irrespective of the node depth from which this value is observed. More
precisely, we evaluate the probability (o|\;(T")) of observing a symbol o after a sufficiently

3See Definition 9.1 of [44]
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long time, given the model \;(7"), irrespective of the state from which o is observed. When
this principle is applied for every property p;€ P and for every possible symbol, the resulting
probabilities are sequentially saved as the components of the descriptor vector 7' associated

with the tree set 7.

4.2 Method

Consider a tree set T' = {t,...,t,} and the set P = {py, .. ., p,, } composed of m user-defined
targeted node properties. The method applied in the current paper for deriving the descriptor
vector ? associated with 7" can be summarized in the three following steps:

1. Tree modeling: For each property p;€ P, the tree modeling principle proposed in [38] ¢
is used to obtain the model \;(7"). Therefore, this step is not described in the following
sections.

2. Probability computing: Let ©; be the set of symbols of \;(7"). For every property p;
and for every symbol o€1);, we compute the probability ~(o|;(7")) of observing o after
a sufficiently long time, given the model \;(7"), irrespective of the state from which o is
observed.

3. Construction of the descriptor vector: All the probabilities computed at step 2 are se-
quentially saved as the components of the descriptor vector ? associated with T'. Figure 2
summarizes the main steps of the proposed method.

P P2 A Pm
¥
TREE TREE TREE
MODELING MODELING MODELING
A,(T) A(T) A (T)
¥ ¥ ¥
PROBABILITY PROBABILITY PROBABILITY
COMPUTING COMPUTING COMPUTING
¥ o ¥
y(ola,(1)) y(o|A(T)) v(o|4,,(T))
Yo € 91 Vo € 92 Vo € Um
¥ ¥ 9
CONSTRUCTION OF THE DESCRIPTOR VECTOR I
}‘

Figure 2: Method for deriving the descriptor vector ? associated with a tree set T'.

4.3 Probability computing

Consider a tree set 7' and its associated model \;(T) = (Al BI', !") according to property
pi€P, where P = {p1,...,pm} is the user-defined set of targeted nodes properties. In order
to compute y(o|\;(7T")), one must first evaluate the overall proportion of time spent by \;(7')

observing o in state s; after a sufficiently long time as follows:
1. Evaluate the overall proportion of time spent by \;(7") in state s; after a sufficiently long

time. This proportion is given by the j' component ¢/ [s;] of the stationary distribution

6See Section 4.3 and Figure 4 of [38]
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2. Multiply the result of step 1 by the probability of observing o in state s; which is B [s;, o].
The value of y(o|\;(T")) is finally obtained by repeating this process for every state s; and
summing the resulting proportions as shown in Equation 1. An analog probability computing
scheme was performed in [45] where the authors used HMMs for realizing human activity
recognition .

Y(olM(T)) =Y ol [s]x Bl [s;. ] (D)

j=1
4.4 Construction of the descriptor vector

The descriptor vector ? associated with 7" is constructed by sequentially saving the values of
(0| A (T")) for every property p;€ P and for every symbol o€v; as described in Algorithm 1.
The first line of Algorithm 1 initializes the index of the components of the descriptor vector.
Line 2 browses the properties, while line 3 browses the symbols for each property. The value of
(0| \i(T')) is computed at line 4 according to Equation 1 and saved as the current component of
the descriptor vector at line 5. Line 6 moves to the index of the next component of the descriptor
vector. The descriptor vector is finally returned at line 9.

Algorithm 1 Vector
Output:

1 k1
2: for each (p; € P) do

3:  for each (o € ¥;) do
N
4: V(0N (T)) <= 32,2, ¢f [s;]x B [s5, 0]
s T[] < y(olM(T)
6: k+—ELk+1
7:  end for
8: end for
9: return ?

A consequence of Algorithm 1 is that the dimension of the descriptor vector ? denoted in this
paper as « is the sum of the numbers of symbols of all its | P| associated models as shown in
Equation 2. It can be easily demonstrated that Algorithm 1 requires §(«.N) arithmetic opera-
tions.

P

o= |0 2)
=1

The following conventional property is adopted here to associate a descriptor vector with the
empty set: The descriptor vector associated with () according to the set P = {p1,...,pm} of

’

- =
targeted nodes properties is () = 0 €R?).

"See Section IV-E of [45]
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4.5 Comparison of tree sets

The comparison between two tree sets 77 and T3 according to the set P = {p1,...,pm} of
targeted nodes properties is performed here by calculating the value of any existing distance
or similarity measure between their associated descriptor vectors ﬁ and 75. Equation 3 shows
how this can be done with the Euclidean distance and the Manhattan distance. Several other
possible distance and similarity measures are available online 2.

dp(T1, Tp) = J (Ti[k] — To[k])?  (Euclidean)
3)

I
el
=

|
S
=

dp(Ty,Ts) (Manhattan)

V EXPERIMENTAL RESULTS

5.1 Classification and clustering algorithms

The flat classification and clustering experiments realized in the current work are both realized
with the WEKA software [46]. Unlike [38] where only the Nearest Neighbor classifier was
experimented, two additional non metric-dependent classifiers have also been experimented
here. Thus, the three following classifiers have been experimented, their corresponding names
in WEKA are in brackets: Nearest Neighbor (1Bk), Support Vector Machines with polynomial
kernels (SMO) and Decision Trees (J48). These classifiers have been used in WEKA with
their default settings and a 10 fold cross-validation (90% — 10%) has been applied for each
experiment.

The Kmeans [47] and the Expectation-Maximization (EM) [48] clustering algorithms have been
selected here to evaluate to what extent the proposed descriptor vectors can enable to accurately
organize the experimental data (trees) into their corresponding classes (clusters) in an unsuper-
vised process. The selected clustering algorithms have been used in WEKA with their default
settings except the desired number of clusters which was initially fixed to the number of classes
in each database.

The Euclidean and the Manhattan distances have been both experimented as metrics for the
Nearest Neighbor classifier and the Kmeans clustering algorithm.

8https://numerics.mathdotnet.com/Distance.html
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5.2 Databases

The two synthetic tree databases selected during the experiments of the current work are FL and
FLW ! which have both been constructed and experimented in [38]. Each database is composed
of 4 classes, each containing 100 rooted ordered trees. FL contains node-labeled trees and the
set of node labels is {1,2,...,26}. FLW contains the same trees found in FL, with weighted
arcs. The trees in these two databases are characterized by non-trivial properties °.

The Stanford Sentiment Treebank (SSTB) tree database has also been used in the current work.
This is a real world tree database originally proposed in [49] and containing 11.855 node-
labeled binary trees associated with sentences from movie reviews organized into 5 classes
according to sentiments: very negative (1510 trees), negative (3140 trees), neutral (2242 trees),
positive (3111 trees) and very positive (1852 trees). These classes are considered as node labels
represented as integers belonging to {0, 1,2, 3,4}. In this database, each tree has the following
recursive brackets representation: (label (left subtree)(right subtree)) where the leftmost label
is the overall sentiment of the sentence. Leaf nodes are of the form (label token) where token
is a word of the sentence. During the experiments, the label of the root node of each tree was
replaced by a new unique label (here 5) and tokens were removed from all the leave nodes
following [34].

5.3 Experimental settings

We realized 2 main experiments for the databases FL. and FLW. During the first one, the specific
properties verified by each node in FL. and FLW are intentionally ignored. During the second
main experience, these specific properties are considered. The sets P;, = {p,, Dy}, Prw =
{P1,P2: 03}, P = {p1,-..,ps} and Ppw = {p1,...,p12} of targeted node properties selected
in [38] '° for these experiences are preserved in the current work.

The 3 following sub-datasets of SSTB have been used and Table 1 presents the size of each
class in these sub-datasets:

1. SSTBS: all the 5 original classes of sentiments are considered.

2. SSTB3: the content of the original classes very negative and negative (resp. very positive
and positive) are merged to obtain one single class named negative (resp. positive). Thus,
three classes are considered.

3. SSTB2: This is SSTB3 where the class neutral is removed. Therefore, only two classes
are considered here.

Table 1: Size of each class in the experimental sub-datasets of SSTB

Very negative | Negative | Neutral | Positive | Very positive
SSTBS 1510 3140 2242 3111 1852
SSTB3 4650 2242 4963
SSTB2 4650 0 4963

Only the default set P = {p1, P2} of targeted nodes properties has been experimented for the
database SSTB, irrespective of its considered sub-dataset. For every node y of a tree in SSTB,
p1(y) is the degree of y and po(y) is the label of y. A detailed description of the experiments
realized on the database SSTB and the corresponding data are available online !'.

9See Table 5 of [38]
10See Section 5.2.2 of [38]
"http://perso-etis.ensea.fr/sylvain.iloga/index.html
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In the context of each experiment and considering each tree ¢ of the experimental databases as
the singleton {t}, we have executed Algorithm 1 to construct the descriptor vector ¢ associated
with ¢. The resulting descriptor vectors have then been saved into online available ’arff files !
which are taken as inputs by the soft WEKA.

5.4 Classification results

Classification results are presented in Tables 2a, 2b and 2c respectively for FL, FLW and SSTB.
Tables 2a and 2b reveal that best accuracy obtained for FL and FLW is 99.75%. This is quite
close to the 100% obtained in [38]. Table 2¢ reveals that the proposed approach also exhibits
good performance for the database SSTB with accuracies always greater than 70% for the two
non metric-dependent classifiers applied to SSTB3 and SSTB2, the best accuracy being 87.22%.
This performance is 20.52% better than the 66.7% obtained in [14] for SSTB2 '2. These per-
formances demonstrate the relevance of the proposed approach for classification, even with a
default set of targeted node properties.

Table 2: Classification results. Accuracies are in (%), best values are in Bold.

(a)- FL (b)- FLW
IBk IBk
Eucli. | Manha. SMo J48 Eucli. | Manha. SMo 48
P | 73.75 78 67.5 | 74.75 Prw 84 87.25 90.75 | 89.75
Pr | 99.75 | 99.75 | 87.5 | 93.75 Prw | 99.75 | 99.75 | 99.75 | 99.5

(c)- SSTB using P

1Bk
FEucli. | Manha. sMo 48
SSTB5 | 39.47 | 39.67 | 46.29 | 44.98
SSTB3 | 63.11 | 63.27 | 70.65 | 77.22
SSTB2 | 82.98 | 83.16 | 87.22 | 87.17

5.5 Clustering results

Clustering results are presented in Tables 3a, 3b and 3c respectively for FL, FLW and SSTB.
Tables 3a and 3b reveal that best clustering performance obtained for FL is 54.25%, while
a quasi perfect performance of 98.75% is obtained for FLW. Given that the trees in FL are
only characterized by properties related to the topology and the node-labels, these results show
that this database does not embed enough information to distinguish the 4 classes during an
unsupervised clustering process. But when the arc-weights are considered in FLW, the 4 classes
are accurately identified during the unsupervised clustering process with up to 98.75% correctly
clustered instances when the 12 properties in Pry are considered.

Table 3c reveals that the Kmeans clustering algorithm applied with the Manhattan distance
always exhibits the best clustering results for SSTBS, SSTB3 and SSTB2 which have respec-
tively 33.33%, 49.02% and 75.53% correctly clustered instances. These performances illustrate
the accuracy of the proposed approach in clustering, even with a default set of targeted nodes
properties.

12See Table 1 of [14]
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Table 3: Clustering results. Correctly clustered instances are in (%), best values are in Bold.

(a)- FL (b)- FLW (c)- SSTB using P
Kmeans Kmeans Kmeans
Eucli. | Manha. EM Eucli. | Manha. EM Eucli. | Manha. EM
- — SSTBS5 | 32.63 33.33 29.17
P | 475 47.25 54.25 Prw | 54.25 55.25 42.25 SSTB3 | 40.43 19.02 16.36
Py, 45.5 44 42 Prw 86.5 92 98.75 SSTB2 | 50.97 | 75.53 | 61.73

5.6 Time cost

The time cost of the proposed technique for deriving the descriptor vector ? of a tree set T’
according to the set P of targeted node properties can be estimated as follows:
1. Design the | P| HMMs associated with 7' which runs in 6 (|P|.8.(3,cr [t]).N?) accord-
ing to [38] '3, where |t| is the number of nodes in the tree .
2. Compute the stationary distributions of the |P| HMMs which runs in 6(|P|.w.N?) with
w— + 0o. In the current work, the value w = 100 has been selected.
3. Construct the descriptor vector % associated with 7" using Algorithm 1 which runs in
O(a.N).

Equation 4 gives the expression of the theoretical time cost Time(?) of the proposed approach.

Time(T) = 0(a.N° + b.N? + .N) where
N = max{depth(t) | teT} + 1
a=|Plw 4)

-1 ()

teT

5.7 Comparisons with existing techniques

We have compared the proposed approach with:

1. [38] where the authors designed in 2021 the databases FL and FLW. They also proposed
the original HMM-based technique for tree sets comparison which is improved in the
current work.

2. [14] which is a work published in 2018 where the authors proposed a learning version of
the tree Edit distance and experimented it on the dataset SSTB2.

It is important to mention that the dataset SSTB2 was more recently experimented in 2020
for tree classification in [34], but we performed no comparison with that work because the
authors only randomly selected 100 trees for each class during their experiments. The technique
proposed in the current paper:

1. Is based on the HMMs designed in [38] for comparing two tree sets. It consequently
inherits the main assets of that technique '*.

2. Unlike [38], it associates a descriptor vector ?ER“ whose components are interpretable
with every tree set 1" such that all the operations that are applicable to vectors in R are
now also applicable to tree sets.

13Cf, Section 5.3 of [38]
14Cf. Section 5.4 of [38]
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3. Performs a finer characterization of a tree set than [38]. Indeed, a tree set was character-
ized in [38] by its associated HMMs themselves. In the current paper, a tree set is rather
characterized by meta-information related to the overall behavior of these HMMs after a
sufficiently long time.

4. Exhibits good classification performances (78% for FL and 90.75% for FLW) with the
default sets P; and Py of targeted nodes properties, unlike [38] where lower perfor-
mances were obtained (44.25% for FL and 36% for FLW) in identical conditions.

5. Shows an excellent classification accuracy of 99.75% for FL and for FLW when the suit-
able sets P;, and Py of targeted nodes properties are selected. This performance is quite
identical to the 100% obtained in [38].

6. Exhibits a good classification accuracy (87.22%) on the real world tree dataset SSTB2,
this is 20.52% better than the 66.7% obtained in [14] for this same dataset.

7. Is capable to correctly cluster 54.25%, 98.75% and 75.53% of the instances of FL, FLW
and SSTB2 respectively. No clustering was performed in [14, 38].

VI CONCLUSION

The goal of this paper was to improve the HMM-based technique recently proposed in [38] for
comparing two tree sets. Given a tree set 7" and a set P = {p1, ..., p,} of targeted node prop-
erties, the principle of the DFS algorithm is used to associate |P| HMMs with 7', each HMM
Ai(T) learning how much the nodes of the trees in 7" verify property p; [38]. The resulting
models are finally compared to derive a distance between the two sets of trees. The technique
proposed in [38] overcame the main limitations of the other existing techniques developed be-
fore its publication. Unfortunately, it did not allow the use of non metric-dependent classifiers
which absolutely require descriptor vectors as inputs.

In order to derive the descriptor vector ? associated with a tree set 7" in the current paper,
we capture the behavior of its associated HMMs by evaluating the overall proportion of time
spent by every HMM observing each symbol o after a sufficiently long time, irrespective of
the state from which o is observed. The resulting proportions are then sequentially saved as
the components of the descriptor vector. The comparison between two tree sets is finally real-
ized by comparing their associated descriptor vectors. Classification experiments carried out on
the databases FL, FLW and SSTB respectively showed best accuracies of 99.75%, 99.75% and
87.22%. These performances are respectively 40.75% and 20.52% better than the widespread
tree Edit distance respectively for FLW and SSTB2. Additional clustering experiments exhib-
ited 54.25%, 98.75% and 75.53% of correctly clustered instances respectively for FL, FLW and
SSTB2. These performances illustrate the accuracy of the proposed approach in classification
and clustering.

