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Résumé 
Les systèmes de recommandation (SR) sont capables d'estimer l'intérêt d'un utilisateur, pour 

une ressource donnée, à partir de certaines informations relatives à d'autres utilisateurs 

similaires et aux propriétés des ressources. Les systèmes de recommandation des POI sont un 

cas particulier des SR qui recommandent les lieux géolocalisés aux utilisateurs. Des 

commentaires et Des avis des utilisateurs sont une source très importante qui permet mieux 

représenté les préférences des utilisateurs. Pour cette fin, nous avons proposé un système de 

recommandation des POI qui est une amélioration d'un travail choisi, qui consiste à la 

réalisation et la conception d'une méthode d'analyse des commentaires des utilisateurs en 

utilisant l'analyse de sentiment et le regroupement sémantique. Notre amélioration principale 

est l'extraction des adjectifs au lieu des noms d'un texte. Pour évaluer notre proposition, 

Dataset Yelp a été utilisée. Nous avons obtenu les meilleurs résultats, en fonction de la 

précision, rappel et f1 mesure, par rapport à l'approche initiale. 

Mots-clés : les systèmes de recommandation, analyse des sentiments, POI, analyse de texte. 

Abstract  
Recommender systems (RS) are able to estimate a user's interest in a given resource based on 

information about other similar users and resource properties. POI recommenders are a 

special case of recommenders that recommend geo-located places to users. Comments and 

opinions of users are a very important source to better represent users' preferences. For this 

purpose, we proposed a POI recommendation system which is an improvement of a selected 

work, which consists in the realization and design of a method for analyzing user comments 

using sentiment analysis and semantic clustering. Our main improvement is the extraction of 

adjectives instead of nouns from a text. To evaluate our proposal, Dataset Yelp was used. We 

obtained the best results, in terms of precision, recall and f1 measure, compared to the initial 

approach. 

Keywords: recommender systems, sentiment analysis, POI, text analysis. 
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Introduction générale 
La surcharge d’information a été résolu par les systèmes de recommandation auxquels 

les utilisateurs sont confrontés avec l’avènement d’Internet, en leurs fournissant des 

recommandations pertinentes par rapport à leurs besoins en information. 

Les systèmes de recommandations (RS) identifient automatiquement les préférences 

des utilisateurs à travers leurs interactions avec le système en se basant sur l’information 

implicite ou explicite ou bien les deux, pour leur suggérer des recommandations en utilisant le 

filtrage d’information. Les approches les plus utilisées pour générer des recommandations 

sont le filtrage collaboratif (FC), le filtrage contenu (FBC) ou sur une combinaison de ces 

deux approches. Les SR recommandent deux types d’items, le premier type concernant les 

items qui possèdent des coordonnées géographiques (point d’intérêt) et le deuxième type 

d’items ne concerne aucune localisation physique. 

L’un des méthodes utilisées dans les RS est l’utilisation des avis textuels comme 

source principale pour extraire les préférences des utilisateurs dont la recommandation.  

Nous avons utilisé les avis textuels des utilisateurs comme source principale pour 

notre système des recommandations des POI proposé, en suivant l’algorithme de l’article 

[34], qui extrait les préférences des utilisateurs en effectuant un regroupement sémantique 

ainsi qu’une analyse des sentiments sur leurs commentaires. En changeant l’extraction des 

noms avec l’extraction des adjectifs. Nous avons évalué notre système avec les données de 

dataset yelp. Enfin, pour avoir des résultats nous avons calculé la précision, le rappel et f1 

mesure pour savoir la qualité de notre recommandation. 

Le projet est organisé en quatre chapitres comme suit : 

� Le premier chapitre : présente une vue générale sur les systèmes de 

recommandation, ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients.  

� Le deuxième chapitre : nous présentons les systèmes de recommandation à base 

d’avis textuels ainsi que la recommandation des POI. Ensuite, nous citons quatre 

travaux qui traitent les systèmes de recommandations à base d’analyse de texte. 

� Le troisième chapitre : nous passons à la conception de notre système de 

recommandation. 

� Le quatrième chapitre : nous présentons l’implémentation de notre système de 

recommandation proposé ainsi que nos résultats.  
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Chapitre 1 

Les systèmes de recommandation 
 

1. Introduction  

Aujourd’hui, Internet est de plus en plus utilisée dans différents secteurs et instituions 

de notre société. C’est le cas par exemple de recherche d’information, réseaux sociaux, vente, 

marketing et la formation. Les systèmes de recommandation(RS) sont proposés afin de 

résoudre la surcharge d’information et d’aider les utilisateurs à prendre des décisions parmi un 

grand nombre d’actions possibles.  Par exemple, les utilisateurs ont besoin de collecter les 

informations et les avis pour décider de l’article à acheter, de l’endroit à visiter lorsque qu’ils 

sont en voyage, du film à regarder, etc.. Les informations recherchées nécessitent souvent la 

considération de plusieurs facteurs par le système de recommandation tels que : le temps de la 

requête, la localisation de l’utilisateur, les préférences de l’utilisateur, etc.   

Dans ce chapitre, nous présentons la définition des systèmes de recommandation, 

comment il a développé, les concepts de base et notions liées, les différentes approches, ses 

problèmes et ses limitations, en terminant par les avantages et les inconvénients des 

différentes approches. 

2. Historique des systèmes de recommandation 

Jusqu’à présent, les systèmes de recommandation sont encore en développement. 

Un système de bibliothèque, était le départ du système de recommandation 

automatique pour la recommandation des livres [1]. En 1992, nous retrouvons Tapastry pour 

la recommandation des messages des newsgroups, Il a été développé par le centre de 

recherche de “Xerox” aux Etats Unis[2].En 1994, paraissent Grouplens pour la 

recommandation des articles de Usenet [3]. Ensuite, en 1995 apparaissent Ringo pour la 

recommandions de la music [4].  Ces systèmes ont été focalisés sur le filtrage à base de 

contenu, cela signifie que la recommandation prend en compte les profiles des utilisateurs et 

des items. Jusqu’à 1997, les systèmes de recommandation ont été basés sur le filtrage 

collaboratif qui consiste à savoir les historiques des utilisateurs et les préférences de leurs 

voisins [5]. Dans la même période, apparaisse le premier système de recommandation hybride 

qui combine le filtrage à base de contenu avec le filtrage collaboratif [5] [6]. 
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Et en 2001, Sarwar et al ont introduit la notion du FC basé sur l’item [7]. Pour 

l’amélioration de la recommandation des films, Netflix a lancé netflix prise en 2006 [8]. 

De nos jours, les systèmes de recommandation sont devenus des composants 

intéressants pour tous les domaines telles que le e-commerce, la music, le tourisme... 

3. Définition d’un système de recommandation   

Il existe plusieurs définitions sur les systèmes de recommandation, nous allons citer la 

définition de Burke : 

Définition : « des systèmes capables de fournir des recommandations personnalisées 

permettant de guider l’utilisateur vers des ressources intéressantes et utiles au sein d’un 

espace de données important » [10].  

4. Concepts et Notions liées au RS 

Dans cette section, nous définissons quelques concepts,liés au système 

recommandation. 

4.1 Les entités « Utilisateur » et « Item » 

Un système de recommandation relie deux entités : l’utilisateur et l’item. 

• Utilisateur  : Est la personne qui utilise le système de recommandation, donne 

son opinion sur les différents items et le système l’envoie les nouvelles 

recommandations 

• Item : C’est le terme qui le système va le recommander aux utilisateurs, telles 
que les livres, les restaurants, music, les films … 

4.2 Evaluation  

Une évaluation est une valeur numérique de n'importe quelle échelle (la plus 

couramment utilisée est [1-5]) ou binaire (j'aime ou je n'aime pas, bon ou mauvais, etc.) 

représentant la préférence ou non de l'item donnée par l'utilisateur. Où, Par exemple, 5 

signifie haute préférence, 1 signifie faible préférence, c'est-à-dire que l'utilisateur n'aime pas 

l'item. 

Les notes peuvent être attribuées directement aux éléments par les utilisateurs en 

donnant des valeurs numériques ou binaires via une interface système appelée évaluation 
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explicite [10]. De plus, les préférences de l'utilisateur peuvent être déduites par le système en 

utilisant des algorithmes et des techniques spécifiques [11] [12], nous appelons cela une 

évaluation implicite [13] [10][14]. 

4.3. Notion de communauté 

Une communauté ou un groupe est un ensemble d'utilisateurs similaires qui ont les 

mêmes préférences et goûts, et rassemblés selon des critères donnés. 

Le processus de formation d'une communauté peut utiliser plusieurs critères, par 

exemple, le contenu des éléments notés par les utilisateurs, leur démographie et leurs centres 

d’intérêt [15]. Les communautés créées par le système varient selon chacun de ces critères et 

la localisation des utilisateurs dans ces communautés a changé. Par conséquent, les 

utilisateurs peuvent faire partie à plusieurs communautés qu'il y a de critères leur formation 

[16]. 

4.4. Recommandation 

La recommandation est l'acte de calculer la liste des éléments favoris d'un utilisateur 

(éléments Top-N). Le calcul de la liste de recommandations se fait en attribuant les items qui 

sont notés selon leur popularité ou leur préférence [17]. Par exemple, les calculs suggérés ne 

sont pas strictement basés sur des évaluations. 

4.5. Notion du profil 

Dans les systèmes de recommandation il existe deux types de profils : 

• Profil d’utilisateur  : il contient des informations sur l’utilisateur telles que ses 

centres d’intérêt, ses données démographiques et/ou ses préférences de manière 

explicite ou bien implicite. 

• Profil d’item  : il contient la description de l’item et ses caractéristiques, par 

exemple pour l’item film, ses caractéristiques sont : id, titre, acteur, genre…. 

5.classifications des systèmes de recommandation 

Il existe plusieurs approches de recommandation. Dans les sous-sections suivantes on 

présentera les approches de la classification la plus courante (la classification classique).  
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5.1 Recommandation basée sur le contenu 

Le filtrage basé sur le contenu peut être considéré comme un système de recherche 

d’informations. Le système de recommandation recommande dans ce cas les nouveaux items 

à base des données sur le contenu. Cela ne nécessite pas un temps d’intégration comme dans 

les systèmes de recommandation basés sur le filtrage collaboratif. Les systèmes de filtrage 

basés sur le contenu ont deux caractéristiques principales : 

• La sélection des items et/ou documents pertinents est liée aux données 

personnelles d’utilisateur. 

• La mise à jour du profil utilisateur en fonction des commentaires pertinents 

fournis par l'utilisateur sur les items et/ou documents qu'il a reçus. Le 

renouvèlement des mises à jour se fait en intégrant les caractéristiques des items 

et/ou thèmes dans les documents jugés pertinents. 

Le filtrage basé sur le contenu compare d'abord les items non notés par l'utilisateur et 

son profil, représentés par tous les items qu'il a précédemment évalués, puis calculer la 

similarité entre eux, c'est-à-dire qu'il s'agit d'une corrélation item à item [18]. Ensuite, il 

recommande les items les plus proches des préférences de l'utilisateur [19]. Ainsi, le 

processus de filtrage basé sur le contenu nécessite deux composants: le profil des items et le 

profil de l'utilisateur, car les recommandations sont générées sur la base de la corrélation entre 

ces deux profils. Par exemple, si l’utilisateur aime un film de type comédie alors le système 

va fournir des recommandations de films de ce genre. 

5.2Recommandation basées sur le Filtrage collaboratif 

 Filtrage collaboratif est une approche basée sur le partage 

d’opinionsentrelesutilisateurs,quiont les mêmes préférencessur un itemdonné, ils auront donc 

les mêmes préférences sur un autre ensemble d’items, qu’ils n’ont pas encore noté. 

Cette approche est basée sur des comparaisons entre les utilisateurs en se focalisant sur 

leurs évaluations passées pour créer une communauté [20]. 

Dans le filtrage collaboratif, les utilisateurs expriment leurs préférences pour les 

éléments en fournissant des notes qui composent leur profil. Ces évaluations sont comparées 

ensuite avec d'autres utilisateurs en calculant la similarité entre eux. Cela est utilisé pour 

sélectionner l'utilisateur le plus proche et calculer les prédictions pour les scores inconnus 
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sous forme de moyennes pondérées des évaluations par l'utilisateur le plus proche. En d'autres 

termes, le système base sur les préférences des utilisateurs qui sont similaires avec 

l’utilisateur qui le système va le faire la recommandation[21]. Par exemple : si l’utilisateur A 

aime les films 1 et 2, et utilisateur B aime les films 1 et 3, le système va recommander le film 

2 à l’utilisateur B et le film 3 à l’utilisateur A. 

Les algorithmes de recommandation à base de filtrage collaboratif peuvent être 

séparés en deux catégories : les algorithmes basés sur la mémoire et les algorithmes basés sur 

le modèle. 

a) Les algorithmes basés sur la mémoire 

Contiennent eux-mêmes deux types de relations du voisinage qui les divisent en deux 

catégories : les algorithmes basés sur l’utilisateur et les algorithmes basés sur les items.  

• Les algorithmes basés utilisateur : Dans ces algorithmes, la prédiction des 

évaluations pour un utilisateur actif se fait à la base des évaluations passées qu’a 

eu l’item et le degré de similarité des utilisateurs qui l’ont évalué avec cet 

utilisateur. 

• Les algorithmes basés sur l’Item: Ces algorithmes prédisent les évaluations 

pour un item i sur la base des évaluations qu’ont eu les items les plus proches de 

cet item et le degré de similarité entre eux. Cette approche calcule la similarité 

entre les items en fonction des évaluations des utilisateurs. 

b) Les algorithmes basés sur le modèle   

L’avantage pour ces méthodes par rapport à celles basées sur la mémoire, et qu’elles 

peuvent être conçues dans la phase hors ligne, en utilisant les données d’apprentissage, pour 

être utilisées rapidement et facilement en ligne[22]. 

Dans le cadre des approches basées modèles, la prédiction peut être faite de deux 

façons différentes: 

A partir de la prédiction fournie par le modèle lui-même, en construisant par exemple 

un modèle probabiliste pour l’estimation des valeurs de prédiction ou directement à partir du 

modèle. 

 Ou bien, en regroupant les utilisateurs\ items par les méthodes de clustering et par la suite, 

les méthodes basées mémoires (basées utilisateurs ou basées items) seront utilisées pour 

prédire les évaluations pour les items [22]. 
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5.3 Les approches de recommandation hybrides 

C’est un système le plus communément utilisé ces dernières années [22]. L’approche 

hybride est le fait de combiner deux ou plusieurs approches de recommandation pour faire 

face aux problèmes des systèmes de recommandation classiques [10], tels que le problème de 

démarrage à froid, les problèmes de la clairsemé de donnée et de l’évaluative de données…. 

Le démarrage à froid : Lorsque le système est mis en utilisation pour la première fois, 

il nécessite une phase de collecte de données (utilisateurs et évaluations) afin de pouvoir 

calculer les similarités entre utilisateurs et entre items avant de générer les listes de 

recommandation. 

La clairsemé de données : qui est une faiblesse principale pour ce type du filtrage du 

fait que la matrice d’évaluation est trop dispersée est contient peu de notes, ce qui rend la 

tâche de sélection des utilisateurs similaires très longue et donne un ensemble non pertinent 

de voisinage. 

L’évolutivité de données : un grand nombre d’utilisateurs et d’items sont ajoutés à 

chaque fois au système, ce qui rend difficile de les prendre en considération lors du calcul des 

similarités et des prédictions générées, parce que cela nécessite de recalculer les similarités à 

chaque fois dans les systèmes basés mémoire, et de re-entrainer le modèle conçu dans le cas 

du filtrage basé modèle. 

L’approche la plus fréquente est celle qui combine le filtrage collaboratif avec le 

filtrage à base de contenu [17].Différentes possibilités de combinaison entre les approches de 

recommandation à donner lieu à sept méthodes hybrides différentes proposées par Burke [10] 

qui sont : pondération, mixtion, cascade, commutation, augmentation et méta niveau. 

Tableau 1:Méthodes de recommandation hybrides [10]. 

Méthode d'hybridation 
 

Description 

Pondération C’est de calculer le score d’un item recommandé à partir 

des résultats des techniques de recommandation utilisés 

dans le système, et combiner ces scores de chaque 

algorithme avec une formule linéaire. 

Mixtion Représenté les listes des recommandations en une seule 

listeclassée.Chaque algorithme devrait être en mesure de 
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produire des listes de recommandation avec des rangs et 

l’algorithme de base de l’hybride mixte les fusionne en une 

seule liste classée.  