The following perspectives can be explored by future work:
1. The implementation of a modified version of the proposed approach which considers the
user-defined importance granted to each node property.
2. The design of manual and automatic techniques for discovering the optimal set of targeted
node properties that the best describes the trees in each tree set.

The extension of the proposed approach to graph comparison.

4. The reduction of the time cost through the implementation of a parallel computation
scheme of the proposed descriptor vectors. This can be achieved by using parallel ver-
sions of the Baum-Welch algorithm executed on a cluster of computers following [50] or
on a Field-Programmable Gate Array (FPGA) chip following [51].

el
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5. The visualization of the elements of a tree set 7' as points scattered in the 2D/3D space
using techniques like Multidimensional Scaling (MDS) [52]. MDS is a mathematical
method which allows easier analysis of data by performing some sort of dimensionality
reduction to map high-dimensional data into a lower-dimensional space in such a way
that the distances between low-dimensional objects resemble the original similarity infor-
mation in the high-dimensional space '°. If each tree t€T is considered as the singleton
{t}, the proposed approach enables to generate the descriptor vector ¢ associated with
{t}. The tree set T will consequently be viewed as the collection T = {? | teT} of
high-dimensional descriptor vectors. MDS to the 2D/3D space can finally be used for
visualizing the vectors in T as points scattered in the 2D/3D space.

VII BIOGRAPHY

Sylvain iloga obtained his PhD in Computer Science in January 2018 at the University of
Yaoundé 1 in Cameroon. Since January 2010, he has been a teacher in the department of
Computer Science of the High Teachers’ Training College of Maroua in Cameroon. Between
September 2017 and August 2019, he completed a research and teaching internship at the De-
partment of Electronic Engineering and Industrial Computing of the IUT of Cergy-Pontoise
at Neuville University, in France. In May 2018, he was promoted to the rank of Lecturer in
Cameroon. Subsequently in January 2019, he obtained his qualification for the functions of
Lecturer in France, section 27 (Computer Science). His research focuses on machine learning
using hidden Markov models, sequential patterns mining, the design of taxonomies for hier-
archical classification, the implementation of reconfigurable architectures based on the FPGA
technology.

REFERENCES

[1] Gabriel Valiente. An efficient bottom-up distance between trees. In spire, pages 212-219,
2001.

[2] Philip Bille. Tree edit distance, alignment distance and inclusion. Technical report, Cite-
seer, 2003.

[3] Kuo-Chung Tai. The tree-to-tree correction problem. Journal of the ACM (JACM),
26(3):422-433, 1979.

[4] Kaizhong Zhang and Dennis Shasha. Simple fast algorithms for the editing distance be-
tween trees and related problems. SIAM journal on computing, 18(6):1245-1262, 1989.

[5] Kaizhong Zhang, Rick Statman, and Dennis Shasha. On the editing distance between
unordered labeled trees. Information processing letters, 42(3):133-139, 1992.

[6] Weimin Chen. New algorithm for ordered tree-to-tree correction problem. Journal of
Algorithms, 40(2):135-158, 2001.

[7] Hélene Touzet. Comparing similar ordered trees in linear-time. Journal of Discrete Algo-
rithms, 5(4):696-705, 2007.

15See Section 3 of [52]

African Journal of Research in Computer Science and Applied Mathematics Page 13 of 16



[8] Erik D Demaine, Shay Mozes, Benjamin Rossman, and Oren Weimann. An optimal de-
composition algorithm for tree edit distance. ACM Transactions on Algorithms (TALG),
6(1):2, 2009.

[9] Mateusz Pawlik and Nikolaus Augsten. Tree edit distance: Robust and memory-efficient.
Information Systems, 56:157-173, 2016.

[10] Stefan Schwarz, Mateusz Pawlik, and Nikolaus Augsten. A new perspective on the tree
edit distance. In International Conference on Similarity Search and Applications, pages
156-170. Springer, 2017.

[11] Thorsten Richter. A new measure of the distance between ordered trees and its applica-
tions. Inst. fiir Informatik, 1997.

[12] Aida Ouangraoua, Pascal Ferraro, Laurent Tichit, and Serge Dulucq. Local similarity
between quotiented ordered trees. Journal of Discrete Algorithms, 5(1):23-35, 2007.

[13] Raghavendra Sridharamurthy, Bin Masood Talha, Kamakshidasan Adhitya, and Natarajan
Vijay. Edit distance between merge trees. IEEE TRANSACTIONS ON VISUALIZATION
AND COMPUTER GRAPHICS, pages 1-14, 2018.

[14] Benjamin PaaBlen, Claudio Gallicchio, Alessio Micheli, and Barbara Hammer. Tree edit
distance learning via adaptive symbol embeddings. In International Conference on Ma-
chine Learning, pages 3976-3985. PMLR, 2018.

[15] Tao Jiang, Lusheng Wang, and Kaizhong Zhang. Alignment of trees—an alternative to
tree edit. Theoretical Computer Science, 143(1):137-148, 1995.

[16] Jesper Jansson and Andrzej Lingas. A fast algorithm for optimal alignment between sim-
ilar ordered trees. In Annual Symposium on Combinatorial Pattern Matching, pages 232—
240. Springer, 2001.

[17] Pekka Kilpeldinen et al. Tree matching problems with applications to structured text
databases. 1992.

[18] Laurent Alonso and René Schott. On the tree inclusion problem. In International Sympo-
sium on Mathematical Foundations of Computer Science, pages 211-221. Springer, 1993.

[19] Pekka Kilpeldinen and Heikki Mannila. Ordered and unordered tree inclusion. SIAM
Journal on Computing, 24(2):340-356, 1995.

[20] Thorsten Richter. A new algorithm for the ordered tree inclusion problem. In Annual
Symposium on Combinatorial Pattern Matching, pages 150-166. Springer, 1997.

[21] Weimin Chen. More efficient algorithm for ordered tree inclusion. Journal of Algorithms,
26(2):370-385, 1998.

[22] Christoph M Hoffmann and Michael J O’Donnell. Pattern matching in trees. Journal of
the ACM, 29(1):68-95, 1982.

[23] S Rao Kosaraju. Efficient tree pattern matching. In 30th Annual Symposium on Founda-
tions of Computer Science, pages 178—183. IEEE, 1989.

[24] Moshe Dubiner, Zvi Galil, and Edith Magen. Faster tree pattern matching. In Proceedings
[1990] 31st Annual Symposium on Foundations of Computer Science, pages 145-150.
IEEE, 1990.

African Journal of Research in Computer Science and Applied Mathematics Page 14 of 16



[25] RAMAKRISHNAN Ramesh and IV Ramakrishnan. Nonlinear pattern matching in trees.
Journal of the ACM (JACM), 39(2):295-316, 1992.

[26] KZ Zhang, Dennis Shasha, and Jason Tsong-Li Wang. Approximate tree matching in the
presence of variable length don’ t cares. Journal of Algorithms, 16(1):33—66, 1994.

[27] Tyng-Luh Liu and Davi Geiger. Approximate tree matching and shape similarity. In
Proceedings of the Seventh IEEE International Conference on Computer Vision, volume 1,
pages 456—462. IEEE, 1999.

[28] Martin Farach and Mikkel Thorup. Fast comparison of evolutionary trees. Information
and Computation, 123(1):29-37, 1995.

[29] Amihood Amir and Dmitry Keselman. Maximum agreement subtree in a set of evolu-
tionary trees: Metrics and efficient algorithms. SIAM Journal on Computing, 26(6):1656—
1669, 1997.

[30] Sanjeev Khanna, Rajeev Motwani, and F Frances Yao. Approximation algorithms for the
largest common subtree problem. Citeseer, 1995.

[31] Tatsuya Akutsu and Magnis M Halldérsson. On the approximation of largest common

subtrees and largest common point sets. Theoretical Computer Science, 233(1-2):33-50,
2000.

[32] Arvind Gupta and Naomi Nishimura. Finding largest subtrees and smallest supertrees.
Algorithmica, 21(2):183-210, 1998.

[33] Naomi Nishimura, Prabhakar Ragde, and Dimitrios M Thilikos. Finding smallest su-
pertrees under minor containment. International Journal of Foundations of Computer

Science, 11(03):445-465, 2000.

[34] Hikaru Shindo, Masaaki Nishino, Yasuaki Kobayashi, and Akihiro Yamamoto. Metric
learning for ordered labeled trees with pg-grams. arXiv preprint arXiv:2003.03960, 2020.

[35] Virendrakumar C Bhavsar, Harold Boley, and Lu Yang. A weighted-tree similarity algo-
rithm for multi-agent systems in e-business environments. Computational Intelligence,
20(4):584-602, 2004.

[36] K Sasirekha and P Baby. Agglomerative hierarchical clustering algorithm-a. International
Journal of Scientific and Research Publications, 83:83, 2013.

[37] Pang-Ning Tan, Michael Steinbach, Vipin Kumar, et al. Cluster analysis: basic concepts
and algorithms. Introduction to data mining, 8:487-568, 2006.

[38] Sylvain Iloga. Customizable hmm-based measures to accurately compare tree sets. Pattern
Analysis and Applications, pages 1-23, 2021.

[39] To-Yat Cheung. Graph traversal techniques and the maximum flow problem in distributed
computation. IEEE Transactions on Software Engineering, (4):504-512, 1983.

[40] Mariette Awad and Rahul Khanna. Support vector machines for classification. In Efficient
Learning Machines, pages 39-66. Springer, 2015.

[41] S Rasoul Safavian and David Landgrebe. A survey of decision tree classifier methodology.
IEEE transactions on systems, man, and cybernetics, 21(3):660-674, 1991.

African Journal of Research in Computer Science and Applied Mathematics Page 15 of 16



[42] John Adrian Bondy, Uppaluri Siva Ramachandra Murty, et al. Graph theory with applica-
tions, volume 290. Macmillan London, 1976.

[43] Lawrence R Rabiner. A tutorial on hidden markov models and selected applications in
speech recognition. Proceedings of the IEEE, T7(2):257-286, 1989.

[44] Jizhou Kang. Stat 243: Stochastic process. https://bookdown.org/jkang37/
stochastic—-process—-lecture-notes/lecture09.html, 2021.

[45] Sylvain Iloga, Alexandre Bordat, Julien Le Kernec, and Olivier Romain. Human activ-
ity recognition based on acceleration data from smartphones using hmms. IEEE Access,
9:139336-139351, 2021.

[46] Witten lan H. and Frank Eibe. Data mining: Practical machine learning tools and tech-
niques. http://weka.sourceforge.net/, 2005.

[47] Aristidis Likas, Nikos Vlassis, and Jakob J Verbeek. The global k-means clustering algo-
rithm. Pattern recognition, 36(2):451-461, 2003.

[48] Todd K Moon. The expectation-maximization algorithm. IEEE Signal processing maga-
zine, 13(6):47-60, 1996.

[49] Richard Socher, Alex Perelygin, Jean Wu, Jason Chuang, Christopher Manning, Andrew
Ng, and Christopher Potts. Parsing With Compositional Vector Grammars. In EMNLP.
2013.

[50] J. B. Bogneh Noussi, M. Tchoupé Tchendji, and Sylvain Iloga. Parallel hmm-based sim-
ilarity between finite sets of histograms. http://cri-info.cm/?page_id=148,
2019.

[51] A. Lopez-Lopez A. Espinosa-Manzo and M. O. Arias-Estrada. Implementing hidden
markov models in a hardware architecture. In Proceedings of the International Meeting of
Computer Science (ENC’01), Aguascalientes, Mexico, volume II, pages 1007-1016, 2001.

[52] Robertas DamasSevicius. Analysis of components for generalization using multidimen-
sional scaling. Fundamenta Informaticae, 91(3-4):507-522, 2009.

African Journal of Research in Computer Science and Applied Mathematics Page 16 of 16


https://bookdown.org/jkang37/stochastic-process-lecture-notes/lecture09.html
https://bookdown.org/jkang37/stochastic-process-lecture-notes/lecture09.html
http://weka.sourceforge.net/
http://cri-info.cm/?page_id=148

A=A\ VWA .5

épisciences

Building a publish/subscribe information dissemination platform for
hybrid mobile ad-hoc social networks over android devices

Martin Xavier TCHEMBE"! and Maurice TCHOUPE TCHENDJI'-2

'Department of Mathematics and Computer Science, University of Dschang, Cameroon
?FUCHSIA Team, LIRIMA

*E-mail : martinxaviertchembe @ gmail.com

DOI : 10.46298/arima.9136
Submitted on February 25, 2022 - Published on November 23, 2022
Volume : 36 - Year : 2022
Special Issue : Special issue CRI 2021
Editors : Eric Badouel, Maurice Tchuenté, Paulin Melatagia, René Ndoundam

Abstract

Mobile ad-hoc social networks (MASNs) have been the subject of several research studies over the
past two decades. They allow stations located in a small geographical area to be connected without
the need for a network infrastructure and offer them the possibility to communicate any time
anywhere. To communicate, stations regularly broadcast their interests in the form of keywords.
Stations with a high degree of similarity among their keywords can communicate with each other.
However, the coverage of MASNSs is limited to a small geographical area, due to the limited
communication range of mobile ad-hoc networks (MANET) stations. In this paper, we present
an architecture and implementation of hybrid mobile ad-hoc social networks (MASNs coupled
to infrastructure networks) of Android mobile devices for information dissemination. Stations
can use the infrastructure network to communicate and rely on the mobile ad-hoc network when
the infrastructure is not available. Rather than communicating synchronously as this is the case
in the similar works found in the literature, in our approach, the stations communicate using a
publish/subscribe communication protocol, which is perfectly suited to this type of network thanks
to the decoupling in time and space it provides.

Keywords

Hybrid Mobile Ad-hoc Social Networks, Publish/subscribe, Topics, Information dissemination,
Nearby Connections

I INTRODUCTION

Online social networks such as Facebook, Twitter and LinkedIn have become very popular
nowadays and have indeed become part of our everyday lives. These social networks accessi-
ble via the Internet allow people from different backgrounds to connect. However, they have
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their limitations when it comes to connecting people who are physically close and only need
temporary social connections. Indeed, these social networks are accessible through an Inter-
net connection, but people who are physically close, because of their spatial proximity to each
other, do not need to use this remote connection, especially as it may be unavailable for various
reasons (high cost of internet access, lack of network infrastructure, etc.).

Mobile Ad-hoc Social Networks (MASNSs) are combination of Social Networks and Mobile Ad-
hoc Networks (MANETS). They are perfectly suited to manage connectivity among individuals
who are geographically close to each other. The use of these networks is made possible by
increasingly sophisticated and inexpensive mobile devices. Most of these devices are equipped
with multiple wireless interfaces such as Bluetooth and Wi-Fi, allowing them to communicate
in an ad-hoc manner, without the need for any pre-existing network infrastructure.

MASNS can be used to discover friends and share contents in social locations such as travel
stations, football stadiums, hospitals, school and university campuses, hypermarkets, fairs, etc.
They can be used in scientific conferences for example to allow participants to communicate
and exchange information such as personal notes, the conference program, or even important
information given by the moderators (in case a participant arrived late or was absent for a while
for example). Many other application areas of MASNs can be found in [17]. The contributions
of this paper are the following:

Architecture for building MASNs.  We propose an architecture for building MASNs cou-
pled with infrastructure networks for information dissemination. Coupling MASNs with infras-
tructure networks has the advantage not only to extend the range of MASNs but also to extend
the coverage of the infrastructure network as stated by Mohammad Al Mojamed in [15]. This
enables stations to communicate via the infrastructure network or via the mobile ad-hoc net-
work if they do not have access to the infrastructure. The communication model we consider is
the topic-based publish/subscribe communication model. The use of a publish/subscribe com-
munication model allows targeted dissemination of information. Indeed, this communication
model suggests that each station subscribe to a certain number of topics, thus defining its inter-
ests and hence the types of information it wish to receive. Stations can then be notified when
information belonging to one of their interests is available.