Cascade Produire un premier classement en gros des items candidats 

et affine ensuite la liste des recommandations 

Commutation Permet de faire le choix d’un modèle de recommandation 

parmi plusieurs critères 

Permutation C’est la fusion contenu/collaboration, par le traitement 

d'information collaborative comme simplement des 

données de caractéristiques supplémentaires associées à 

chaque exemple, et utiliser les techniques basées sur le 

contenu sur cet ensemble de données augmentées. 

Augmentation Le résultat d’une technique de recommandation est les 

données entrées pour l’autre technique 

Méta niveau Le modèle appris d’une technique de recommandation est 

utilisé comme entrée de la deuxième technique 

 

 

6. Avantages et inconvénients des systèmes de recommandation 
Le tableau 2 résume les forces et faiblesses des méthodes traditionnelles utilisées par les 

systèmes de recommandation, en l’occurrence le Filtrage Collaboratif (FC), le Filtrage à Base 

de Contenu (FBC) et hybride. 

Tableau 2: Avantages et Inconvénients des techniques de recommandation [23]. 

Approches Avantages Inconvénients 

Filtrage à base de contenu Permet la recommandation de 

nouveaux items. 

Pas besoin d’informations sur 

les autres utilisateurs. 

Problème de 

recommandation des images 

et des vidéos en absence de 

métadonnées et de 

contexte.Obligation du profil 

d’utilisateur. 

Filtrage collaboratif Larecommandations’améliore 

selon le nombre des 

Il cause le problème de 

démarrage àfroidlorsque, il 
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utilisateurs. 

Une connaissance sur le 

domaine n’est pas demandée. 

entre un nouvel Item ou un 

nouvel utilisateur au système. 

Clairsemé de donnée. 

7. Limitations systèmes de recommandation existants 

Même si les systèmes de recommandation sont intéressants, ils endurent toujours des 

problèmes comme par exemple le démarrage à froid, le mouton gris, le monté en charge, 

l’évaluation de la qualité de la recommandation et la prise en compte du contexte de 

l’utilisateur. 

Le démarrage à froid, c’est lorsqu’un nouvel utilisateur entre dans le système, il n’a 

pas des informations historiques pour que le système va le recommander des articles.Même 

avec le nouvel item. Et pour résoudre ce problème, l’utilisation des SR hybrides peut 

augmenter les algorithmes de base mais aucune variante d’hybridation n’est applicable dans 

toutes les circonstances. 

Le problème de mouton gris, c’est quand les utilisateurs qui ont des goûts et préférences 

déférents et inaccoutumé par rapport aux autres n’auront pas des voisins. Donc il est dur de 

faire larecommandation pour ces utilisateurs. 

À mesure que, le nombre d'utilisateurs et d'éléments dans SR augmente, le calcul des 

recommandations coûtent très cher. Les algorithmes généralement ont un grand groupe 

d'utilisateurs et de programmes, Ils préfèrent moins de recommandations avec un temps de 

calcul précis et rapide pour éviter ces problèmes de montée en charge. Dans certains cas, pour 

réduire le temps de calcul, une des solutions est de prendre en compte, le contexte de 

l'utilisateur pour filtrer l'espace d'évaluation utilisé pour le calcul Similitudes et prévisions 

futures [22].  

8. Conclusion  
Dans ce chapitre nous avons présenté notre contexte du projet de Master qui concerne 

les systèmes de recommandation ainsi que les différentes approches les plus utilisés 

actuellement : le filtrage à base de contenu, le filtrage collaboratif et l’approche hybride en 

analysant les avantages et les inconvénients de chaque approche. 
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Le prochain chapitre, on présentera le résultat de l’analyse de l’état de l’art sur les 

systèmes de recommandation à base de l’analyse textuelle des préférences des utilisateurs 

ainsi que notre contribution dans le cadre de ce projet de Master.
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Chapitre 2 

Etat de l’art des systèmes de recommandation à base 
de l’analyse de texte 

1. Introduction 

Dans ce deuxième chapitre, on présentera les systèmes de recommandation des POI, 

qui nécessite la visualisation sur un système d’information géographique, puis on passera à la 

recommandation à base de l’analyse textuelle, qui améliore nettement les SR. Enfin, on citera 

les différents travaux de l’état de l’art qui utilisent la recommandation textuelle. 

2. La recommandation des POI 

Les SR suggèrent plusieurs items, comme les films, les articles, les amis, les 

restaurants, les monuments historiques..., à plusieurs d'utilisateurs. Ces items sont divisés en 

deux catégories : la première catégorie concernant les items qui possèdent des coordonnées 

géographiques (restaurants, musée...) et la deuxième catégorie des items ne concerne aucune 

localisation physique (films, des articles...).La première catégorie s'appelle point d’intérêt 

(POI) et nécessite la visualisation sur un SIG(système d’information 

géographique),contrairement à la deuxième catégorie qui n'a pas besoin de carte pour afficher 

ces items. 

Un POI indique un lieu ou une destination potentiellement intéressante comme une 

attraction touristique, un hôtel, un restaurant, un distributeur de billets, une pharmacie, un 

centre médical, un magasin, une station de service, une école, etc. Les réseaux sociaux de 

localisation (LBSN), telles que Foursquare, Gowalla et Facebook,  utilisent un SR 

desPOIpour aider les utilisateurs à partager ses expériences, pour savoir les emplacements 

attrayants via les appareils mobiles et le GPS, afin de recommander les POI à travers les 

préférences des utilisateurs. Ce type de recommandation a d'autres défis spécifiques dus à des 

influences géographiques, temporelles et sociales [24]. 

Par ailleurs, il existe plusieurs problématiquesliées la recommandation des POI telles 

que : « la recommandation du prochain POI », ce problème fait des recommandations futures 
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proches d’un emplacement et l'emplacement actuel de l'utilisateur. Le système base sur les 

emplacements de manière séquentiellement [25],[26].Néanmoins, la plupart des travaux 

concernés à ces problèmes exploitent des techniques et des méthodes utilisées dans la 

recommandation traditionnelle de POI. « La recommandation de POI sensible au temps », ici 

la recommandation doit prendre en considérationl'évolution des préférences de l'utilisateur 

dans le temps. Les auteurs de [27] proposent un cube user-time-POI pour modéliser 

l'influence temporelle. « Recommandation d'itinéraires de POI », c’est la recommandation 

d’une liste de POI en fonction d'un budget en temps et/ou en argent, les auteurs de [28] : ils 

ajoutent deux contraintes fortes au problème NP-hardard de l'itinéraire optimal pour résoudre 

ce problème, et les auteurs de [29] proposent une approche de marchewalk pour maximiser les 

expériences touristiques des utilisateurs entre les POI. « Recommandation de POI en 

ville/hors ville », sépare le problème en fonction de la localisation de la zone géographique 

avec une ville, [30] montre que la recommandation de POI en dehors de la ville donne des 

bons résultats que la recommandation de POI en ville. 

L'objectif des systèmes de recommandation de POI est d'apprendre les préférences 

implicites des utilisateurs en fonction de l'historique d'enregistrement des utilisateurs et de 

fournir aux utilisateurs de nouveaux emplacements qui pourraient les intéresser [31]. 

3. Les systèmes de recommandation basés sur l’analyse de texte 

Les systèmes de recommandation sont des outils les plus utilisés pour la prise de 

décision dans une situation ou un utilisateur a besoin de faire un choix. Cependant, la plupart 

de ces systèmes sont basés sur les appréciations des utilisateurs sur les lieux visités. Mais, les 

appréciations ne reflètent pas toujours les préférences des utilisateurs. Comme le texte peut 

contenir beaucoup plus d'informations qu'une appréciation, l'examen des commentaires des 

utilisateurs peut améliorer considérablement la précision de ces systèmes.  

Les systèmes de recommandations basés sur l’analyse textuelle sont des systèmes qui 

intègrent l’analyse de contenu textuel pour mieux représenter les préférences des utilisateurs.  

    Plusieurs travaux existants basent sur l’analyse du contenu textuel dans le processus de la 
recommandation. Dans ce qui suit, nous citons quelques travaux : 
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• Recommandation de films basés sur l’extraction d’opinion dans Twitter  

Les gens demandent à leurs amis ou à leurs proches leurs opinions sur un film, puis 

décident aux-même d’aller voir ce film. Pour faciliter cette prise de décision, ce travail a 

proposé d’utiliser Twitter comme source d’information pour la recommandation des films, en 

utilisant l’analyse des sentiments pour extraire l’opinion. Son but est d’intégrer les 

commentaires de twitter dans la recommandation.  