Implementation of a MASN over Android devices. = We also propose in this paper an im-
plementation of a MASN based on our approach, by prototyping an Android application for the
dissemination of information among participants of a scientific conference. We used a software
architecture designed for topic-based publish/subscribe communication among mobile devices
and the Google’s Nearby Connections API [19] to handle device-to-device connectivity among
these devices.

The rest of this paper is organised as follows: section II presents similar works found in the lit-
erature, section III briefly presents the information dissemination protocol we used; we present
the architecture and the implementation we propose in sections IV and V; the results we ob-
tained are presented and discussed in section VI; section VII concludes this paper.

II RELATED WORKS

The issue of building MASNs on top of android devices has been addressed by several authors.
Among the contributions found in the literature, efforts have been made to provide either an
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architecture to facilitate the development of mobile social computing applications, and/or to
provide prototypes of such applications.

In the following works, authors proposed architectures to build a mobile ad-hoc network of
mobile devices. In [7], authors proposed a mechanism to build an ad-hoc social network by cre-
ating user profiles automatically based on collected data from a mobile device. In [13], authors
presented an architecture and implementation of social networks on commercially available
mobile devices, that allow broadcasting name and a limited number of keywords representing
users’ interests, without any connection, in a nearby region. The application connects users
to form a group based on their profile or interests using the peer-to-peer communication mode
without using any centralized networking or profile-matching infrastructure.

Middlewares and/or prototypes applications have been proposed in the following works. In [2],
authors presented MobiSoC, a middleware that enables mobile social computing applications
development and provides a common platform for capturing, managing, and sharing the social
state of physical communities. In [6], authors designed and constructed a multi-hop network-
ing system called MoNet based on WiFi. On top of that, they Implemented a privacy-aware
geosocial networking service called WiFace. They also designed a distributed content sharing
protocol in order to overcome the unavailability of online services. In [10], authors proposed a
framework to rapidly build local mobile ad-hoc social networks on top of the Android platform.
They used it to build prototype application which shows its flexibility to expedite various ser-
vices. In [11], authors presented a middleware architecture for MASNs that provides software
developers a platform for developing mobile apps that enable social connections.

Efforts have been made in the literature to address the issue of integrating MASNs with in-
frastructure networks. In [3], the authors present the challenges related to this integration and
review the strategies used in the literature. The solutions proposed in [15], [4] and [12] consist
in extending a routing protocol used in MANETS to provide bi-directional connectivity between
ad-hoc stations and hosts in infrastructure networks. The common principle of these solutions
is to use a set of ad-hoc hosts known as Gateways to act as bridges between the two networks.
In [18], the authors propose a secure publish/subscribe system based on smart contract in au-
tonomous vehicle networks using vehicles which are part of a truck platoon system as brokers of
the publish/subscribe system. A cloud server is used to establish a contract between subscribers
and brokers.

The authors in [5] propose an information dissemination protocol based on content-based pub-
lish/subscribe in a hybrid VANET. The protocol uses the infrastructure (consisting of a set of
fixed information stations distributed in the city and able to communicate with vehicles via Wi-
fi) if existing, and vehicle-to-vehicle communications. The approach presented by authors is
highly dependent on GPS, navigation system, digital city map, etc. and requires very sophisti-
cated vehicles equipped with these technologies. This is the observation made in [8] where the
authors also present a publish/subscribe system for hybrid VANET environments consisting of
fixed information stations and mobile vehicles. In their approach, communication among vehi-
cles and from vehicle to information stations is done by flooding, which can be a real bottleneck
and lead to heavy power losses for network stations. Moreover, while vehicles are not greatly
affected by the limited energy constraint characteristic of MANETS in general, many devices
such as mobile phones that could constitute a MANET network still suffer from this limitation,
making it difficult to generalise this solution to MASNSs.
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III  INFORMATION DISSEMINATION OVER MANET STATIONS: SOCIALMANET

This section gives a brief description of SociaMANET, a protocol for information dissemina-
tion over MANET. For more information on it, interested reader should rely on [14].

SocialMANET is an information dissemination protocol using a topic-based publish/subscribe
communication model in MANETS; it is subdivided into three sub-protocols which are: (1)
the subscription sub-protocol, (2) the publication sub-protocol and (3) the dissemination sub-
protocol. The first two give a hint of what they consist of by their rather indicative names and
are relatively simple. The third sub-protocol is the core of this protocol and allows for the
dissemination of publications from one network station to other stations based on their interests
and/or altruistic nature. It consists of two phases carried out by all stations in the network
independently of each other: the needs detection phase and the publications dissemination
phase.

SocialMANET stations periodically broadcast an announcement message named QUERY (for-
mat illustrated in Figure 1) during the needs detection phase. This message contains the identi-
fiers of the topics they have subscribed to, and for each of them the identifiers of the publications
they have on these topics. The reception of this message triggers the publications dissemination
phase at the receiving stations. During this phase, the information contained in the QUERY
message is used by the receiving stations to calculate which publications they can provide to
the sending station, according to their common interests in terms of topics they have subscribed
to. Once this calculation has been made, and if they find that they store at least one such pub-
lication, they broadcast the publications they own according to the recent calculation. When a
station receives a publication on a topic it has subscribed to and does not yet own, it stores it
and is therefore able to broadcast it as well.

ID

[
TOPIC-1 (KEY-1-1, KEY-1-2, ..., KEY-1-N1)
TOPIC-2 (KEY-2-1, KEY-2-2, ..., KEY-2-N2)

TOPIC-M (KEY-M-1, KEY-M-2, ..., KEY-M-NM)
1

Figure 1: QUERY announcement message format

IV ENABLING COMMUNICATION WITHIN A HYBRID MASN

As stated earlier, hybrid MASNs are MASNs coupled to infrastructure networks. In order
to enable hybrid MASNs’ stations to communicate in an ad-hoc way, we made and used an
extension of the protocol for information dissemination in MANET called SocialMANET. This
extension aims to allow the SocialMANET protocol to be executed in the network structure we
are considering, i.e, made of an infrastructure network in which we have fixed stations that can
be contacted by mobile stations in a mobile ad-hoc network and communicate with them (Fig.
2). To do that, we extended the dissemination sub-protocol of the SociaMANET protocol by
introducing opportunistic exchanges' between the mobile stations of the MANET and the fixed
stations of the infrastructure network.

'Opportunistic exchanges are initiated by mobile stations when they discover that they have access to the
infrastructure network.
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4.1 Network Architecture
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Figure 2: Network architecture

Figure 2 shows the general architecture of the network we are considering. We have mobile
stations that communicate with each other via radio waves, using technologies such as Bluetooth
or WiFi. The infrastructure network can be Internet or any IP network with fixed and perfectly
addressable stations. The communication between the MANETSs mobile stations and those of
the infrastructure network can be done through the cellular network (3G/4G) or through a Wifi
access point for example. Each MANET station is able to contact a station in the infrastructure
network if it has access to it. In the case of an Android smartphone, for example, access to
the infrastructure network can be detected by a change in the status of the Wi-Fi indicating the
connection to an access point when the Wi-Fi is activated, or when the user activates the mobile
data connection (3G/4G) for example.

In the infrastructure network, we consider the existence of an entity called Remote Rendezvous
Point (RRP). It can be a station known and accessible by all MANET stations having access to
the infrastructure network. It can also be a set of fixed stations collaborating in a distributed
way to ensure the storage and dissemination of publications, and linked together by a Chord [1]
network over Internet for example. The RRP is considered to be subscribed to all topics in the
publish/subscribe system. It is considered to have an unlimited amount of storage space and
energy, so that it can store all publications coming from any MANET station.

4.2 Interacting with the Remote Rendezvous Point (RRP)

The communication between the MASN station and the RRP is illustrated by the figure 3(a).
When a MASN station discovers that it has access to an infrastructure network, it instantly
initiates a communication with the RRP located on this network by sending a message to it,
identical to the classic QUERY announcement message of the SocialMANET protocol (Fig. 1).
Processing this message allows the RRP to deduce two pieces of information (Fig 3(b)):

1. the identifiers of the publications to be sent to the MASN station; those are the publica-
tions from the RRP’s publications set which are not included in the publications set held
by both the RRP and the mobile station, as far as each of them belongs to one of the topics
specified in the query sent by the mobile station;
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Figure 3: Communication between RRP and Mobile station

2. the identifiers of the publications to be retrieved from the MASN station; those are the
publications from the mobile station’s publications set which are not included in the pub-
lications set held by both the RRP and the mobile station

In response, the RRP sends back to the MASN station the list of publications which it knows
that it needs, after interpretation of the QUERY message received. It also sends the identifiers of
the publications to be requested if available. The MASN station then sends these publications
to the RRP and thus the RRP and the MASN station are all up to date with each other.

V  SOFTWARE ARCHITECTURE AND IMPLEMENTATION

In this section we present the software architecture we proposed, and an implementation of a
prototype mobile application for the Android platform. The goal of the application is the sharing
of information using a publish/subscribe communication model within a MASN formed by the
participants of a scientific conference. The information to be disseminated is grouped into
topics. Topics’ names reflect the categories in which the participants of the conference can be
classified: speakers (plenary speaker, session speaker, and talker), the organizing committee
(secretariat, protocol, and logistics), chairs (plenary chair, session chair), guests, etc. Users
have to subscribe to a given topic in order to receive related publications.

We simulate device-to-device connectivity in ad-hoc mode using Google’s Nearby Connections
API [19]. Indeed, although direct device-to-device connectivity via the ad-hoc mode was avail-
able in IEEE 802.11, it is still not widely available in the devices [13]. Researchers in the
literature simulate it by using Wifi Direct or Wifi P2P which allows devices to connect to each
other and form groups [10, 11, 13]. Nearby Connections follows the same logic and offers
interfaces that facilitate the discovery of nearby devices and communication with them.

5.1 Software Architecture

The software architecture we proposed is the one illustrated in figure 4. It has two main compo-
nents. The first one represents a mobile station and is based on the architecture defined in [16].
The second one represents the RRP, the remote and fixed entity located on the infrastructure
network, able to store all publications and able to communicate with all mobile stations that
have access to it.
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The first component has three main layers which are:

1. Service Layer: it offers users a set of services allowing them to subscribe to a topic, to
publish information and even to be notified when a new publication is received from a
neighbouring station;

2. Application Layer: through its Publications Manager and Subscription Manager com-
ponents, it manages the user’s topics, publications and subscriptions;

3. Communication Layer: it is responsible of functions such as discovering and updating
information about neighbouring stations, and communicating with them. This layer also
is responsible for detecting the connection status of the mobile station to an infrastructure
network and for communicating with the RRP in that network.

In this architecture, the IHM layer represents a set of Ul components allowing the user to interact
with the software. The storage is where topics and publications are stored. The RRP has a three
layers structure; those are:

1. Controller: this is the entry point of all the requests sent to the RRP. The Controller layer
access the Service layer to handle the request according to the data sent by the mobile
station, then return back the response returned by the Service layer to the mobile station;

2. Service: this is where the business logic of the RRP is implemented. The service layer is
responsible of analysing the data sent by the mobile station in order to determine which
publication it can send back and which publication it can request back to the mobile
station. It communicates with the Repository layer to store and load publications and
topics;

3. Repository: the logics to access publications and topics are implemented here. The
Repository layer is responsible of accessing the storage to save and retrieve publications
and topics.

5.2 Discovering neighbouring devices

The Nearby Connections API of Google allows to advertise, discover and connect nearby
devices in a completely off-line peer-to-peer manner. Connections among devices are high-
bandwidth, low-latency and fully encrypted to enable fast and secure data transfers. Under the
hood, the API uses a combination of Bluetooth, BLE and Wifi hotspots, taking advantage of the
strengths of each while working around their respective weaknesses. For convenience, users are
not prompted to enable Bluetooth or Wifi. Nearby Connections activates these features as they
are needed and returns the device to its previous state once the application has finished using
the APL

Nearby Connections uses three advertisement and discovery policies. The P2P_POINT_TO_POINT
policy supports a 1-to-1 connection topology; it does not allow more than one connection at a
time. The P2P_STAR policy supports a 1-to-N, or star, connection topology. The P2P_CLUSTER
strategy supports an M-to-N, or cluster, connection topology. We used the latter because it
allows devices to accept multiple incoming connections and simultaneously initiate multiple
outgoing connections to other neighbouring devices.

Once the devices are connected, they can communicate. The information transmitted is encap-
sulated in the Java class com.google.android.gms.nearby.connection.Payload. Three types of
payloads are available:

e BYTE, allow to send simple data such as text messages,
e FILE, allow to send files such as photos and videos,
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Figure 4: The proposed software architecture

e STREAM, suitable for large amounts of data generated on the fly, such as an audio
stream.

5.3 Needs calculation

As stated in the Socia MANET protocol [14], stations periodically broadcast QUERY announce-
ment messages to signal their presence and these messages are used to calculate their respective
needs in terms of missing publications. Since the discovery of nearby devices in our imple-
mentation is entrusted to the Nearby Connections API, the QUERY message is sent to devices
as soon as a connection is established with them. However, as specified in the SocialMANET
protocol, any new publication made by a device is immediately broadcast to all other nearby
connected devices. The construction of the QUERY message is done by the method compute-
Query (Algorithm 1). A new entry is added to the query for each topic the current station has
subscribed to (line 4). Then that entry is further updated by adding the IDs of the publications
the current station has on that topic (lines 5-8).

When a device receives the QUERY message, it updates the information about the devices it
is connected to, and then builds a list of publications to send and a list to inquire from the
device that sent the QUERY message. These operations are respectively performed by the
methods computePubsToSend and computePubsToAsk defined in the main activity Java class

2A query entry is made up by a topic ID and a collection of IDs of publications the current station has on that
topic
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Algorithm 1: Preparing the QUERY message

1 private Query computeQuery() {

2 Query query = new Query();

3 for (Topic topic: topicsManager. getSubscriptions ()) {

4 query.addEntry(new QueryEntry(topic. getld ()));

5 for (Publication pub:

6 publicationManager. getPublications ( topic )) {

7 query . addPublication ( topic . getld (), pub. getPublicationld ());
8 }

o

o return query;

n }

MainActivity.java. The sources of this mobile application can be found at the following link:
https://bitbucket.org/martinxt/socialmanet.

5.4 Communication with the RRP

In our implementation, the RRP is a REST API deployed on a server on the Internet. The full
documentation of this API is available in [20]. It exposes the following endpoints:

1. /rrp-api/vl/publications/get: It is used to retrieve publications stored on the RRP that
are missing from the station sending the request. Requests sent to this endpoint are made
using the http POST method. The body of such a request is basically a JSON object
with a unique property entries, which is a collection of query entries representing the
part of the QUERY message of the SociaMANET protocol delimited by brackets (see
Fig. 1). The content of the response to a request sent to this endpoint is a also JSON
object. It has two properties named publications and pubRequestlds. The former is a set
of publications matching the query received by the RRP as the request body. The later is
a set of publication IDs that were present in the query received by the RRP and whose
corresponding publication are unknown by it (see sub-section 4.2). An example of a
request body and a response body for this endpoint is shown in figure 5.

2. /rrp-api/vl/publications/save: This endpoint is used to send publications to the RRP
which will then store them. It is useful when a station publishes an information while
connected to the Internet. The body of such a request represents the set of publications
that are being sent to the RRP (Fig. 6).