Les utilisateurs expriment leursopinionsenvers un sujet avec un texte de 140 

caractères, le système par la suite collecte ces données, puis il fait la Tokénisation en coupant 

le texte brut au niveau des espaces soit en Uni-gramme, bi-gramme ou bien les n-gramme.Par 

la suite, les opinons sont classés en quatre catégories de sentiment (positif, négatif, neutre, 

mixte) en utilisant l’algorithme SVM  de classification. En fonction de la classification les 

recommandations des films sont faites.   

Pour les différentes options de tokenisation, les résultats ont montré que les n-gramme 

donnent les meilleures performances en classification. Et des différentes stratégies des 

prétraitements ont été essayés pour améliorer les performances des classificateurs telles que, 

correction orthographique « l’approche 113j, détecté et traduit l’argot « noslang2 », la 

suppression des mots vides « l2j, l6j ».Les résultats montrent que le prétraitement n’affecte 

pas de manière significative la performance des classificateurs [32]. 

• Recommandation et analyse de sentiments dans un espace latent textuel  

Dans ce travail, ils ont choisi de travailler sur les revues en ligne. Celles-ci, laissées 

par chacun sur internet, renferment de précieuses informations sur les avantages et les 

inconvénients des éléments notés. Leur exploitation peut permettre de connaître les 

préférences d’un utilisateur de façon plus fine que les notes, qui peuvent être trompeuses. Ils 

ont mis en avant les avis textuels des utilisateurs comme source principale pour la 

recommandation. Ils ont calculé la similarité entre l’utilisateur et plusieurs produits, ou bien 

deux utilisateurs et un produit cible pour créer un profil latent. Ils ont proposé une nouvelle 

tâche de prédiction des critiques qui permet justement d’apporter un éclaircissement quant 

aux suggestions faites. Le but est de construire un espace latent pour utilisateur, produit et 

note. Ils ont utilisé l’approche de filtrage collaboratif, ce dernier est pour la prédiction 

personnalisée en basant sur les notes de l’utilisateur et aussi offrir des nouvelles perspectives 

pour le problème du démarrage à froid, le filtrage collaboratif a deux méthodes : ‘facteur 

latent’ c’est une méthode de factorisation matricielle, est utilisé dans les services en ligne pour 
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accélérer à la recherche de recommandation, elle calcule la prédiction de note entre 

l’utilisateur et le profil de produit par la matrice de note pour extraire des profils latents 

d’utilisateurs et des produits. Modèle par voisinage calcule la similarité des produits pour un 

seul utilisateur pour prédire la note, ou bien entre plusieurs utilisateurs pour un produit cible. 

Le filtrage collaboratif avec les données textuelles utilise le texte pour améliorer la 

prédiction. 

Ils ont utilisé l’algorithme conceptuel « skip-gram » pour la projection puis la 

comparaison des différents concepts (u, p, n) pour trouver la meilleure représentation qui 

permettre au mieux de prédire ses mots. Et « exploitation de l’espace latent d’avis » calcul la 

similarité (entre l’intervalle [0-1]) rend possible le tri, sélections des produits, des utilisateurs 

ou même des phrases et mots voisins d’un autre produit, utilisateur ou même mot. C’est à 

l’aide de cette mesure, nous effectuons nos recommandations. Il fait la prédiction des notes 

(les avis du même utilisateur sur des produits proches, les avis des autres utilisateurs sur un 

produit cible). 

Ils ont utilisé l’espace latent pour plusieurs taches, « prétraitement des avis et 

paramètre d’apprentissage » il reste que les mots de véritables pivots du langage qui vont 

jouer les rôles des aspects latents des techniques de la factorisation matricielle.  «La 

prédiction» en utilisant la méthode de filtrage collaboratif par voisinage pour prédire une note 

associée à un couple (utilisateur, produit).«Problème du démarrage à froid», c’est quand il n’y 

a aucune recommandation pour un nouvel utilisateur ou bien un nouveau produit, apprenant 

des profils pour les nouveaux utilisateurs et testant la prédiction des notes en MSE. 

« Prédiction des remarques » c’est un enrichissement de la recommandation, une 

explication, mais également comme un résumé personnalisé des qualités et défauts des 

produits. On fait la sélection d’un avis complet du produit sinon on filtre n phrases sur le 

produit en utilisant les mesures ROUGE1, ROUGE2 pour obtenir les résultats. Son but est 

être capable de présenter à l’utilisateur un avis complet ou un ensemble, qui sont le plus en 

rapport avec ses intérêts et il est capable de montrer à l’utilisateur différentes informations sur 

l’établissement qui comparativement à ses remarques sont utiles. 

« Extraction de mots clé et analyse de sentiment » à l’aide de nuages associés aux 

notes (1/2/3/4/5) et à plusieurs bières[33]. 
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• Système de recommandation touristique basé sur le regroupement 

sémantique et l’analyse de sentiment 

Dans ce travail, ils ont proposé un système de recommandation textuelle basé sur l'analyse des 

sentiments et le regroupement sémantique, son but est d’analyser les commentaires d’un 

touriste, car ils apportent plusieurs d’informations pour améliorer la qualité, et les préférences 

d’un utilisateur car la visite d’un lieu ou non ne reflète pas la préférence exacte. 

Le travailcomportetrois étapes : 

a. Extraire les préférences des touristes à partir des commentaires et des critiques. 

b. Extraire les caractéristiques des attractions à partir des commentaires des utilisateurs. 

c. Intègreles informations contextuelles tellesquela météo, l'heure, le lieu et les 

préférences de l'utilisateur dans la recommandation. 

La première étape est le prétraitement des commentaires des utilisateurs pour un item 

choisi qui consiste à :1) extraire les noms, les verbes, les adj, éliminer les mots vides et laisser 

que les noms ; 2) extraction de la forme radicale des mots en utilisant Wordnet ; 3) construire 

la matrice de similarité des noms ; 4) créer le graphe qui peut être converti en plusieurs sous-

graphes connectés. Chaque sous-graphe est considéré comme un cluster dans lequel chaque 

nom a une similitude sémantique raisonnable avec au moins un autre nom. L’analyse des 

sentiments est faiteparSentiWordnet pour calculer le score chaque cluster. Le cluster qui a le 

plus grand score est considéré comme préférences des utilisateurs. 

Pour la deuxième étape, les attractions ayant reçu moins de trois étoiles par les 

utilisateurs sont ignorées.Enoutre, les attractions touristiques ont des caractéristiques 

différentes, selon les conditions météorologiques. Pour cela,l’ensemble des avis des 

utilisateurs, qui ont visité l’attraction, sont prétraités selon ces cinq conditions, puis les cinq 

mots répétés sont considérés comme les caractéristiques de l’attraction. 

Enfin, la recommandation est faite en comparant et calculant la similarité entreles 

préférences d’un utilisateur avec les caractéristiques des attractions et d’envoyer les plus 

similaires. Par exemple : si les conditions météorologiques sont neigeuses, pluvieuses ou 

orageuses, les emplacements intérieurs seront privilégiés par rapport aux emplacements 

extérieurs[34]. 
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• Vers un système de recommandation mobile social et contextuel pour le 

tourisme 

Dans ce travail, les auteurs ont présenté POSTVIA360, un système conçu pour 

analyser toutes les informations provenant de l’ensemble du parcours du tourisme. Le but de 

POSTVIA360 est de fournir un aide aux touristes, mais aussi aux gestionnaires de POIs et aux 

DMOs.Une fois les utilisateurs font la première visite, le système offre des recommandations 

pertinentes sur le positionnement et les systèmes de recommandations bio-inspirés. Il adopte 

l’approche de la gestion de la relation client (CRM). Les CRM sont des systèmes 

d’information qui permettent aux organisations de contacter les clients, de fournir des 

services, de collecter et de stocker des informations sur les clients. Ce système contienttrois 

acteurs principaux : le « DMO »il traite avec le système et communique des recommandations 

et des conseils spécifiques aux touristes, « l’administration des POI» qui est chargé de 

communiquer les nouvelles et le « touriste ». 

L’architecture et les composants du système sont structurés en trois couches : « couche 

d’interface » cette couche fournit une interface web et interface de configuration, qui interagi 

avec les touristes, POI et les DMO. « Couche de logique d’entreprise » cette couche est 

constituée de quatre composants : 

• Moteur d’expérience de voyage: ce composant permet l’évaluation de 

l’expérience de voyage par les utilisateurs avant pendant et après le voyage, créer 

des albums. 