According to the Android platform, to ensure that an application is notified when a device is
connected to a network, it has to subscribe to the BroadcastReceiver. This have been done in
the main activity Java class of our implementation (MainActivity.java). When this happens, the
handleConnectionStatusChanged method is executed. This method is defined in the Java class
MainActivity.java and depending on the status (on-line or off-line) of the device, it initiates a
communication with the RRP as described in section 4.2.
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{

“publications": [

{

"topicld": “topic-1",
{“ o "publishDate": 1663502695205,
entries” [ "validity": 3600000,
{ ropicld": "tonic.1 "description": "sample description",
"topicld": "topic-1", "path": null
"publicationlds": "pub-1_._.pub-2_._.pub-5" ) P
} ]
}] "pubRequestlds": ["pub-5"]
}

Request body Response body

Figure 5: Fetching publications form RRP: Request and Response bodies

VI RESULTS AND DISCUSSIONS

6.1 Results

We implemented a prototype application for information sharing in a scientific conference. This
application is made to run in Android smartphones. The source code is hosted on Bitbucket
in a public repository at the following address: https://bitbucket.org/martinxt/socialmanet/ (a
README file which explains how to clone an run the code is available). The REST API that
we proposed as the Remote Rendezvous Point (RRP) is hosted on Heroku and the URIs of the
different endpoints and their descriptions are available in [20].

Figure 7 shows three screen shots of the application. The different essential parts that can be
seen in figure 7(a) are labelled with numbers and described as follows:

1. Indicator which, when green, shows that the device is scanning the perimeter looking for
nearby devices;

2. Indicator that when green, shows that the device is advertising to show its presence;

3. Navigation bar to access the list of publications, the list of topics (current tab) and the list
of nearby devices respectively;

4. List of topics, headed by topics to which the user has subscribed (Subscriptions).

Figures 7(b) and 7(c) show a device having two devices available in its vicinity: TDWT and
O8KQ. At 11:09, only TDWT is connected (Fig. 7(b)); one minute later, OSKQ is also connected

(Fig. 7(c)).

Figure 8 demonstrate the capacity of the application of getting publications from nearby devices
using Wi-fi Direct or Wi-fi P2P (Fig. 8 (a, b, ¢)) and from the RRP via Internet (Fig. 8 (d, e, f)).
We have two devices that have both subscribed to the topics Speaker and Protocol. They can be
distinguished by their battery level indicators (WLU7 with a low battery level and GBLT with a
high battery level).

Figure 8(a) shows the device WLU7 publishing a message at 19:15. At 19:18, it gets near to
the device GBLT and thanks to the communication protocol implemented in the application,
GBLT will receive from WLU?7 the publication it made few minutes ago. Figure 8(b) shows
GBLT receiving a notification indicating that a new publication has been received. Figures 8(d,
e, f) show the same devices. They are not nearby each other. GBLT publishes a message at
19:20 while connected to Internet (Fig. 8(d) - notice the mobile data indicator). As a result,
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"publicationld": "pub-6",

"topicld": "topic-1",

"publishDate": 1663502695205,
"validity": 3600000,

"description™: "Sample publication”,
"path™: null

"publicationld": "pub-7“,
“"topicld": “topic-1",
"publishDate": 1663502697542,
"validity": 240000,

"description": "New publication”,
“path”: null

Figure 6: Pushing publications to RRP: Request/Response body

this publication is dispatched to the RRP and WLU?7 receives it few seconds later as it activates
mobile data connection and gets connected to Internet (Fig. 8(e)).

6.2 Discussions

The approach we propose in this paper is based on the Social MANET protocol. This is a
publish/subscribe information dissemination protocol for MANETS presented in [14], which
we extended to make it able to work in an MASN whose underlying MANET is coupled to an
infrastructure network. However, it is worth to note that the same approach can be replicated
using any other communication protocol similar to SocialMANET. It would simply be a matter
of equipping that protocol with primitives enabling it to communicate with stations located in
an infrastructure network using a message format that may or may not be identical to that used
to communicate with mobile stations.

In the network architecture we considered, no MANET station acts as a gateway for other sta-
tions to access the infrastructure network. It is true that several solutions in the literature [4, 12,
15] employ this technique to allow even MANET stations without direct access to the infrastruc-
ture network to access it through other stations (gateways). However, this places an additional
load on the gateway that acts as a relay between stations on the infrastructure network and those
on the MANET that do not have access to the infrastructure network. This load is likely to lead
to additional energy consumption of the gateway, which is why we avoid using mobile stations
as gateways for other mobile stations. This choice also adheres to the principle of non-waste
of energy used by SocialMANET [14], which consists of a station avoiding wasting energy to
participate in the dissemination of messages that are not intended for it or for which it has no
interest, in order to avoid running out of energy very quickly.

Contrary to other software architectures proposed in the literature, such as those presented in
[9, 11, 13], our proposed software architecture is perfectly adapted to MASNSs in which stations
communicate by the publish/subscribe communication model. The other architectures, on the
other hand, are designed for MASNs where stations communicate synchronously after having
discovered a high match rate during a comparison among their interests.
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VII CONCLUSION

In this paper, we have presented an architecture for building hybrid mobile ad-hoc social net-
works for information dissemination using a publish/subscribe communication model. We also
presented an implementation of such a network by prototyping an Android mobile application
for information dissemination in a scientific conference. We used a communication protocol
called SocialMANET which is a publish/subscribe communication protocol, and we have ex-
tended it to enable communication among MASNs and infrastructure networks’ stations. The
results obtained have enabled us to demonstrate the applicability of our solution. Nevertheless,
it would be wise to continue with the validation of our solution by carrying out experiments in a
real context in order to draw conclusions based on the results obtained in practice. This is what
we are planing to do as a next iteration of this work.
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Résumé

Recommander des articles appropriés aux utilisateurs est crucial dans les plateformes de com-
merce électronique et de streaming. Dans certaines situations, un client a une préférence pour un
produit en fonction des caractéristiques du produit et du contexte temporel courant. Il est donc ju-
dicieux de prendre en compte ces aspects afin d’améliorer la qualité des recommandations. Dans
cet article, nous proposons des systemes de recommandation basés sur la prédiction de disponi-
bilité des catégories des produits en fonction du contexte temporel. En effet, le classement des
recommandations Top-N proposées par le systtme de recommandation initial est mis a jour de
maniere a favoriser les produits aux catégories prédites disponibles. Par ailleurs, nous proposons
un algorithme pour le choix du contexte temporel adéquat a la considération de la prédiction de
disponibilité des catégories. Des expérimentations sont menées sur quatre jeux de données et des
comparaisons sont effectuées sur les résultats de trois systémes de recommandation de base avec
et sans intégration des prédictions de disponibilité, suivant les métriques d’évaluation Hit-ratio,
MAP et Fl-score. On constate que dans 75% des cas, pour avoir la meilleure performance, il est
nécessaire d’intégrer les prédictions de disponibilité des catégories. Ce gain peut méme aller a plus
de 12% quel que soit le jeu de données. Tout ceci confirme la pertinence de notre contribution.

Mots-Clés

Systéme de recommandation, Prédiction de disponibilité des ressources, Recommandation Top-N

I INTRODUCTION

Les sites de e-commerce proposent divers produits (chansons, vidéos, vétements, etc) a leurs
utilisateurs. Le nombre toujours croissant de produits pose un probleme de choix aux utilisa-
teurs. Les systemes de recommandation répondent a ce probleme en filtrant les produits pour

présenter uniquement les plus susceptibles d’intéresser les utilisateurs [1].
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L’une des taches les plus populaires dans le domaine des systemes de recommandation est la
recommandation top-N [13]. Dans ce cas, le systeme propose une liste ordonnée de /N produits
les plus probables d’avoir I’attention de I’utilisateur. Nous nous attardons sur cette tiche, car
elle peut étre abordée en utilisant des données implicites disponibles en grand volume a travers
I’historique des actions des utilisateurs sur les produits.

Les approches classiques des systemes de recommandation sont le filtrage collaboratif et le
filtrage basé sur le contenu. Le premier utilise les similarités entre les utilisateurs, et le second,
les informations liées aux caractéristiques des produits [4, 31]. L’autre approche est celle des
systemes de recommandation hybrides qui résultent de la combinaison des deux précédentes et
dont le but est de tirer profit des atouts de chacune [11]. Cependant, dans de nombreux cas, il
serait important de prendre en compte des informations contextuelles supplémentaires telles que
la saison, I’heure ou le lieu ; par exemple, pour les vétements, il est inapproprié de recommander
des vétements lourds pendant une période chaude (été, saison seche).

Par ailleurs, pour pallier la limite précédente, des auteurs proposent d’intégrer d’autres infor-
mations contextuelles dans les techniques classiques de filtrage collaboratif et de filtrage basé
sur le contenu. L’une des dimensions les plus considérées est le temps, dont I’une des stratégies
courantes est de faire varier I’importance des données en fonction de leur contexte temporel
(saison, moment de la journée) [30, 5]. A cet effet, nous proposons des systemes de recom-
mandation hybrides qui integrent les contextes temporels via la prédiction de disponibilité des
catégories de produits en fonction du contexte temporel.

La prédiction de disponibilité des ressources est utilisée dans les systemes de calculs de ma-
chines volontaires afin de déterminer quelles machines seront utilisables 2 un moment donné
pour effectuer un sous-ensemble d’opérations préalablement distribuées, et retourner leurs ré-
sultats qui participent a la réalisation d’un plus gros calcul, de maniere a ce que tout le systeme
simule une super-machine de haute performance [3, 37]. Nous I'utilisons ici, pour déterminer
quelles catégories de produits peuvent étre choisies durant une plage de temps donnée. Pour
chaque catégorie, nous calculons un score qui représente les chances que des produits de cette
catégorie soient achetés durant une période donnée. Les scores obtenus permettent de mettre a
jour les classements des recommandations top-N.

Le reste de cet article est organis€ comme suit : la section II rappelle les principes de base
des systemes de recommandation Top-N, la section III présente le modele de prédiction de
disponibilité des catégories de produits. L'usage des scores de prédiction des disponibilités
des catégories des produits dans le processus de recommandation est décrit en section IV. Les
expérimentations et les résultats sont présentés dans la section V. On conclut en section VI.

II SYSTEMES DE RECOMMANDATION TOP-N

La recommandation top-N propose a chaque utilisateur u une liste des /N produits les plus sus-
ceptibles de I’'intéresser; ces produits sont classés par ordre décroissant de préférence. Cela
suppose que pour toute paire utilisateur-produit (u,7), le systéme de recommandation est ca-
pable de donner une estimation de la préférence de I’utilisateur u pour le produit .

Les plateformes de recommandation top-N sont tres fréquentes sur le web. Leur mise en ceuvre
concerne divers types d’objets comme les chansons sur Last.fm, Yahoo ! music, Apple music
[22], les films et les vidéos sur youtube, netflix, hulu [13], les liens sociaux sur facebook, lin-
kedin, twitter [42], les produits physiques sur amazon, ebay [27] ou les journaux d’information
sur Google news, Yahoo ! news [39].
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Tout ceci fait des recommandations top-N la tache la plus abordée en pratique [13], d’ou I’intérét
de contribuer aux approches qui permettent leur mise en ceuvre : filtrage collaboratif (sous-
section 2.1), filtrage collaboratif enrichi par des informations basées sur le contenu (sous-section
2.2), et systeme de recommandation Top-N avec dynamique temporelle (sous-section 2.3).

2.1 Filtrage collaboratif

L’approche par filtrage collaboratif suppose que « les utilisateurs qui ont eu les mémes pré-
férences dans le passé auront les mémes préférences dans le futur ». C’est 1’approche la plus
utilisée et la plus étudiée dans la littérature, notamment au travers des techniques basées sur
la mémoire comme les k-plus proches voisins [21], les graphes de recommandation [6], et les
techniques basées sur un modele d’apprentissage automatique comme les réseaux de neurones
[18], les réseaux bayésiens ou la factorisation matricielle [19].

2.1.1 Techniques basées sur la mémoire

Les techniques de recommandation basées sur la mémoire reposent sur deux principales étapes :
la premiere pour déterminer les similarités (corrélations) entre les utilisateurs (ou les produits)
et la seconde pour calculer les prédictions. Dans cette catégorie, les techniques les plus utilisées
sont les K -plus proches voisins (KNN) [21, 40], et les graphes de recommandation [6, 42].

Les graphes de recommandation sont facilement interprétables et fournissent un cadre naturel
et intuitif pour différents types d’applications. C’est pour ces raisons que nous avons choisi un
graphe de recommandation comme systeme de recommandation de base dans notre travail et
c’est uniquement ce type de systeémes que nous présentons dans la suite de cette section.

Graphe de recommandation

Les systemes de recommandation basés sur les graphes ont les mémes €tapes que les autres
systemes basés sur la mémoire comme KNN : une étape pour établir les corrélations entre les
utilisateurs et les produits (le graphe), et une seconde étape pour le calcul des recommandations
(algorithme de calcul des recommandations a partir du graphe).

Construction du graphe. Le graphe de recommandation qui est construit a partir de la ma-
trice des notes binaires est le graphe biparti classique (BIP). Dans ce graphe, chaque utilisateur
ainsi que chaque produit est représenté par un noeud. Lorsqu’un utilisateur v marque un intérét
positif pour un produit 7, le nceud de w est relié au noceud de ¢ par une aréte bidirectionnelle
(u,1). Ce graphe est fréquent pour le calcul des recommandations a 1’exemple des travaux de
Baluja et al. [6] sur la recommandation des vidéos sur Youtube et ceux de Yan et al. sur la
recommandation des tweets [42].

Calcul des recommandations. Dans le cas du graphe biparti classique (BIP), I’hypothese
pour le calcul des recommandations repose sur la proximité de I’utilisateur cible u avec les
prochains produits qu’il va sélectionner. Ainsi, I’objectif est de recommander N produits que
u n’a pas encore sélectionnés et qui sont les plus proches de lui dans le graphe. Suivant ce
principe, la plupart des algorithmes de calcul des recommandations sont basés sur une marche
aléatoire dans laquelle le noeud source est celui associé a u : Injected Preference Fusion (IPF)
[41], score de Katz [15], HITS [20] ou le PageRank personnalisé [17].

2.1.2  Techniques basées sur un modele

Les techniques basées sur la mémoire utilise toutes les données disponibles a chaque fois qu’il
faut recommander, et donc le modele entier doit &tre en mémoire, ce qui est un souci si la mé-
moire est limitée. Dans ce cas, les techniques basées sur un modele d’apprentissage peuvent étre
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une bonne alternative. En effet, ces derniéres construisent des modeles de classification et/ou de
régression de 1’apprentissage automatique a partir de I’ensemble des données connues. Le mo-
dele résultant integre des informations latentes déduites des données brutes de telle sorte qu’il
devient possible de calculer de nouvelles recommandations sans utiliser toutes des données.

Les techniques de recommandation basées sur un modele reposent sur deux principales étapes :
la premiere est ’apprentissage du modele de prédiction et la seconde est le calcul des recom-
mandations [10]. La plupart des systemes de recommandation de cette catégorie reposent sur
des modeles de réduction de dimensionnalité ou de clustering dans le but d’écarter les utili-
sateurs ou les produits non représentatifs. Dans cette catégorie, on retrouve des modeles de
réseaux de neurones [18], les machines a vecteurs de supports (SVM), et les modeles les plus
utilisés sont ceux de la factorisation matricielle comme SVD (Singular Value Decomposition)
[23] et ALS (Matrix factorization with Alternating Least Squares) [19].

Factorisation matricielle

Dans cette section nous présentons le principe de fonctionnement des systemes de recommanda-
tion qui reposent sur la factorisation matricielle, et plus précisément celui de la décomposition
en valeurs singulieres (SVD). De tels systemes constituent une référence dans le domaine des
systemes de recommandation depuis la victoire de Koren au Grand Prix Netflix 2009 [24, 25].
Cette réalité justifie I’intérét que nous accordons a la factorisation matricielle.