• Moteur CRM : ce composant comprend toutes les fonctionnalités opérationnelles 

traditionnelles de la gestion de la relation client CRM. 

• Système de recommandation d’immunité artificielle : on fait la représentation des 

antigènes et anticorps avec postGIS et les ajouter une position géographique. Ils 

ont considéré comme liste composée de 1 et 0.On réalise l’estimationde l’affinité 

par l’application de coefficient de corrélation de pearsondans la comparaison 

entre les évaluations des utilisateurs, cette corrélation est entre -1 et 1 ( si r=-1 

corrélation inverse, r entre [-1,0] il y a certain type de corrélation inverse, r=0 pas 

de corrélation, r entre [0,1] i existe certain type de corrélation, r=1 corrélation 

linéaire parfaite) mais il y a plusieurs cas particuliers qui vont modifier la valeur 

de corrélation telle que : « aucun chevauchement » il n’y a pas de corrélation 

entre les anticorps et les antigènes la valeur 0, «variance nulle » la valeur de 
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corrélation est 0, « pénalité de chevauchement » cette valeur n’a pas été prise en 

compte, car elle a retardé la convergence de l’algorithme. 

La convergence est atteinte après un certain nombre d’itérations d’un seul cycle 

de l’algorithme. Ses fonctions pertinentes sont de récupérer les anticorps les plus 

proches, calculer le nombre de l’anticorps le plus similaire(n) avec les antigènes, 

calculer la recommandation avec (n), s’il y a des anticorps de réplique, on crée 

des nouveaux anticorps avec localisation et évaluations différents, et si la taille de 

population d’anticorps est inférieure à une valeur donnée on crée des nouveaux 

anticorps. Après on calcule l’évaluation estimée pour un antigène donné pour un 

point d’intérêt donnée.Une fois le système de recommandation mis en place un 

test a été effectué avec des paramètres sélectionnés, pour évaluer la qualité de 

l’algorithme, la précision, le rappel et les mesures f1 ont été calculé à partir des 

résultats de plusieurs exécutions. 

 

• Moteur d’extraction d’opinion : ce moteur intègre : 

− Module de traitement de langage naturel(NLP) : extraire les syntaxes des phrases 

(nom, adjectif, verbe) développés sur le cadre « stanford log linear part of speech 

tagger ». 

− Module d’identification de caractéristiques basé sur la sémantique : utiliser une 

ontologie de domaine et calculer la distance sémantique. 

− Module d’identification de la polarité : sentiwordNet3.0 est intégré pour identifier 

les valeurs positives, négatives et neutres. 

− Module d’exploration d’opinion : fournir une classification efficace des 

sentiments, ce module est utilisé pour enrichir les évaluations de poi. 

« Couche de persistance » stocke les connaissances des touristes, des poi et des 

DMO, ainsi que les relations entre eux en termes de visite, d’évaluation et de 

commentaire[35]. 

 

Tableau 3  – 

Comparaison des systèmes de recommandation basés sur l'analyse de texte. 

 
Système 

Types 
d’items 

recommandé

Méthode de 
recommandatio

n 

Avantages Inconvénients 
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s 
Système de 

recommandation 
touristique basé 

sur le 
regroupement 
sémantique et 
l’analyse de 
sentiment. 

 

Les 
attractions 

touristiques. 

Analyse de 
sentiment. 
Word net. 
Matrice de 
similarité. 

La comparaison 
entre les 

préférences des 
utilisateurs avec 

les 
caractéristiques 
des attractions 

donne des 
meilleures 

recommandatio
ns 

Démarrage à 
froid. 

Recommandatio
n de films basée 
sur l'extraction 
d'opinions dans 

Twitter. 
 

Les films. Twitter. 
L’approche 113j. 

Noslang2. 
SVM. 

Analyse des 
sentiments. 

Les tweets 
peuvent être 

étendus à 
d’autres 

domaines 
d’application. 

La précision 
des 

algorithmes 
pourlesunigra

mmes de 
tokenisation 
donne pas le 
bon résultat. 

Vers un système 
de 

recommandation 
mobile social et 
contextuel pour 

le tourisme 
 

Les 
attractions 

touristiques. 

Filtragecollabora
tive. 

Stanford log 
linear part of 
speechtagger. 

sentiwordNet3.0. 
Ontologie. 

 

Ce système aide 
les touristes 

avant pendant et 
après la visite. 

Les réseaux 
sociaux sont 

hors de portée 
du système 
domaines 

Recommandatio
n et analyse de 
sentiments dans 
un espace latent 

textuel 

Les produits. Analyse de 
sentiment. 

Espace latent. 
Filtrage 

collaboratif. 
Filtrage hybride. 
MesureROUGE1

,ROUGE2. 

Obtenir des 
résultats 

proches, voire 
meilleur. 
Meilleure 

qualité pour le 
problème de 
démarrage à 

froid. 
Efficacité de 
prédiction les 

remarques d’un 
utilisateur. 
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4. Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre les systèmes de recommandation basés sur 

l’analyse de texte ainsi quela recommandation des POI, etun état de l’art qui détaille certaines 

méthodes et techniques de recommandation telleque l’analyse de sentiment. En identifiant 

quatre travaux qui traitent les systèmes de recommandation basés sur l’analyse de text



29 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



30 

 

Chapitre 3 

Conception 
 

1. Introduction 

Dans ce troisième chapitre, on présentera les détails de la conception de notre système 

de recommandation proposé. 

2. Système de recommandation proposé 

Dans les LBNS, les utilisateurs postent des commentaires des avis sur les lieux déjà 

visités. Cette information est trait importante et elle représente bien la préférence de 

l’utilisateur vise à vis le lieu. Le but de notre système est de recommander des POI en basant 

sur l’analyse sémantique des commentaires.   

Notre système proposé est une amélioration du travail proposé par l’article [34] qui 

consiste, comme point principal, à changer l’extraction des noms par l’extraction des 

adjectifs. Puisque les adjectifs ont été considérés comme des bons indicateurs des émotions 

personnelles. 

Nous allons extraire les adjectifs pour représenter les préférences des utilisateurs et les 

caractéristiques des attractions. Par exemple : cet endroit est magnifique, très bonne 

restaurant, etc. phrases sentimentales. 

Notre système de recommandation ce compose par 3 étapes : 

� Première étape : les préférences des utilisateurs sont extraites de leurs commentaires.  

� Deuxième étape : les caractéristiques des attractions touristiques sont extraites des 

commentaires des utilisateurs.  

� Troisième étape : des recommandations appropriées sont présentées en fonction des 

informations contextuelles et de la similarité entre les préférences des utilisateurs avec 

les caractéristiques des attractions touristiques. Les informations contextuelles 

utilisées dans cette méthode comprennent la météo, l'heure, le lieu et les préférences 

de l'utilisateur. 

 Le pseudo-code du système de recommandation proposé est présenté dans l'algorithme 1. Les 

détails sont présentés ci-dessous. 



 

Figure 1- 

2.1 Extraction des préférences

Cette étape comprend quatre étapes principales : le prétraitement, la formation de 

graphes sémantiques, le regroupement et l'extraction des préférences (voir la figure 1).
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Figure 

1. Le prétraitement

traitement appropriée

- Annotation(POS

notamment les noms, les verbes, etc. sont identifiés et étiquetés. Cela permet 

d'extraire des informations des 

“Bestmexican foo

weekends is good fun

Son pos tagging:

“ [('Best', 'JJS'), ('Mexican', 'JJ'), ('food', 'NN'), ('Orlando', 'NNP')]

[('Great', 'NNP'), ('Margaritas', 'NNP')]
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Figure 2-  Extraction des préférences d'un utilisateur.

 
Le prétraitement : est effectué pour convertir un document initial en une forme de 

traitement appropriée. 

POStagging ) : Dans cette sous-étape, les constituants de

notamment les noms, les verbes, etc. sont identifiés et étiquetés. Cela permet 

re des informations des phrases. Nousprenons l’exemple

mexican food in Orlando, great margaritas, live mariachi band on 

weekends is good fun”. 

tagging: 

[('Best', 'JJS'), ('Mexican', 'JJ'), ('food', 'NN'), ('Orlando', 'NNP')]

[('Great', 'NNP'), ('Margaritas', 'NNP')] 

 

Extraction des préférences d'un utilisateur. 

effectué pour convertir un document initial en une forme de 

étape, les constituants de la phrase, 

notamment les noms, les verbes, etc. sont identifiés et étiquetés. Cela permet 

prenons l’exemple suivant : 

live mariachi band on 

[('Best', 'JJS'), ('Mexican', 'JJ'), ('food', 'NN'), ('Orlando', 'NNP')] 
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[('Live', 'NNP'), ('Mariachi', 'NNP'), ('band', 'VB'), ('weekends', 'NNS'), ('good', 

'JJ'), ('fun', 'NN')]”. 

- Il existe plusieurs balises telles que JJS qui représente 'adjectif superlatif' et 

NN qui représente 'nom singulier', etc.  

- Élimination des mots vides : Dans une phrase, les mots qui n'ont pas de 

signification spécifique sont appelés les mots vides (ou stop words, en anglais). 

En les éliminant, il ne reste que les mots contenant des informations utiles. En 

français, les mots vides pourraient être « le », « la », « de », « du », « ce ». Par 

exemple : 

“Best mexican food inorlando,great margaritas, live mariachi band on 

weekends is good fun”. 

Après l’élimination des mots vides : 

“Best mexican food orlando, great margaritas, live mariachi band weekends 

good fun”. 

- Racinisation: c’est la conversion d'un mot en sa base ou son radical. Au cours 

de cette sous-étape, des mots tels que lenteur, ralentir, lentement sont 

transformés en leur racine, c'est-à-dire lent. Pour ce faire, on a utiliséWordnet 

qui conserve la forme du radical de tous les mots. Wordnetest une base de 

données de mots en anglais, et les mots sont liés par des relations lexicales et 

sémantiques. Les noms, les verbes, les adjectifs et les adverbes sont regroupés 

en un ensemble de synonymes cognitifs, appelés synsets. 

- Extraction des adjectifs : Les adjectifs sont les constituants les plus informatifs 

d'une phrase. L'utilisation des adjectifs seuls augmente l'efficacité du 

regroupement par rapport à l'utilisation de tous les mots d'un texte [36]. Par 

conséquent, seuls les mots qui sont étiquetés comme adjectifs sont extraits 

dans cette sous-étape pour les traitements ultérieurs. Par exemple, dans le texte 

précédent, il reste que « great, good ».  

 

 

 

 



 

2. Création du graph

Après le prétraitement, la matrice de similarité des

d'une matrice symétrique dans laquelle les lignes et les co

adjectifs extraits (comme le montre la figure 3

paire d'entrées forme l'élément correspondant dans la matrice.

 

 

Pour constituerla

chaque paire d’adjectif en utilisant 

les synset des adjectives. 

Enfin, le graphe de cette matrice est créé

qui est une bibliothèque

représentent les adjecti

représentent la similarité sémantique des 

S'il n'y a pas de similarité sémantique entre une paire de sommets, ces deux 

sommets ne sont pas connectés. Ensuite, les arêtes qui ont un poids inférieur à un seuil 

spécifié sont éliminées. 

3. Regroupement : 

En conséquence, le graphe peut être converti en p

par l’utilisation de la fonction «

permet d’extraire les communau

graphe est considéré comme u

sémantique raisonnable avec au moins un autre adjectif
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Création du graphe de similarité :  

Après le prétraitement, la matrice de similarité desadjectifsest constituée.

d'une matrice symétrique dans laquelle les lignes et les colonnes correspondent aux 

its (comme le montre la figure 3). La similarité sémantique entre 

paire d'entrées forme l'élément correspondant dans la matrice. 

Figure 3 - matrice des adjectifs. 

constituerla matrice, nous avons calculé la similarité sémantique entre 

chaque paire d’adjectif en utilisant la mesure de Wu Palmer [38]et wordnet pour extraire 

les synset des adjectives.  

le graphe de cette matrice est créé en utilisant la bibliothèque 

bibliothèque Python pour l'étude des graphes et des réseaux

représentent les adjectifs  extraits de l'étape de prétraitement et les poids des 

représentent la similarité sémantique des deux sommets lequel est calculé dans la matrice

S'il n'y a pas de similarité sémantique entre une paire de sommets, ces deux 

sommets ne sont pas connectés. Ensuite, les arêtes qui ont un poids inférieur à un seuil 

spécifié sont éliminées.  

 

En conséquence, le graphe peut être converti en plusieurs sous

par l’utilisation de la fonction « Greedy_Modularity_Communities

permet d’extraire les communautés par maximisationde sa modularité

graphe est considéré comme un cluster dans lequel chaque adj

nable avec au moins un autre adjectif. 

est constituée. Il s'agit 

lonnes correspondent aux 

). La similarité sémantique entre chaque 

 

la similarité sémantique entre 

[38]et wordnet pour extraire 

en utilisant la bibliothèque networkx, 

réseaux, dont les sommets 

extraits de l'étape de prétraitement et les poids des arêtes 

lequel est calculé dans la matrice.  

S'il n'y a pas de similarité sémantique entre une paire de sommets, ces deux 

sommets ne sont pas connectés. Ensuite, les arêtes qui ont un poids inférieur à un seuil 

lusieurs sous-graphes connectés, 

ommunities » de Networkx qui 

de sa modularité. Chaque sous-

n cluster dans lequel chaque adjectif a une similarité 
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En continu, chaque groupe est noté sur la base du résultat de l'analyse des sentiments 

ainsi que de la fréquence des adjectifs. Dans cette recherche, l'analyse des sentiments est 

effectuée sémantiquement avec l'aide du Sentiwordnet[40]. 

Étant donné qu'un mot peut avoir des significations et des charges sentimentales 

différentes dans différentes situations, la moyenne des charges positives et négatives des 

Synsets du mot est utilisée comme charge positive et négative de ce mot, respectivement. Par 

exemple le mot ‘big’, ses synsets sont : ( large, boastful, adult, boastfully…), son score 

positif=0.25, son score négatif=0.125  

 

4. Extraire les préférences : 

Le score de chaque phrase est calculé en déduisant les scores négatifs des positifs.  

Comme l'exprime l'équation (1), le score d'analyse de sentiment de chaque cluster est égal à la 

moyenne des scores d'analyse de sentiment de ses phrases.  

Score	Sentiment	Analysis(cluster	i) 	=
������	��	����	��������	��	(� !����	")

#��� 	�!$%��	��	���������	"�	(� !����	")
        (1) 

Par example: 

Soit cluster A suivant: ['high', 'good', 'clean'] 

<high.n.01:PosScore=0.125 NegScore=0.0> 

<good.n.01:PosScore=0.5 NegScore=0.0> 

<clean_and_jerk.n.01: PosScore=0.0 NegScore=0.0> 

Donc, le score de ce cluster est égale à 0.625, et le totale de ces phrases est à 3.  

D’où : scoreSentimentAnalysis(cluster ’A’) = 0.20833333333333334 

 
Dans un texte, les mots répétés (à l'exception des mots vides) sont généralement plus 

importants que les mots moins fréquents [41]. Par conséquent, la fréquence des adjectifs de 

chaque cluster a été impliquée dans la notation des clusters, en utilisant « anti-dictionnaire ». 

L'équation (2) montre la formule pour calculer le score de l’ième cluster : 

&'()*'+,-.*)/ = 01'+,-.*)/ × &'()*&*2./3*2.425lyse ('+,-.*)/)   (2) 
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Où 01'+,-.*)/ est égal au nombre total de répétitions d’adjectifs de cluster dans le texte, en 

utilisant defaultdict()1. Par exemple, pour le cluster iavec des fréquences d’adjectifs de ce 

defaultdict{good :2, gorgeous :3, sweet :1}, la valeur de 01'+,-.*)/ est de 6.  

Enfin, le cluster qui obtient le score le plus élevé est considéré comme le cluster sélectionné. 

L'ensemble des adjectifs de ces clusters représente les préférences de l'utilisateur. 

Tableau 3 - Préférence des utilisateurs. 

Id user Préférences 

-BWEBRBRJDNPVvRyQASL [comfortable,big,fresh,soryy,warm,timely] 

-aVoR4DmGola8OTFS9RQ [high,good,clean] 

-08c6m41PZZp49n-mdbta [hungry,disappointed,long,happy] 

-0DGavcoDjwNU70hgRA [horseradish,significant,top] 

 

2.2 Extraction des caractéristiques d'attractions : 

Après l’extraction des préférences des utilisateurs, les caractéristiques des attractions 

touristiques doivent être extraites. Afin de tenir compte de la qualité des recommandations, les 

attractions qui ont reçu moins de 3 étoiles par les touristes sont ignorées. 