Décomposition en valeurs singulieres. Pour I’application de cette méthode, on part de la
matrice binaire R de I’intérét que chaque utilisateur accorde aux produits (R[u, ] = 1 si u aime
¢ et 0 sinon), pour calculer un ensemble de £ facteurs latents a partir desquels on caractérise a
la fois les produits et les utilisateurs.

La valeur k doit étre inférieure ou égale au rang de la matrice des notes; pour r = rang(A),
k < r. Une fois que la valeur de k est fixée, la matrice RIV/*I| peut étre approximée par R le
produit de trois matrices construites a partir des & vecteurs propres de la matrice I - RT (resp.

RT - R) et des k plus grandes valeurs propres de R. La matrice R est calculée comme suit :
R=Ux%xIT

— U est une matrice de taille |U| x k qui décrit les utilisateurs par k facteurs latents. Les
colonnes de U sont les vecteurs propres des plus grandes valeurs propres de R - R”.

— X est une matrice carrée diagonale de taille k£ x k. Les valeurs sur la diagonale principale
sont les & plus grandes valeurs propres de la matrice R - RT dans I’ordre décroissant.

— I est une matrice de taille |/| x k& qui décrit tous les produits par k facteurs latents. Les
colonnes de I sont les vecteurs propres des plus grandes valeurs propres de BT - R.

La valeur % est choisie pour assurer une bonne approximation de RIV!*!| par R.

Calcul des recommandations. Le principe ici est de recommander a un utilisateur u les
produits qui lui sont similaires dans le nouvel espace vectoriel a k£ dimensions. Ainsi, pour
estimer la préférence qu’un utilisateur u peut avoir pour un produit ¢, on calcule le produit des
vecteurs de u et 7 dans le nouvel espace vectoriel. Cette estimation est donnée par :

preference(u,i) = Zl;zl ﬁu,f X 1:}1

Les N premiers produits que 1’utilisateur cible v n’a pas encore sélectionnés et qui sont associés
aux plus grandes valeurs de pre ference(u, i,) lui sont recommandés.
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2.1.3  Limites du filtrage collaboratif

Dans le principe du filtrage collaboratif, lorsqu’il faut recommander de nouveaux produits a un
utilisateur cible wu, on lui propose des produits que des utilisateurs qui sont similaires a u ont
aimé. Ce principe impose une notion de similarité qui donne naissance aux limites suivantes : le
démarrage a froid (difficulté de recommander des produits a un nouvel utilisateur), le probleme
des utilisateurs Gray—sheep (difficulté de recommander de bon produits aux utilisateurs dont
les préférences divergent grandement de celles des autres) et la sensibilité aux attaques de faux
profils (la présence de faux profiles similaire a v influence les recommandations faites a u).

Les techniques pures du filtrage collaboratif reposent soit sur des matrices explicites des notes
que les utilisateurs accordent aux produits, soit sur des matrices binaires construites a partir
de I’historique des actions des utilisateurs sur les produits. Dans les deux situations, plusieurs
autres types de données sont ignorés. On peut citer les textes disponibles pour décrire les carac-
téristiques des produits, et les horodatages des actions des utilisateurs sur les produits.

La prise en compte de telles données supplémentaires peut pallier a certaines limites du filtrage
collaboratif comme le manque de données : 1’usage des catégories des produits permet de pro-
poser des produits de catégories similaires a ceux que I’utilisateur cible a sélectionnés dans le
passé. Ainsi, méme les produits récemment ajoutés au catalogue de la plateforme peuvent étre
recommandés. De plus, le fait de considérer les horodatages qui sont tres souvent enregistrés
dans I’historique des actions des utilisateurs, peut permettre d’intégrer le fait que les préférences
des utilisateurs changent avec le temps, et améliorer la qualité des recommandations.

2.2 Filtrage collaboratif enrichi par des informations basées sur le contenu

Les systemes de recommandation qui prennent en compte des informations sur le contenu sont
congus pour les cas dans lesquels les produits peuvent €tre décrits par des caractéristiques di-
verses. Cette condition est vérifiée dans de nombreuses plateformes dédiées aux films, chansons
et livres, pour lesquels on a des données sur les genres, les auteurs et les mots-clés.

Il est donc judicieux d’intégrer les informations du contenu dans les techniques du filtrage
collaboratif pour pallier le manque de données et améliorer la prise en compte des gofits et
préférences des utilisateurs. A cet effet, cette section présente un apercu du filtrage basé sur le
contenu (sous-section 2.2.1) et des systemes de recommandation hybrides (sous-section 2.2.2).

2.2.1 Filtrage basé sur le contenu

Les techniques du filtrage basé sur le contenu supposent que les catégories de produits préférées
d’un utilisateur dans le passé seront les mémes dans le futur. Ainsi, la recommandation basée
sur le contenu tente de comparer des produits en utilisant leurs caractéristiques (genre, acteurs,
éditeur, auteur) pour recommander de nouveaux produits similaires a ceux précédemment sé-
lectionnés par 1’utilisateur cible [28].

Le filtrage basé sur le contenu impose des €tapes de base : la phase de pré-traitement des don-
nées (extraction des mots-clés ou des informations qu’on peut catégoriser a partir des données
disponibles), la phase d’apprentissage des profils des utilisateurs et des produits (le profil d’un
utilisateur/produit est un sac de mots-clés et leurs fréquences dans une représentation en espace
vectoriel), et enfin la phase de recommandation de nouveaux produits aux utilisateurs (pour
chaque couple (u, %), un score F'(u, ) qui indique a quel point les caractéristiques de i corres-
pondent aux préférences de u, et les N meilleurs sont recommandés) [2].
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Le principal avantage du filtrage basé sur le contenu est sa capacité a recommander des nou-
veaux produits du catalogue. Ceci permet de résoudre le probleme du démarrage a froid des
nouveaux produits qu’on rencontre avec le filtrage collaboratif. Par ailleurs, le filtrage basé sur
le contenu est utile lorsqu’il y a tres peu de données ou lorsque I’ensemble des produits change
rapidement, mais pas I’ensemble de leurs étiquettes ou catégories.

Cependant, les techniques de filtrage basé sur le contenu souffrent de la sur-spécialisation des
recommandations, car ces techniques suggerent toujours des produits similaires a ceux déja
connus de I’ utilisateur et ne peuvent donc pas fournir de recommandations nouvelles ou diverses
qui puissent surprendre I’ utilisateur [11].

2.2.2  Systemes de recommandation hybrides

Pour pallier I'un des inconvénients du filtrage basé sur le contenu, a savoir la faible diversité des
recommandations, cette approche peut étre combinée au filtrage collaboratif en raison de sa ca-
pacité a exploiter les caractéristiques des produits dans le processus de recommandation. Cette
combinaison permet de pallier le probleme de démarrage a froid des produits, le manque de
données dont souffre le filtrage collaboratif, de produire des recommandations diverses contrai-
rement au filtrage basé sur le contenu, et d’augmenter la couverture des recommandations (pos-
sibilité d’atteindre des produits qui n’ont pas été sélectionnés par des voisins de 1’utilisateur
cible, mais qui ont des catégories en commun avec ses précédentes sélection).

Il y a plusieurs manieres de combiner le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le contenu
pour obtenir un systeme de recommandation hybride [1] : implémenter séparément les deux
approches et combiner leurs recommandations [8], incorporer certaines caractéristiques basées
sur le contenu dans une technique du filtrage collaboratif [9], incorporer certaines caractéris-
tiques de collaboration dans une technique basée sur le contenu [34], et construire un modele
qui integre a la fois des caractéristiques de collaboration et du contenu [32].

2.3 Systeme de recommandation Top-N avec dynamique temporelle

Les précédentes approches de recommandation ne tiennent pas compte de la dynamique tem-
porelle des actions des utilisateurs. Ceci veut dire qu’elles ne font pas de différence entre les
données récentes et les données plus anciennes et ne font également aucune différence entre le
comportement des utilisateurs en fonction des moments de la journée ou des saisons. La prise
en compte de tels aspects a pourtant un impact considérable sur la qualité des résultats.

Les systemes de recommandation qui tiennent compte du temps ont diverses fagons de consi-
dérer et d’intégrer la dynamique temporelle. La plupart font varier I’importance des données
utilisées : soit cette importance décroit dans le temps (sous-section 2.3.1), soit cette importance
varie en fonction du contexte temporel (sous-section 2.3.2).

2.3.1 Décroissance de l'importance des données en fonction du temps

Dans ce type de systemes de recommandation, le temps est considéré comme étant une variable
quantitative continue. La fonction F'(u,,t) qui permet d’estimer la préférence de I’utilisateur
u pour le produit ¢ a I’instant ¢. Les systémes de cette catégorie peuvent €tre classés en trois
sous-catégories : découpage du temps en tranches (préférence a court terme), combinaison des
préférences a long et a court terme et enfin 1’'usage des fonctions de décroissance temporelle.
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Découpage du temps en tranches. On considere que I’importance des données est éphémere
et donc devient obsolete au bout d’un certain temps. Ainsi, une fois que la taille des tranches de
temps est fixée, chaque donnée est utilisée durant une seule tranche de temps et est ignorée les
tranches suivantes. Cette stratégie ne capture que les préférences a court terme [12, 38].

Combinaison des préférences a long et a court termes. Le procédé précédent ignore les
préférences a long terme des utilisateurs (celles qui perdurent dans le temps). Pour pallier cette
limite, des systemes de recommandation sont construits a la fois avec des données anciennes
qui contiennent les préférences a long terme, et des données récentes qui représentent les préfé-
rences a court terme. Ensuite, le systeme combine ces deux types de préférences en accordant
des poids différents aux données en fonction de I’horizon temporel qui leur correspond [41, 35].

Fonctions de décroissance temporelle. Dans les deux précédentes catégories, on procede
a un découpage du temps en tranches, imposant une conception discontinue du temps. Cepen-
dant, le processus suivant lequel les produits se démodent peut étre progressif et continu. Ainsi,
plusieurs travaux inteégrent des fonctions de décroissance temporelle qui permettent de pondérer
les données de telle sorte que leur poids diminue au fil du temps. Ce qui est fidele au fait que les
récentes sélections des utilisateurs refletent mieux leurs gotts et préférences actuels [14, 23].

2.3.2  Variation des préférences en fonction du contexte temporel

L’importance des données suivant le contexte temporel s’illustre facilement par des exemples :
les vétements les plus intéressants en hiver sont chauds tandis que ceux intéressants en été sont
légers. De méme, les chansons qu’on aime écouter en période de travail ne sont pas les mémes
qu’on écoute dans la soirée. Au vu de telles situations, la prise en compte du contexte temporel
sur I’intérét accordé a un produit est importante pour améliorer la qualité des recommandations.

La dimension temporelle peut étre modélisée comme une variable qualitative liée au contexte
temporel, ce qui permet de traiter les données différemment en fonction des valeurs contex-
tuelles associées. A cet effet, on a deux principales familles pour le calcul des recommanda-
tions : la premiere est celle du pré-filtrage et la seconde celle du post-filtrage contextuels.

Dans le pré-filtrage, pour calculer F'(u,1,t) la préférence de I’utilisateur u pour le produit i a
I’instant ¢, un filtre f(u, i,t) est appliqué pour pénaliser les données qui ne sont pas pertinentes
pour le contexte temporel de ¢. Le filtre le plus trivial ignore toutes les données dont le contexte
temporel est différent de ¢ [26]. Concernant le post-filtrage contextuel, f(u,,t) est utilisé pour
adapter F'(u, i) I’estimation de la préférence de I’ utilisateur u pour le produit 7 lorsque le temps
n’est pas pris en compte. La valeur de F'(u, i, t) est alors fonction de F'(u, 1) et f(u,1,t) [30].

Dans cet article, les systemes de recommandation proposés correspondent au filtrage collabo-
ratif enrichi par des informations basées sur la prévision de disponibilité des catégories des
produits suivant la stratégie post-filtrage de la variation des préférences en fonction du contexte
temporel. On a donc des systemes de recommandation hybrides avec dynamique temporelle.

III PREDICTION DE DISPONIBILITE DES CATEGORIES DES PRODUITS

Un systeme de prédiction de disponibilité des ressources est utilisé pour rendre les calculs beau-
coup plus fiables dans les systemes de calcul haute performance [37]. Ce systeme permet de
déterminer si une ressource de calcul sera disponible ou non dans une plage de temps. Cette ap-
proche de prédiction de disponibilité est appliquée aux catégories de produits en trois phases :
le pré-traitement des données (section 3.1), ensuite la phase de construction du modele de pré-
diction (section 3.2) et enfin la prédiction des disponibilités des catégories (section 3.3).
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3.1 Pré-traitement des données

Les données manipulées sont des flots de liens de la forme { (¢, ug, ix, cx) br=1..L OU (g, Uk, ik, Ck)
signifie qu’a I’instant ¢y, I'utilisateur u;, a sélectionné/acheté le produit 7, qui est de catégorie
ci. Pour la prédiction de disponibilité des catégories, une décomposition du temps en tranches
de longueur d est adoptée (la durée totale du flot de liens est divisée en tranches toutes de taille
d). Ce découpage peut correspondre par exemple a un moment de la journée (matin, apres-midi,
soirée, nuit) ou a une saison (été, printemps, automne, hiver).

Dans la suite, on associe a chaque catégorie un vecteur binaire avec autant de bits que de
tranches de temps. Le bit d’une tranche ¢; d’une catégorie c; est a 1 si au moins -y liens de
la tranche ¢, sont étiquetés par c, et a 0 sinon. Le parametre +y est fixé de telle sorte que les pro-
portions des 0 et des 1 du jeu de données soient le plus proches possible de 50% afin de garantir
I’équilibre de classes des jeux d’apprentissage. Ainsi, une bonne valeur de v permet d’éviter
que I’algorithme d’apprentissage du modele de prédiction de disponibilité des catégories soit
biaisé vers la classe dominante et conduire a des prédictions potentiellement moins robustes.

L’ application de I’algorithme de prédiction de disponibilité sur le vecteur binaire d’une catégo-
rie, nécessite un ensemble d’exemples {(x;, y;) }i=1.,. Chaque couple (x;,y;) est constitué de
x;, une suite de bits de taille til, et y;, le bit qui suit directement x; dans le vecteur binaire de
la catégorie ¢, concernée. Les exemples se chevauchent avec décalage d’une unité de temps a
chaque fois comme présenté sur la figure 1.

Hpil=6h
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FIGURE 1 — Exemple de segmentation du vecteur binaire d’une catégorie. Le contexte temporel c’est
moment de la journée et donc les tranches de temps ¢, sont de durée 6h.

3.2 Modele de prédiction de disponibilité

Pour chaque catégorie, une fois que tous les exemples sont construits a partir du flot de liens,
une partie de ces exemples est utilisée pour I’entrainement du modele et le reste comme jeu
de test. Afin de prédire une valeur y; inconnue a partir d’une valeur connue z;, le modele de
prédiction choisi est le classifieur naif de Bayes [36] car il est facile a mettre en ceuvre et permet
d’obtenir rapidement les résultats. Ce classifieur est basé sur I’application du théoreme de Bayes
avec I’hypothese d’indépendance entre chaque paire d’attributs.

Etant donné un vecteur d’attributs z; = (%iy, Tiy, - - -, T4, ) qui représente la ieme séquence de
bits de taille ¢:/ de la catégorie concernée c;, chacun des bits est associé a I’apparition (1) ou
non (0) de c; durant la tranche de temps #, et la valeur de la prédiction de disponibilité y; de
¢ dans la tranche de temps de taille pil qui suit directement x; est la valeur qui maximise la
probabilité a posteriori P(y; | x;,, iy, ..., T4y,
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Y; = argmaxy, P(y;) ?:1 P(xij | i)

ou P(y;) est la probabilité a priori, fréquence relative de la classe ¢ dans les données et
P (xij | y;) la probabilité conditionnelle de classe estimée a partir des données [36].

3.3 Prédiction de disponibilité des catégories des produits

Rendu a cette étape, il faut appliquer le modele précédent pour prédire la disponibilité de chaque
catégorie dans chaque instance du contexte temporel considéré. La valeur de pil correspond
donc a la durée du contexte temporel choisi. Par exemple, si le contexte temporel considéré est
"moment de la journée", alors pil = 6 heures et toutes les 6 heures, il faut une prédiction de dis-
ponibilité de chaque catégorie. La taille de ¢/ doit permettre d’avoir suffisamment d’exemples
pour prédire y; en pil et d’avoir une bonne performance en précision.

IV PREDICTIONS DE DISPONIBILITES ET RECOMMANDATION TOP-N

Cette section présente comment les systemes de recommandation peuvent étre combinés a la
prédiction de disponibilité des catégories de produits. Nous commengons par présenter la stra-
tégie de combinaison des systemes de recommandations top-N a la prédiction de disponibilité
des catégories des produits, nous décrivons les composantes de la combinaison a réaliser et
cloturons par la présentation de la procédure de choix du contexte temporel le plus adéquat.

4.1 Principe de combinaison des systémes de recommandations top-N et de la prédiction
de disponibilité des catégories des produits

Dans cette section, nous décrivons comment calculer R, I’estimation finale de la probabilité

que I'utilisateur u sélectionne le produit ¢ pendant la tranche de temps t.

A cet effet, on considere qu’apres I’exécution d’un systéme de recommandation top-N, on ob-
tient la matrice ij qui contient toutes les estimations des préférences des utilisateurs pour les
différents produits pendant la tranche de temps t;. Autrement dit, M [u,i] quantifie la préfé-
rence de I’utilisateur u pour le produit .

On admet également que 7', U, I et C' sont respectivement les ensembles des tranches de temps
tr, des utilisateurs u, des produits 7 et des catégories de produits c. La prédiction de disponibilité
de chaque catégorie est appliquée autant de fois qu’il y a de tranches de temps dans 7' et on
obtient la matrice M., qui contient les valeurs M|[c, t;| € [0, 1] comme probabilité d’apparition
de la catégorie c dans la tranche de temps .

L’influence des prédictions de disponibilité des catégories d’un produit ¢ dans la tranche ¢ est
contenue dans la cellule M, [i, ]| de la matrice M, dont les valeurs sont déduites de 1I’équation
M;; = M,;. - M., ou M,. est la matrice qui contient les relations d’appartenance des produits
aux catégories, M;.[i, c] = 1 si le produit i est de catégorie ¢ et 0 sinon.

Pour intégrer I'influence des prédictions de disponibilité des catégories des produits dans les
systemes de recommandation, on effectue une somme pondérée dont la somme des poids des
deux aspects est égale a 1. Ainsi, un paramétre 3 € [0, 1] est considéré pour calibrer 1’influence
de la prédiction des disponibilités dans la mise a jour des recommandations top-N, tandis que
(1 — 5) calibre I’importance des résultats du systeme de recommandation de base.

La probabilité finale Rffl que 'utilisateur u sélectionne le produit ¢ dans la tranche de temps

est calculée avec I’équation suivante :
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Riffu, i) = My [u,d) - (1= B8) + B Muli, ti))
Si 8 = 0alors R%[u,i] = M*[u,i],etsi B =1alors R [u,i] = M*[u,i] - Myli,tg].

Finalement, le systeme de recommandation top-N renvoie les N premiers produits ¢ classés dans
I’ordre décroissant des valeurs de R'%[u, 4] pour Iutilisateur u dans la tranche ;.

4.2 Composantes des combinaisons systemes de recommandation top-N et prédiction de
disponibilité des catégories des produits

Dans ce travail, chaque systeme de recommandation qui integre la prédiction de disponibilité a
deux composantes, une premiere qui est un modele de calcul des recommandations
{POP,BIP, ALS} et une seconde qui est un mode de prise en compte de la prédiction de
disponibilit¢ { PCc, PCn, PC1}. On a un total de 09 combinaisons considérées et dont les
détails sur les mots-clés sont donnés ci-apres.

4.2.1 Composante systeme de recommandation

Les systemes de base utilisés sont POP, BIP [29] et ALS [19].

POP. Le premier systeme de recommandation propose les N produits les plus populaires que
I’utilisateur cible n’a pas encore sé€lectionnés. Ainsi Mi’; [u, 1] est égal au nombre de fois que
le produit 7 a été sélectionné par les utilisateurs depuis 1’instant initial ¢0, jusqu’a I’instant qui
précede directement la tranche de temps ;.

BIP. Correspond aux recommandations obtenues en exécutant le PageRank personnalisé sur
le graphe bipartite simple construit a partir de toutes les actions de sélection des produits par
les utilisateurs. Dans ce cas, Mft’; [u, 1] est égal a la valeur du PageRank personnalisé du nceud
du produit 7, lorsque I’injection des préférences est faite sur le noeud de I'utilisateur u. Cet
algorithme de recommandation nécessite 1’utilisation d’un paramétre o € [0, 1] qui permet de
calibrer le taux de personnalisation.

ALS. Ce systeme de recommandation repose sur la factorisation matricielle. La particularité
de ALS est I'usage de la méthode des moindre carrés alternés (Alternating Least Squares) a
chaque itération pour la mise a jour des coefficients des matrices U’ et I** dans le but de mi-
nimiser I’erreur d’approximation des valeurs de la matrice binaire initiale des préférences utili-
sateurs. On a : M5 [u, 1] = Z;Lf: 1 Ui’ff X ;;’“Z ol ny est le nombre de facteurs latents, U’ et I'
sont respectivement les matrices utilisateur-facteurs latents et item-facteurs latents construites
sur la base des données recueillies jusqu’a la tranche de temps .

4.2.2 Composante prédiction de disponibilité des catégories

Pour la prédiction de disponibilité des catégories, on a les composantes suivantes :

PCc. Les prédictions de disponibilité des catégories calculées sont prises en compte sans
aucune forme de normalisation.

PCn. Les valeurs des prédictions de disponibilité des catégories d’un produit sont normali-
sées. La matrice M;. qui met en relation les produits et les catégories est normalisée pour que
> M;.[i,.] = 1 afin de ne pas favoriser les produits qui sont reliés a plusieurs catégories.

PC1. Ils’agitd’un cas extréme ol nous supposons que toutes les catégories sont toujours pré-
sentes dans toutes les tranches de temps. Par conséquent, il n’est pas nécessaire de recourir a un
algorithme de calcul des prédictions de disponibilité. Nous avons donc M|c, ;] = 1, Ve, Viy.
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4.3 Choix du contexte temporel le plus adéquat

Avant de réaliser la combinaison des systemes de recommandations top-N et la prédiction des
disponibilités des catégories des produits, il est important de choisir le contexte temporel adé-
quat qui permet de fixer la taille des tranches de temps considérées pour la prédiction de dis-
ponibilité. Ce contexte temporel est celui qui respecte le mieux les deux conditions suivantes :
la condition d’hétérogénéité de la répartition des occurrences de chaque catégorie entre les va-
leurs du contexte temporel (section 4.3.1), et la dissimilarité des apparitions de chaque catégorie
suivant les valeurs du contexte temporel (section 4.3.2).

La figure 2 illustre les criteres d’évaluation des deux conditions considérées. Les mesures
H(cty, C) et 1y, utilisées pour évaluer respectivement la premiere condition et la seconde
condition sont décrites respectivement dans la sous-section 4.3.1 et la sous-section 4.3.2.

(a) cti (b) cti (© cti (d) cti

U1 | V2 | U3 | V4 U | V2 | V3 | V4 V1| V2| V3| V4 V1 | V2 | V3| V4
c | 1/4|1/4|1/4|1/4 c1 | 0 |1/3|1/3]|1/3 c1 101100 c1|1]0]0/0
co |1/411/411/4|1/4 co | 1/3] 0 |1/3|1/3 c2 011010 c2|0|1]0]0
c3 |1/411/411/4|1/4 c3 | 1731173 0 |1/3 c3|1011(01]0 c3 (010|110
cq |1/411/4|1/4 | 1/4 cg [1/3|1/311/3] 0 c4 0111010 cs [010]0]1
H(cty,,C) =1 H(cty,, C) = 0.89 H(cty,,C) =0 H(cty,,C) =0
Topmas = 1 Topmas = 0-33 Topmas = L Topmas = 0-33
Critere 1 : Mauvais Critere 1 : Mauvais Critere 1 : Bon Critere 1 : Bon
Critere 2 : Mauvais Critere 2 : Bon Critere 2 : Mauvais Critere 2 : Bon

FIGURE 2 — Illustration des cas extrémes de la répartition des apparitions des catégories ¢; des produits
suivant les valeurs v, d’un contexte temporel cty. Le cas (a) représente le pire des cas et (d) le meilleur
des cas pour la prédiction des disponibilités des catégories des produits.

4.3.1 Hétérogénéité de la répartition des occurrences de chaque catégories entre les valeurs
d’un contexte temporel

La premiere condition a vérifier est la suivante : les occurrences de chaque catégorie ne doivent
pas étre uniformément réparties entre les valeurs du contexte temporel idéal. Autrement dit, un
contexte temporel n’est pas utile pour une catégorie si les occurrences de cette catégorie sont
uniformément réparties entre les valeurs de ce contexte temporel. Et donc, le contexte temporel
qui est le plus utile pour toutes les catégories est le meilleur choix suivant ce critere.

Considérons une liste de catégories de produits C' = {¢; };—1 ., et une liste de contextes tempo-
rels C'T" = {cty}x=1.|cT| OU chaque contexte temporel ctj, a my, valeurs possibles {v.}.—1. .
Pour évaluer la premiere condition de choix, on peut se servir des mesures d’homogénéité. Ces
mesures permettent de déterminer 1’écart de la distribution des valeurs d’une variable cible par
rapport a la distribution uniforme. Ainsi, pour estimer a quel point un contexte temporel cty, est
important pour prédire une catégorie c;, on peut se rassurer que la mesure d’homogénéité de la
répartition des occurrences de la catégorie c; entre les valeurs du contexte ct;, est minimale.

La mesure d’homogénéité considérée dans cet article est I’entropie de Shannon A() [33], et sa
valeur pour une catégorie c¢; et un contexte temporel ct;, est donnée par I’€équation suivante.

h(cj7 Ctk) = Z;n:kl f(cj7 UZ) ’ logb(f(cjv Uz))

f(cj,v,) retourne la probabilité que la catégorie ¢; soit présente durant la valeur v, du contexte
temporel ct,. Etona 0 < h(cj, cty) < logy(my), et b = 2 car ¢; est présent ou pas durant v,.
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Pour un jeu de données, on calcul I’entropie moyen de chaque contexte temporel ct;, pour toutes
les catégories des produits ¢ € C' du jeu de données en utilisant I’équation ci-dessous.

ZL@l h(cj7 Ctk)
N |C| - loga(my)

Suivant le premier critere, H (cty, C') est minimal pour le meilleur contexte temporel.

H(Ctk, C)

4.3.2 Dissimilarité entre les catégories des produits suivant leurs apparitions durant les va-
leurs des contextes temporels

La seconde condition a vérifier est la suivante : toutes les catégories doivent étre dissimi-
laires lorsqu’on observe les proportions des apparitions de chacune d’elles entre les valeurs du
contexte temporel évalué. En effet, un contexte temporel c; n’est pas du tout utile pour la pré-
diction des disponibilités des catégories des produits si ces dernieres apparaissent exactement
de la mé&me fagon et au méme proportions durant les valeurs de cy.

Pour évaluer ce second critere pour un contexte temporel ¢, on applique une analyse factorielle
des correspondances entre les variables qualitatives "catégorie de produits" et "contexte tempo-
rel ¢;" [16]. Ce qui nous permet d’avoir une liste de valeurs propres non nulles {vp,}. Sion a
une seule valeur propre non nulle, alors ¢, n’est pas adéquat car toutes les catégories sont simi-
laires suivant leur apparitions durant les valeurs v, de ¢;. Par contre, si on a min(|C|—1,m;—1)
valeurs propres et que toutes les valeurs propres sont égales alors nous sommes dans un cas idéal
ou toutes les catégories apparaissent différemment suivant les valeurs v, de cx.

En appliquant ce critere, le contexte temporel le plus adéquat est celui pour lequel la plus grande
valeur propre vp,,, a la plus petite proportion vp,,.,/ > vp; comparés aux autres ¢, candidats.

4.3.3 Algorithme pour le choix du contexte temporel adéquat dans une liste de candidats

Pour choisir le contexte temporel le plus adéquat ct* dans une liste de contextes temporels
candidats C'T" = {ck}kzl,wﬂ, pour la prédiction des disponibilités de chacune des catégories
de produits ¢; € C, nous proposons 1’algorithme IV.1 qui repose sur les deux critéres des sous-
sections précédentes. Le parametre s est le seuil max acceptable pour le ratio vp,,a./ Y vD;.

Algorithme IV.1 Choix du contexte temporel le plus adéquat (C'T, C, s)

candidats < {}

1

2 Pour chaque contexte temporel cty € CT faire

3 candidats|cty] < H(cty, C)

4 Fin pour

5 candidats_trier < Tri_des_cles_suivant_ordre_croissant_des_valeurs(candidats)
6 Pour chaque ct; pris en ordre dans candidats_trier faire

7 {vp;} « Analyse_factorielle_des_correspondances(cty, C')

8 VUDmaz— maz({vp;})

9 Si (Vpmaz/ D {vp;}) < s alors

10 Retourner cty, /I on a le meilleur contexte temporel de la liste CT
11 Fin si

12 Fin pour

13 Retourner —1 /I aucun contexte temporel n’est acceptable

Pour appliquer I’ algorithme du choix du contexte temporel le plus adéquat, la difficulté est celle
de la valeur a attribuer au seuil s. Aborder ce challenge est une perspective de notre travail.
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V EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS

Cette section présente d’abord les jeux de données utilisés, puis les opérations effectuées pour
la prédiction des disponibilités des catégories des produits. La section se poursuit par la des-
cription du protocole d’évaluation des recommandations top-N avec dynamique temporelle, et
est cloturée par la présentation des résultats et commentaires.

5.1 Jeux de données utilisés

Nous utilisons quatre jeux de données accessibles publiquement sur internet : movielens-2k !,
movielens-1s 2, ciao? et retailrocket*. Les deux premiers proviennent de MovieLens une pla-
teforme de streaming de films. Le suivant provient de Ciao, une plateforme ou les utilisateurs
donnent des avis sur des produits de domaines varié comme la santé ou I’électronique. Le der-
nier provient de la plateforme de e-commerce Retailrocket pour 1’achat des produits divers.

La table 1 présente les détails sur les flots de liens utilisés dans les expérimentations. ||L||
est le nombre de liens, ||U]|, ||Z]| et ||C|| sont les cardinaux des ensembles d’utilisateurs, des
films ou produits et des genres ou catégories des films, tandis que Nb.(u,i) et Nb.(i,c) sont
respectivement le nombre de liens distincts utilisateur-produits et produit-catégories.

Date début | Nb. jours| ||L]| Ul ]| [||C]| | Nb. (u,i) |Nb. (i, c)
Movielens-2k | 1997-09-17 | 4128 |2240215| 2113 | 10109 | 20 | 855598 | 20670
Movielens-Is |1996-03-29| 8214 | 274480 610 9724 | 20 | 100836 | 22046
Ciao 2000-06-01| 3967 35996 2248 16861 | 6 35834 | 16864
Retailrocket |2015-05-03 138 |2645857|1236032|185246| 23 | 1924478 | 195990

TABLE 1 — Descriptions des jeux de données.