En outre, les attractions touristiques ont des caractéristiques différentes selon les 

conditions météorologiques. Nous avons utilisé « Weather Undergound »[42],lequel fournit 

des prévisions météorologiques locales et à long terme, des bulletins météorologiques, des 

cartes et des conditions météorologiques tropicales pour des endroits du monde entier.Pour 

savoir les conditions météorologiques pour chaque attraction,en donnant sonlatitude, 

longitude, l’état, id et la date. 

L’ensemble des commentaires des touristes qui ont visité l'attraction sont collectés et 

prétraités dans des conditions météorologiques différentes : neigeux, pluvieux, ensoleillé, 

orageux et partiellement nuageux. Puisque, c’était difficile d’extraire toutes les informations 

météorologiques de toutes les attractions à cause de capacité de notre ordinateur, nous avons 

éliminé cette partie. 

                                                           
1 est un conteneur comme les dictionnaires présents dans les collections de modules. 
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Ensuite, les mots les plus répétés de chaque attraction sont extraits et sont considérés 

comme les caractéristiques de l'attraction. Le tableau suivant présente des exemples pourles 

caractéristiquesdes attractions. 

 

Tableau 4 - les caractéristiques des attractions. 

id_business Name Features 

Hgd4iutdfhjjgtrerreyjkbc Oskar blues taproom [perfect] 

D4jhfd3utfghjjfSrP Bob likes thatfood [busy,good,reasonable] 

MUeUghjhfdfn6jff Saratagoresort villas [Nice,pillow,small] 

 

2.3 Système de recommandation : 

L'idée principale du système de recommandation proposé est de comparer les 

préférences d'un touriste avec les caractéristiques des attractions et de renvoyer les attractions 

les plus similaires. Pour calculer la similarité entre les préférences d'un utilisateur et les 

caractéristiques d'une attraction, on calcule la similarité de n'importe quel élément de 

préférence de l'utilisateur par rapport à toutes les caractéristiques de l'attraction. Après, on 

prend juste les similarités maximales. La somme de ces similarités maximales est ensuite 

divisée par toutes les préférences de l'utilisateur (équation (3)) [43]. 

-/3(6, 1) = ∑ 95:	&/3/+5)/.;<=∈<	?@∈? (6/, 1A)			(3)	 	 	 	 	

	 	 	 	 	

	

Dans l'équation ci-dessus, P désigne l'ensemble des préférences de l'utilisateur et F 

désigne l'ensemble de caractéristiques de l'attraction. La mesure de similarité sémantiqueWup 

Palmer[38]a été utilisée. 

Enfin, si la similarité (&/m(6,1))est supérieure à un seuil donné, l’attraction sera 

recommandée à l’utilisateur. 

 

 

 



 

 

Figure 4 - Schéma général

 

3. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté la conception détaillée de notre système de 
recommandation proposé. En commençant par définir l’algorithme suivi, puis détailler les 
étapes utilisées, et enfin présenter le schéma général de la recommandation.

Le prochain chapitre sera consacré à l’implémentation et l’évaluation de notre 
amélioration.  
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Schéma général pour la recommandation des attractions

chapitre, nous avons présenté la conception détaillée de notre système de 
recommandation proposé. En commençant par définir l’algorithme suivi, puis détailler les 
étapes utilisées, et enfin présenter le schéma général de la recommandation.

itre sera consacré à l’implémentation et l’évaluation de notre 

 

 

attractions. 

chapitre, nous avons présenté la conception détaillée de notre système de 
recommandation proposé. En commençant par définir l’algorithme suivi, puis détailler les 
étapes utilisées, et enfin présenter le schéma général de la recommandation. 

itre sera consacré à l’implémentation et l’évaluation de notre 
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Chapitre 4 

Implémentation 
 

1. Introduction 

Après avoir présenté, dans le chapitre précédent, les grandes lignes de notre solution. 

L’objectif de ce chapitre est de présenter l’implémentation et l’évaluation de notre système de 

recommandation. 

2. Environnement de développement 
Nous présentons ci-dessous, les outils que nous avons utilisés pour créer notre système. 

2.1 Dataset Yelp 

Cet ensemble de données est un sous-ensemble des entreprises, des avis et des 

données des utilisateurs de Yelp, disponible sous forme des fichiersJSON,elle contient 

1 987 897 utilisateurs et 6 990 280 avis et 131 930 attractions. Elle a été utilisée pour 

collecter un ensemble de données pour évaluer le système proposé. 

 

2.2Outils d’implémentation 

Pour le développement de notre application nous avons utilisé plusieurs outils : 

Python 3 : 

Python est un langage de programmation général et de haut niveau. C'est 

gratuit, open source et multiplateforme. Il prend également en charge les types de 

données tels que les valeurs numériques, les chaînes, les listes, les n-uplets et les 

dictionnaires. Python est un langage de programmation multi paradigmes prenant en 

charge la programmation procédurale et la programmation orientée objet. [44] 

Anaconda : 

Anaconda est une plate-forme informatique gratuite. Il est possible de 

l’installer en fonction du système d’exploitation Windows, Linux, MacOS. Il se 

compose des distributions Python et R et du gestionnaire de paquets appelé conda. 

Anaconda fournit un ensemble de bibliothèques et de packages préinstallés. Certains 

d'entre eux sont NumPy, Pandas, ScikitLearn, Nltk et Jupiter. Anaconda Enterprise est 



 

le produit commercial d'Anaconda. Il permet aux entreprises de développer des 

applications sécurisées, évoluti

Wordnet :  

Est une base de données de mots en anglais.

organisé par ordre alphabétique, WordNet est organisé par concept et sens.

dictionnaires traditionnels ont été créés pour 

ressource lexicale plus adaptée aux ordinateurs.

[46] 

2.3 Bibliothèques 

Pandas : est une bibliothèque Python open source sous licence BSD fournissant des 

structures de données e

faciles à utiliser pour le langage de programmation Python.

utilisé dans un large éventail de domaines, y compris les domaines académiques et 

commerciaux, notamment la finance,

ce didacticiel, nous apprendrons les différentes fonctionnalités de Python Pandas et 

comment les utiliser dans la pratique.

 

Numpy : permet d’effectuer des calculs numériques avec Python. Elle introduit une 

gestion facilitée des tableaux de nombres

3. Présentation de système de recommandation

Dans cette section, nous

constituent notre système de 

3.1 Lire les trames de données

La lecturedes deux ensembles de données

data frame en utilisant la bibliothèque pandas.

attractions et ses informations telleque

les commentaires pour chaque utilisateur d’une attraction.
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le produit commercial d'Anaconda. Il permet aux entreprises de développer des 

applications sécurisées, évolutives et de niveaux entrepris.[45] 

st une base de données de mots en anglais. Contrairement à un dictionnaire 

organisé par ordre alphabétique, WordNet est organisé par concept et sens.

dictionnaires traditionnels ont été créés pour les humains, mais ce qu'il faut, c'est une 

ressource lexicale plus adaptée aux ordinateurs. C'est là que WordNet devient utile.

est une bibliothèque Python open source sous licence BSD fournissant des 

structures de données et des outils d'analyse de données hautes performances et 

faciles à utiliser pour le langage de programmation Python. Python avec Pandas est 

utilisé dans un large éventail de domaines, y compris les domaines académiques et 

commerciaux, notamment la finance, l'économie, les statistiques, l'analyse, etc. Dans 

ce didacticiel, nous apprendrons les différentes fonctionnalités de Python Pandas et 

comment les utiliser dans la pratique.[47] 

d’effectuer des calculs numériques avec Python. Elle introduit une 

gestion facilitée des tableaux de nombres. [48] 

Présentation de système de recommandation 

section, nous allons présenter l’implémentation des différentes parties qui 

système de recommandation. 

trames de données 

ensembles de données que nous avons utilisées

data frame en utilisant la bibliothèque pandas.« training_test_business

informations telleque (id, nom, adress, cité…). « df_yelp_review

les commentaires pour chaque utilisateur d’une attraction. 

le produit commercial d'Anaconda. Il permet aux entreprises de développer des 

Contrairement à un dictionnaire 

organisé par ordre alphabétique, WordNet est organisé par concept et sens. En fait, les 

les humains, mais ce qu'il faut, c'est une 

C'est là que WordNet devient utile. 

est une bibliothèque Python open source sous licence BSD fournissant des 

t des outils d'analyse de données hautes performances et 

Python avec Pandas est 

utilisé dans un large éventail de domaines, y compris les domaines académiques et 

l'économie, les statistiques, l'analyse, etc. Dans 

ce didacticiel, nous apprendrons les différentes fonctionnalités de Python Pandas et 

d’effectuer des calculs numériques avec Python. Elle introduit une 

 

des différentes parties qui 

utilisées,et les convertir en 

training_test_business » contient les 

df_yelp_review » contient 

 



 

Figure 

 
 

 

3.2 Prétraitement 

Dans cette partie, nous avons fait le prétraitement de 

mots vides, l’annotation, la
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Figure 5 - Dataframes. 