5.2 Application de la prédiction de disponibilité des catégories des produits

Rendu a cette étape, nous commencons par déterminer le contexte temporel le plus adéquat a
utiliser comme taille des tranches de temps pour la prédiction des disponibilités des catégories
des produits. Ensuite, nous présentons 1’application de la prédiction des disponibilités sur des
extraits des jeux de données en fonction du contexte temporel choisi.

5.2.1 Application des criteres de choix du contexte temporel adéquat

Nous considérons les sept contextes temporels suivants : "Moment de la journée’-MDJ (4 x
06 heures), "Jour de la semaine’-JDS, ’Période de la semaine’-PDS (3 x 56 heures), "Jour du
mois’-JDM, "Mois’-M (12 x 732 heures), 'Période du mois’-PDM (4 x 183 heures) et ’Saison’-
S (4 x 3 mois). La table 2 présente les valeurs de H(cty, C') et du ratio (vpyq./ > vp;) pour
chaque contexte temporel et chaque jeu de donnée. Certaines valeurs de Retailrocket ne sont
pas disponibles car la durée des données disponibles rend ces valeurs non-cohérentes.

Suite a la lecture de la table 2.a, le contexte temporel 'Moment de la journée’-MDJ semble étre
le meilleur pour tous les jeux de données car ce dernier est associ€ aux valeurs minimales de
H(cty, C'). Néanmoins, il est nécessaire d’observer le second critere avant de conclure.

https ://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/

https ://grouplens.org/datasets/movielens/latest/
https://www.cse.msu.edu/~tangjili/trust.html
https://www.kaggle.com/retailrocket/ecommerce-dataset

S
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(a) Valeurs de H (cty, C) (b) Valeurs de (vpmaz/ > vp;) en (%)
MDJ| JDS |PDS |JDM| M |PDM| S ||MDJ|JDS |PDS|JIDM| M |PDM| S
Movielens-2k|0.928(0.965/0.978|0.957|0.958|0.977|0.970{(99.13(99.70(99.78(99.18|91.74/98.32(86.17
Movielens-1s (0.967(0.989/0.984(0.980|0.988/0.990(0.995|(74.22(50.90|76.30(64.57|59.71|68.34(72.08
Ciao 0 10.997|0.973|0.998]0.992(0.996|0.995|| 100 [56.85|72.52|38.59|43.06|67.86|58.92
Retailrocket |0.922|0.984/0.987| - - - - ||66.70|77.23|79.74| - - - -

TABLE 2 — Valeurs des deux criteres de choix pour chaque contexte temporel et chaque jeu de données.

Lorsqu’on observe les données de Ciao, on constate que I’entropie du contexte temporel "Mo-
ment de la journée’-MDJ est nulle, ce qui est tres avantageux suivant le premier critere de choix
du meilleur contexte temporel. Cependant, dans la table 2.b, on constate qu’il y a une seule
valeur propre non nulle ce qui fait de "Moment de la journée’-MDJ un contexte temporel in-
utile pour la prédiction des disponibilités des catégories dans le jeu de données Ciao. Apres ce
constat, on identifie le second contexte temporel suivant le premier critere dans Ciao. On a donc
"Période de la semaine’-PDS comme meilleur candidat dans Ciao avec H (cty, C') = 0.973.

On peut conclure que "Moment de la journée’-MDJ est le meilleur choix de contexte temporel
pour les jeux de données : Movielens-2k si s > 99.13, Movielens-1s si s > 74.22, et Retailrocket
si s > 66.70. Par ailleurs, pour Ciao on peut choisir 'Période de la semaine’-PDS si s > 72.52.

5.2.2 Application de la prédiction des disponibilités en utilisant le meilleur contexte temporel

Pour appliquer la prédiction de disponibilité, nous considérons |7T’| tranches de temps de durée
égale a celle du meilleur contexte temporel. Ensuite 80% des tranches de temps sont utilisées
pour le jeu d’apprentissage et les 20% restant comme jeu de test. La table 3 présente les détails
sur les sous-flots de liens L, extraits des jeux de données considérés. Un filtre est appliqué aux
utilisateurs et produits; u € L (resp. ¢ € L) si le nombre d’occurrences de u (resp. ¢) dans le
grand flot de liens L est supérieur a min,, (resp. min;).

Nb. jours | |T'| |min, |min;| ||Ls|| [||Usll| [|Zs|| |||Csl| |Nb. (u,i)|Nb. (i, c)
Movielens-2k | 345 1380| 350 | 50 |[188331| 608 | 3244 | 19 | 68157 | 7969
Movielens-1s 345 1380 1 1 20438 | 57 | 3501 | 20 7368 8587
Ciao 3220 |1380] 1 1 | 22871 [1675|14073| 6 22816 | 14075
Retailrocket 135 540 | 15 15 |198757(3816(21180| 21 |112202 | 22234

TABLE 3 — Extraits des données utilisées pour la prédiction des disponibilités et les recommandations.

Pour déterminer le modele de prédiction de disponibilité a utiliser, les valeurs des parametres y
et til varient : v € {1,2,3,4,5,10,30,50} et til € {12 x t};—1.20. Ces deux parametres sont
choisis de telle sorte que les probabilités p(v, x; = 0) d’avoir 0 et (p(7y, x = 1)) d’avoir 1 dans
les vecteurs d’apparition des catégories dans chaque tranche de temps ¢, en utilisant le filtre
~ soient proches de 50%, et que la précision du modele de prédiction des disponibilités soit
maximal. La table 4 contient les meilleurs résultats a 1’issue des expérimentations.

Dans la table 4, precision > max(p(y,zr = 0),p(7y,2x = 1)) pour Movielens-2k, Ciao et
Retailrocket, ce qui veut dire que le modele retenu est meilleur qu’un modele basique qui prédit
toujours 1 (resp. 0). On fait le constat inverse pour Movielens-Is, ce qui est justifiable par le
déséquilibre du jeu d’apprentissage ot p(7y, zx = 0) > p(7y, xx = 1) méme pour v = 1.
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vy til p(v,xp = 0) | p(y,xp = 1) | precision
Movielens-2k 2 12 0.49 0.51 0.70
Movielens-ls 1 240 0.88 0.12 0.82
Ciao 3 12 0.45 0.55 0.75
Retailrocket 1 96 0.48 0.52 0.67

TABLE 4 — Parameétres et précision des modeles de prédiction de disponibilités des catégories.

5.3 Protocole d’évaluation des recommandations Top-N

Une fois que la détermination des meilleurs modeles de prédiction des disponibilités des caté-
gories des produits est achevée, nous procédons a 1I’exécution de ces derniers pour calculer la
matrice M;; de I'influence des prédictions de disponibilité des catégories de chaque produit ¢
dans la tranche de temps ¢, du jeu de test telle qu’illustrée sur la figure 1.

Autrement dit, si | 7| est le nombre total de tranches de temps, alors les Ny = (|77 x 80%) —til
dernieres tranches du jeu de données sont utilisées pour calculer M;; de la prédiction des dispo-
nibilités et pour évaluer les résultats de tous les systemes de recommandation top-N considérés.

5.3.1 Estimation des meilleures performances des systemes de recommandation

Dans le but de comparer tous les systemes de recommandation considérés dans ce travail, il est
important de pouvoir estimer la meilleure performance de chacun de ces systemes. Malheureu-
sement, comme il n’est pas possible de tester tous les paramétrages, pour chacun des parametres
nous fixons un sous ensemble de valeurs dans lequel la valeur du parametre considéré va varier.

Parametre | Description Ensemble fixé de valeurs
« Facteur d’amortissement du PageRank personnalisé | {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}
nf Nombre de facteurs latents de ALS {5, 10, 20, 30, 50, 100, 500}
I3 Calibre I’influence de la prédiction de disponibilité | {0.1, 0.3,0.5,0.7,0.9, 1}

TABLE 5 — Ensembles fixés de valeurs pour la variation des valeurs des parametres.

Le tableau 5 contient les valeurs fixées pour les parametres : o du PageRank personnalisé appli-
qué au graphe biparti classique BIP, n f nombre de facteurs latents de la factorisation matricielle
ALS, et 5 qui permet de calibrer I’influence de la prédiction de disponibilité des catégories des
produits dans les systémes de recommandation.

5.3.2 Métriques d’évaluation des systemes de recommandation

Pour évaluer la performance de chaque systeme de recommandation top-N, apres chacune des
Niest tranches de temps de test, les métriques d’évaluation suivantes sont utilisées :

— Hit-Ratio (HR) : proportion d’utilisateurs ayant re¢u au moins une bonne recommanda-
tion du systeme (taux d’utilisateurs satisfaits par le service de recommandation),

HR@N = W

ol hity(u) retourne le nombre de bonnes recommandations faites a w sur une liste de N
produits recommandés.

— Mean Average Precision (MAP) : proportion de produits pertinents en tenant compte de
la position des produits parmi les N recommandés,

MAP@N = Zuct 2N
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avec APy(u) = m SV hit’;(“) X h(k) ot APy(u) désigne la précision moyenne
des recommandations top-N proposées a u et h(k) = 1 si le produit a la position & est
une bonne recommandation et ) sinon.
— F1-Score (F1) : compromis entre la précision et le rappel afin que le score-F1 soit plus
robuste que la précision et le rappel. Pour un utilisateur u, Precision = hl%(”) Recall =
On déduit que le calcul du score-F1

hit v (u) et F1 =2. PrecisionxRecall __ o hitn (u)
Inew(u)? - Precision+Recall - Inew(u)+N*
pour I’ensemble des utilisateurs est donné par :
2><hitN(u)
FI@N = =<t
> wev Unew(w)+N)
avec I, (1) le nombre de nouveaux produits sélectionnés par w.

Pour chaque métrique Me € {HR, MAP, Fl-score}, aprés avoir déterminé toutes les valeurs
Mey, de Me associées aux tranches de temps du jeu de test, la moyenne pondérée de toutes ces
valeurs est calculée. Le poids de chaque valeur Mey, est la valeur denoyye, du dénominateur de
cette métrique dans la tranche de temps concernée. On a I’équation suivante :

v EkMekXdenoM
deenoMek

5.4 Résultats et commentaires

Le tableau 6 contient les résultats en top-5, top-10 et top-50 obtenus pour les jeux de données
Movielens-2k, Movielens-1s, Ciao et Retailrocket. Chaque valeur est donnée en pourcentage. La
colonne am. indique le taux d’amélioration ou de détérioration des performances du systeéme
de recommandation de base par la composante PCc, PCn ou PC1. A cet effet, la couleur bleu
indique une amélioration, et la couleur rouge une détérioration des performances. Par ailleurs,
la couleur verte indique la meilleure performance sans ex-aequo dans un bloc.

5.4.1 Les meilleures performances

Les résultats de la table 6 sont répartis dans 108 blocs ot un systeéme de recommandation de base
est comparé aux systemes qui résultent des combinaisons, en utilisant une métrique d’évaluation
et une valeur spécifique de top-N. La table 7 contient I’extrait des 108 meilleurs systémes de
recommandation des blocs de la table 6 et les améliorations réalisées.

Les systemes de recommandation qui constituent notre contribution sont ceux avec les compo-
santes PCc et PCn. En effet, PC1 correspond au cas ou toutes les catégories sont considérées
disponibles tout le temps, ce qui équivaut a un cas classique de systeme de recommandation
hybride. Ainsi, pour évaluer efficacement notre contribution, dans la table 7 les systemes de
recommandation de base et ceux avec PC1 sont prioritaires en cas d’égalité.

Lorsque le meilleur systeme de recommandation d’un bloc integre la composante PCc, la cellule
correspondante dans la table 7 est verte, si c’est PCn la cellule est bleu et si ¢’est la composante
PC1 la cellule est rouge. Dans le pire des cas, lorsque le systeme de base a la meilleure perfor-
mance, la cellule est blanche et contient un tiret.

Performances globales. En comparant les performances des quatre classes de systemes de
recommandation (systeme de base, PC1, PCc et PCn) dans la table 7, on constate que les sys-
temes de base sont meilleurs 11.1% (12/108), PC1 13.9% (15/108), PCc 39.8% (43/108) et PCn
35.2% (38/108). Les résultats de PC1, PCc et PCn montrent que dans 88.9% des cas la considé-
ration les catégories des produits pour améliore les systemes de recommandation de base. Par
ailleurs, dans 75% des cas I’intégration de la prédiction des disponibilités des catégories (PCc,
PCn) conduit a un résultat meilleur. Ce qui confirme la pertinence de nos travaux.
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MOVIELENS 2K Hit Ratio MAP F1-Score
Moment Journée[H@5  am. [H@10 am. JH@50 am. J[M@5 am. [M@10 am.M@50 am. J[F@5 am. [F@10 am. [F@50 am.
POP 12.9 - |16.98 - [34.21 - |[8.19 - [859 - [819 - |[3.56 - [3.39 - [2.42 -
POP-PCc 14.12 9.5 |17.29 1.8 [33.9 -09({9.31 13.7]9.48 10.4|9.06 10.6/[4.02 12.9|3.45 1.8 |2.41 -04
POP-PCn 13.17 2.1 |17.19 1.2 |34.32 0.3 |[8.09 -1.2|841 -2.1|8.09 -1.2||3.61 1.4 |352 3.8|2.44 0.8
POP-PC1 14.01 8.6 |]17.03 0.3 |33.53 -2.0|{9.44 15.3]9.66 12.5]9.16 11.8/|3.95 11.003.41 06] 2.4 -0.8
BIP 14.23 - |19.67 - |37.18 - |[9.14 - |9.53 - |9.17 - |[403 - |413 - [2.96 -
BIP-PCc 14.44 1.5 |20.15 2.4 |37.65 1.3 |{9.96 9.0 |10.41 9.2 |9.91 81|42 42418 1.2]2.97 03
BIP-PCn 14.28 0.4 |19.62 -03]37.92 2092 0.7]954 01] 92 03403 - |409 -1.0/2.99 1.0
BIP-PC1 14.65 3.0 |19.83 0.8 |37.18 - |{9.87 8.0]10.3 8.1]9.77 65|42 42]411 -05]2.93 -1.0
ALS 8.14 - [12.11 - [29.61 - |[429 - [459 - |482 - |[212 - [238 - [201 -
ALS-PCc 8.3 20 [12.85 6.1 |29.35 -09||433 009|485 57| 50 337|218 28]|248 42206 25
ALS-PCn 7.88 -3.2|12.16 0.4 |29.56 -0.2 ||4.15 -3.3]454 -1.1|4.76 -1.2|213 05236 -0.8]|1.99 -1.0
ALS-PC1 83 2.0 [12.69 4.8 |28.87 -25]|la58 668|485 57498 33 (212 - |24 o08]198 -15
MOVIELENS LS Hit Ratio MAP F1-Score
Moment JournéeIH@5 am. [H@10 am. J[H@50 am. J[M@5 am. [M@10 am. JM@50 am. J[F@5 am. [F@10 am. JF@50 am.
POP 0.0 - [833 - 3333 - |loo - |119 - |15 - |[0o0 - [132 - |159 -
POP-PCc 8.33 +x [16.67 100[33.33 - [|1.67 += |2.71 127]|2.41 60.7|| 22 +»|2.68 103|159 -
POP-PCn 8.33 + [16.67 100 [41.67 25.0/|8.33 +« |9.52 700|10.2 580|2.25 +« |2.68 103|159 -
POP-PC1 00 - |833 - |250 -25Jloo - Jo0.83 -31]099 -34foo - J132 - 127 -21
BIP 8.33 - |8.33 - [33.33 - ||4.17 - |417 - |4.73 - |22 - |13z - 127 -
BIP-PCc 833 - [16.67 100(33.33 - [|2.78 -34|3.01 -28|3.71 22|22 - |268 103|127 -
BIP-PCn 16.67 100 |25.0 200 |41.67 25.0|{8.33 99.8]10.19 144 |10.19 115 [[4.49 104]|4.03 205]|1.59 25.2
BIP-PC1 833 - |833 - 3333 - Jlie7 60)167 60} 16 6722 - 132 - J127 -
ALS 833 - |8.33 - [33.33 - ||278 - |2.78 - |164 - |22 - |132 - |191 -
ALS-PCc 833 - |833 - |25.0 25278 - |2.78 - | 2.0 220/ 22 - |134 15]|159 -17
ALS-PCn 16.67 100|250 200033.33 - |8.33 199|8.33 199|9.12 456 |[4.49 104|4.03 205|191 -
ALS-PC1 833 - |833 - |16.67 50208 -26]2.08 -26|1.04 37|22 - J132 - Jo.95 -51
CIAO Hit Ratio MAP F1-Score
Periode Semainel[HG5 am. [H@10 am. J[H@50 am. |[M@5_ am. [M@10 am. J[M@50 am. |[F@5 am. JF@10 am. J[F@50 am.
POP 0.5 - |0.78 - [2.04 - |o.16 - |0.19 - Jo0.24 - |[o.16 - [o.14 - Jo.08 -
POP-PCc 0.55 10.0{0.78 - |2.06 1.0 ||0.19 18.8]0.23 21.1]0.27 12.5|0.18 12.5]0.14 - |0.09 125
POP-PCn 0.55 10.0{0.78 - |2.08 2.0 |0.19 18.8|0.23 21.1]0.27 12.5|(0.18 12.5|0.14 - ]|0.09 125
POP-PC1 0.48 -4.0|076 -2.6]2.08 2.0 J|lo.15 6.3}0.19 - o024 - Jloie - Jo.14a - Jo0.09 125
BIP 0.42 - |o.84 - [2.85 - ||o21 - |o0.26 - |Jo.34 - |o.1da - |o.15 - o012 -
BIP-PCc 0.57 35.7/097 155|3.04 6.7 ||0.26 23.8] 0.3 15.4|0.38 11.8|(0.18 28.6|0.18 20.0]0.13 8.3
BIP-PCn 0.55 31.0/094 11.9/3.02 6.0 [|0.25 19.0] 0.3 15.4]|0.39 14.7||0.18 28.6]0.17 13.3|0.12 -
BIP-PC1 042 - o082 -24]29 18Jlo21 - Jo26 - o034 - Jloosa - Joas - Joiz -
ALS 063 - |101 - [3.04 - |lo2z8 - [o032 - Jo4 - |o21 - o199 - o013 -
ALS-PCcC 0.67 63|105 40|30 -13)03 71]|034 63]042 50 (023 95019 - |013 -
ALS-PCn 067 63|105 40]30 -13[l03 7.1]034 63]042 50/023 95]019 - |013 -
ALS-PC1 0.65 3.2|103 20306 07028 - |033 31]041 25 |l022 48019 - |o13 -
RETAILROCKET Hit Ratio MAP F1-Score
Moment Journée Has am. [H®10 am. JH@50 am. JIM@5 _am. [M@10 am. JM@50 am. J[F@5 _am. [F@10 am. JF@50 am.
POP 142 - |2.28 - |741 - |loee - [0.75 - 094 - |[0.33 - [034 - [0.42 -
POP-PCc 2.85 100|3.42 50.0]/7.69 3.8 [|0.97 47.0] 1.1 46.7|1.07 13.8/(0.93 181|074 117]|0.46 9.5
POP-PCn 2.56 80.3|3.42 50.0/8.26 11.5/|1.28 93.9| 1.24 65.3|1.37 45.7/[0.81 145|0.78 129]|0.49 16.7
POP-PC1 1.71 204|228 - |7.69 38067 15]0.77 2.7]0.98 4.3 |{0.39 18.2]035 29]0.46 9.5
BIP 4.84 - |598 - [1852 - |[2.32 - | 236 - |266 - ||[1.35 - |1.19 - [1.41 -
BIP-PCc 5.13 6.0 | 6.84 14.4]|18.23 -1.6[2.88 24.1] 2.91 23.3|2.98 12.0||1.72 27.4|1.67 403]|1.39 -14
BIP-PCn 484 - |655 95 |1852 - |[2.84 22.4|2.85 20.8]|3.01 13.2|1.56 15.6|1.63 37.0|1.41 -
BIP-PC1 5.13 6.0 1627 48]1852 - ||[2.44 52254 76282 6.0]1.48 96125 5.0]1.39 -1.4
ALS 484 - |741 - [188 - |[222 - [259 - [283 - [[135 - |z205 - [135 -
ALS-PCc 427 -12 826 11.5|19.94 6.1 ||2.12 -45| 26 04286 1.1 |[1.21 -11]| 20 -24]|142 52
ALS-PCn 456 -5.8|9.12 23.1]20.23 7.6 ||1.96 -12|262 1.2|282 -04[133 -15|/208 15|15 111
ALS-PC1 427 -12|7.69 3811937 3023 36278 73299 57119 -12|204 -05]|1.38 2.2

TABLE 6 — Résultats pour les jeux de données Movielens-2k, Movielens-Is, Ciao et Retailrocket.

Performances en fonction des métriques.

Du point de vue métrique d’évaluation des recom-
mandation, le premier constat est qu’aucun systeme de base n’est meilleur en MAP et donc que
les systeémes combinés avec PC1, PCc et PCn améliorent toujours suivant la métrique MAP qui
tient compte de la position des produits bien recommandés dans la liste des recommandations
Top-N. Les systemes combinés avec PCc et PCn sont meilleurs dans 72.2% (26/36) des cas en
Hit-ratio, 77.8% (28/36) en MAP et 75% (27/36) en F1-score. On conclut que notre contribution
permet de ranger les bonnes recommandations dans les premieres positions du Top-N.
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MOVIELENS 2K Hit Ratio | MAP | F1-Score
Moment JournéelH@5 am. [H@10 am. |[H@50 am. [[M@5 am.|M@10 am.|M@50 am. [|[F@5 am.|F@10 am.]F@50 am.
POP PCc 95| PCc 18| PCn 0.3 ||PC1 15.3] PC1 125| PC1 11.8||PCc 129] PCn 3.8 | PCn 0.8
BIP PCl 30| PCc 24| PCh 20 |/|PCc 9.0| PCc 92| PCc 81|PCl 42| PCc 12| PCn 1.0
ALS PC1 2.0 | PCc 6.1 - - PCl 6.8 PCl 57| PCc 3.7 ||PCc 28] PCc 42| PCc 25
MOVIELENS LS Hit Ratio | MAP | F1-Score
Moment JournéelH@5 am. [H@10 am. |[H@50 am. [[M@5 am.|M@10 am.|M@50 am. [|[F@5 am.|F@10 am.]F@50 am.
POP PCc +wo | PCc 100 PCn 25.0JPCn +o | PCn 700}] PCn 580 || PCn +o | PCc 103 - -
BIP PCn 100| PCn 200| PCn 25.0|JPCn 99.8] PCn 144 | PCn 115||PCn 104 ] PCn 205] PCn 25.2
ALS PCn 100]| PCn 200 - - PCn 199 PCn 199| PCn 456 ||PCn 104 ] PCn 205 - -
CIAO Hit Ratio | MAP | F1-Score
Periode Semaing H@5 am. |[H@10 am. [H@50 am. [[M@5 am.|M@10 am.|M@50 am. [|[F@5 am.|F@10 am.|F@50 am.
POP PCc 10.0 - - PC1 2.0 ||PCc 18.8) PCc 21.1] PCc 12.5||PCc 12.5 - - PC1 125
BIP PCc 35.7] PCc 15.5] PCc 6.7 ||PCc 23.8] PCc 15.4| PCn 14.7| PCc 28.6] PCc 20.0] PCc 8.3
ALS PCc 63| PCc 40| PCL 0.7 ||PCc 7.1|PCc 6.3]PCc 50{|PCc 95 - - - -
RETAILROCKET Hit Ratio | MAP | F1-Score
Moment Journée| H@5 am. [H@10 am. |[H@50 am. [[M@5 am.|M@10 am.|M@50 am. |[[F@5 am. |F@10 am. |F@50 am.
POP PCc 100 PCc 50.0] PCn 11.5)|PCn 93.9] PCn 65.3] PCh 45.7||PCc 181 | PCn 129| PCn 16.7
BIP PC1l 6.0 | PCc 14.4 - - PCc 24.1| PCc 23.3| PCn 13.2|| PCc 27.4] PCc 40.3 - -
ALS - - PCh 23.1|PCn 7.6 JJPC1 36| PCl 73| PCl1 5.7 - - PCh 15| PCn 11.1

TABLE 7 — Extraits des meilleurs systémes de recommandation et des améliorations effectuées dans
Movielens-2k, Movielens-1s, Ciao et Retailrocket. Vert pour PCc, Bleu pour PCn et Rouge pour PC1.

Performances en fonction du systéme de base. En nous focalisant sur les syst¢emes de base
POP, BIP et ALS, on constate que le couple (PCc, PCn) permet d’améliorer POP dans 77.8%
(28/36) des cas, BIP dans 86.1% (31/36) des cas et ALS dans 61.1% (22/36). On conclut que
notre contribution est recommandé pour les graphes de recommandation (BIP) et devrait étre
affiné pour les systémes de recommandation qui reposent sur la factorisation matricielle (ALS).

Performances en fonction du jeu de données. Une relecture de la table 7 avec une attention
particuliere sur les jeux de données permet de constater que PCc et PCn sont meilleurs dans
66.7% (18/27) des cas dans Movielens-2k, 88.9% (24/27) dans Movielens-1s, 74.1% (20/27)
dans Ciao et 70.4% (19/27) dans Retailrocket. Tous ces ratios sont supérieurs a 65%, ce qui ras-
sure que I’intégration de la prédiction des disponibilités des catégories a un fort potentiel d’amé-
lioration des recommandations quel que soit le contexte des interactions utilisateur-produits.

Performances en top-N. En observant les résultats en fonction des top-N, on constate que
I’intégration de la prédiction des disponibilités concoure a un meilleur résultat 75% (27/36)
des cas en top-5, 83.3% (30/36) en top-10 et 66.7% (24/36) en top-50. Ainsi, notre contribution
semble recommandable pour le top-5 et le top-10, ce qui est intéressant car en pratique, 1’espace
dédié aux recommandations est restreint a 5 ou 10 (moins de 10) propositions dans la plupart
des plateformes qui proposent des recommandations top-N.

Lorsqu’on se restreint a ces deux cas (top-5 et top-10), on note que les variantes PCc et PCn
issues de la prise en compte de la prévision de disponibilité des catégories de produits, donnent
les meilleurs résultats dans la majorité des cas soit 79.2% (57/72) répartis ainsi qu’il suit :
61.1% (11/18) dans Movielens-2k, 100% (18/18) dans Movielens-1s, 83.3% (15/18) dans Ciao
et enfin 72.2% (13/18) dans Retailrocket. Par ailleurs, la version de base est plus performante
que toutes les variantes introduites ici dans uniquement 02.8% (2/72) des cas : ALS appliqué a
Retailrocket avec les métriques Hit-Ratio@5 et F1-Score @5.
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5.4.2 Les meilleures valeurs des parametres des systemes des recommandations manipulés

Nous avons analysé les valeurs du parametre 5 de PCc, PCn et PC1, du parametre o de BIP et
du parametres ny de ALS uniquement pour les systemes combinés qui ont des meilleures per-
formances que le systeme de base associé. Les systemes de recommandation concernés sont au
nombre de 57 dans Movielens-2k (dont 21 en BIP et 16 en ALS), 35 dans Movielens-Is (dont 11
en BIP et 9 en ALS), 52 dans Ciao (dont 18 en BIP et 18 en ALS) et enfin 62 dans Retailrocket
(dont 20 en BIP et 16 en ALS). Les paragraphes suivants résument nos observations.

Movielens-2k. Nous recommandons 5 < (.3 car c’est sous cette condition que dans 75.4%
(43/57) des cas on a les meilleures performances. Pour ce qui est du parametre «, dans 95.2%
(20/21) cason a aw < 0.3 et pour ny on a ny = 50 dans 81.3% (13/16) des cas.

Movielens-Is. Dans ce jeu de données, 5 > 0.5 dans 85.7% (30/35) des cas ou on a des
améliorations, o > 0.7 dans 81.8% (9/11) des cas et ny n’a que deux valeurs observées, la
valeur 10 dans 55.6% (5/9) des cas et la valeur 500 dans 44.4% (4/9) des cas restants.

Ciao. Les 52 systemes de recommandations évoqués sont répartis entre les métriques d’éva-
luation comme suit : 19 pour Hit-ratio, 20 pour MAP et 13 pour F1-score. Le parametre 5 < 0.5
dans 78.9% (15/19) des cas du Hit-ratio, 8 > 0.5 dans 90% (18/20) des cas MAP et 8 < 0.5
dans 69.2% (9/13) des cas F1-score. En ce qui concerne «, on constate que o > 0.7 dans 66.7%
(12/18) des cas. Et enfin, ny n’a que deux valeurs observées, la valeur 30 dans 61.1% (11/18)
des cas et la valeur 10 dans 38.9% (7/18) des cas restants.

Retailrocket. [ < 0.5 dans 69.4% (43/62) des cas possibles. Et pour le cas des systemes de
recommandation BIP, o < 0.3 dans tous les 9 cas du Hit-ration, et dans les 11 cas restants du
Hit-ratio et du Fl-score on a o > 0.7. Le parametre n; = 100 dans tous les 16 cas ALS.

Les remarques faites sur les valeurs recommandées des parametres dans les paragraphes précé-
dents nous permettent d’affirmer que la configuration idéal dépend fortement du jeu de données.
Ce qui veut dire qu’il serait important de proposer un protocole adéquat pour orienter le choix
des meilleurs paramétrages. Ceci constitue une perspective de notre travail.

VI CONCLUSION

Notre objectif dans cet article était de montrer que I’utilisation de la prédiction de disponibilité
des catégories des produits peut améliorer les systemes de recommandation Top-N. Pour ce
faire, nous avons utilisé un modele de prédiction de disponibilité des ressources basé sur le
classifieur naif de Bayes pour calculer pour chaque catégorie de produits la probabilité que des
produits de cette catégorie soit acheté durant la période ou les recommandations sont proposées.
Nous avons ensuite considéré les systemes de recommandations POP, BIP et ALS pour avoir
les recommandations Top-N de base, dont le classement des produits est mis a jour en utilisant
les scores des prédictions de disponibilité des catégories suivant les composantes PCc et PCn.

Les expérimentations sur quatre jeux de données avec les métriques d’évaluation Hit-ratio,
MAP et Fl-score montrent que dans 89% des cas il est nécessaire de considérer les catégo-
ries des produits pour améliorer les systemes de recommandation de base. Par ailleurs, dans
75% des cas I'intégration de la prédiction des disponibilités des catégories (composantes PCc
et PCn) conduit a un résultat meilleur. En outres, les composantes PCc et PCn concourent a
une plus grande amélioration suivant la métriques MAP qui tient compte de la position des pro-
duits bien recommandés dans la liste des recommandations Top-N. Autrement dit, PCc et PCn
permettent de ranger les bonnes recommandations dans les premieres positions du Top-N.
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Le classifieur de Bayes utilisé pour la prédiction de disponibilité des catégories ne tient pas
compte de la périodicité du contexte temporel, mais uniquement de sa durée. Et donc impos-
sible de différencier efficacement les contextes temporels "Jour de la semaine’ ou ’Jour du
mois’. De plus, les contextes temporels de tailles variables ne sont pas considérés (petites et
grandes saisons seches ou de pluies). Ainsi I’utilisation d’autres techniques de prédictions de
disponibilité constitue un futur chantier a explorer tout comme 1’élaboration d’un protocole qui
permet d’estimer les meilleures paramétrages des systemes de recommandation considérés.
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