Figure 6 – Data frame des attractions. 

Figure 7 - Data frame des commentaires. 

 

Dans cette partie, nous avons fait le prétraitement de texte, tel

la racinisation et l’extraction des adjectifs. 

 

 

 que l’élimination des 

 



 

3.3 Création du graphe de similarité
Après le prétraitement, nous avons 

utilisateur. 

Et nous avons fait la
construction d’un vecteur de couleurs

3.4 Extraction les préférences des utilisateurs

Nous avons regroupé

après le prétraitement de chaque 

mots les plus répétés comme préférences de l’utilisateur.
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Figure 8– Prétraitement. 

Création du graphe de similarité 
Après le prétraitement, nous avons présenté le graphe et les clusters pour chaque 

Figure 9 - Création des graphes. 

fait la visualisation des clusters (communautés
d’un vecteur de couleurs. 

Figure 10 - Exemple d'un graphe. 

Extraction les préférences des utilisateurs 

regroupé, dans cette partie, tous les commentaires de chaque utilisateur, 

après le prétraitement de chaque texte et la présentation des clusters, 

mots les plus répétés comme préférences de l’utilisateur. 

Figure 11- préférences des utilisateurs. 

présenté le graphe et les clusters pour chaque 

 

(communautés) de graphe par 

 

de chaque utilisateur, et 

 nous avons extrait les 

 



 

 

 

3.5 Extraction les caractéristiques des attractions

Dans cette partie, nous avons regroupé tous les commentaire

pour chaque météo, et après le prétraitement de chaque 

plus répétés comme caractéristiques

Figure 

3.6 Recommandation 

Dans la dernière étape

l’attraction et les préférences des utilisateurs, si la similarité supérieure à un seuil spécifie, 

l’attraction va être recommandé
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Extraction les caractéristiques des attractions 

Dans cette partie, nous avons regroupé tous les commentaires

après le prétraitement de chaque texte, nous avons extrait les mots les 

caractéristiques de l’attraction. 

Figure 12- les caractéristiques des attractions. 

 

Dans la dernière étape, nous avons calculé la similarité entre les 

l’attraction et les préférences des utilisateurs, si la similarité supérieure à un seuil spécifie, 

l’attraction va être recommandée à l’utilisateur. 

s de chaque attraction 

, nous avons extrait les mots les 

 

les caractéristiques de 

l’attraction et les préférences des utilisateurs, si la similarité supérieure à un seuil spécifie, 



 

 

4. Evaluation 

La partie principale 

commentaires de 29 utilisateurs et 11 

attractions est petit, à cause de la performance de l’ordin

attractions sans météo pour les données 

Nous avons utilisé ces trois 

• Précision : permet d’estimer le pourcentage de 

montre la formule pour calculer 

Telque ru : le nombre des attractions 

• Rappel : indique

par le système. L’équation(5)
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Figure 13 - recommandation. 

La partie principale des jeux de données (données d’entrainement) contient les 

commentaires de 29 utilisateurs et 11 attractions avec ses météos. Puisque

est petit, à cause de la performance de l’ordinateur, nous avons ajoutéd’

attractions sans météo pour les données de test. 

es trois critères pour l’évaluation : précision, rappel,

permet d’estimer le pourcentage de recommandation,

la formule pour calculer la précision.  

précision�
∑ Poi	ru

∑ poi
&         (4) 

des attractions recommandés au l’utilisateur. 

indique quel pourcentage d’attraction réellement visité s

par le système. L’équation(5) : montre la formule pour calculer le rappel.

)5GG*+ �
∑ H�"	�!

∑ H�"	I!
       (5) 

 

de données (données d’entrainement) contient les 

Puisque le nombre de ces 

ateur, nous avons ajoutéd’autres 

rappel, f1-mesure. 

recommandation, l’équation (4) 

visité sont recommandé 

: montre la formule pour calculer le rappel. 



 

 
• F1-mesure :une mesure qui combine la précision et le rappel est leur moyenne 

harmonique. L’équation (6)

 

Lorsque le nombre de recommandations augmente, la précision (la possibilité que 

l'utilisateur visite au moins l'une d'entre elles) ainsi que le rappel (la possibilité qu'une 

attraction visitée ait été recom

précision et du rappel, elle est également plus élevée quand la précision et le rappel sont 

élevés. 

Par exemple, dans le courbe,

précision. Et avec un rappel fort 

l’utilisateur, au contraire avec un rappel de 33%, on peut déduire que 

par l’utilisateur ne sont pas 

avec un pourcentage de 16% de recommandation des attraction

Figure 

On autre, nous avons évaluer ces trois mesure

suggère une (top1),trois(top 3),et cinq(top 5) recommandation respectivement
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une mesure qui combine la précision et le rappel est leur moyenne 

L’équation (6) : montre la formule de F1_mesure.

f1 L mesure � 2 ∗
��HH� ∗H�é�"�"��

���HH� OH�é�"�"���
     (6) 

Lorsque le nombre de recommandations augmente, la précision (la possibilité que 

l'utilisateur visite au moins l'une d'entre elles) ainsi que le rappel (la possibilité qu'une 

recommandée) augmentent. Puisque la F-mesure dépend de la 

précision et du rappel, elle est également plus élevée quand la précision et le rappel sont 

Par exemple, dans le courbe, nous avons remarqué que le rappel est plus 

avec un rappel fort (0.87), qui signifie qu’il y a 87% des attractions pertinents au 

l’utilisateur, au contraire avec un rappel de 33%, on peut déduire que 

par l’utilisateur ne sont pas pertinentes. De même, avec une précision fai

avec un pourcentage de 16% de recommandation des attractions. 

Figure 14: Précision, rappel,  F1_score. 

nous avons évaluer ces trois mesures, avec trois mode

(top1),trois(top 3),et cinq(top 5) recommandation respectivement

une mesure qui combine la précision et le rappel est leur moyenne 

: montre la formule de F1_mesure. 

Lorsque le nombre de recommandations augmente, la précision (la possibilité que 

l'utilisateur visite au moins l'une d'entre elles) ainsi que le rappel (la possibilité qu'une 

mesure dépend de la 

précision et du rappel, elle est également plus élevée quand la précision et le rappel sont 

nous avons remarqué que le rappel est plus élevé que la 

qu’il y a 87% des attractions pertinents au 

l’utilisateur, au contraire avec un rappel de 33%, on peut déduire que les attractions visitées 

. De même, avec une précision faible (0.16), veut dire 

 

, avec trois modes déférents, qui 

(top1),trois(top 3),et cinq(top 5) recommandation respectivement. 



 

Figure 16: Top3 recommandation

(Précision, rappel, f1_score)

Nous avons remarqué que la précision et le rappel de top 5 sont plus élevés que ceux 

du top 3 et du top 1. Cela veut dire qu'à chaque fois qu'on augmente le nombre d'attractions, 

les mesures vont augmenter. 

La précision de top1 est 

Enfin, nous avons comparé nos

nous avons amélioré. En calculant la moyenne de précision,

obtenue est bien élevée que le 
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Figure 15: Top1 recommandation 

 (Précision, rappel, f1_score). 

: Top3 recommandation                      Figure  17: Top5 recommandation

, rappel, f1_score).                                   (Précision, rappel, f1_score).

Nous avons remarqué que la précision et le rappel de top 5 sont plus élevés que ceux 

veut dire qu'à chaque fois qu'on augmente le nombre d'attractions, 

les mesures vont augmenter.  

La précision de top1 est fixée à 8%, top3 à 25%, et top5 à 41%. 

Enfin, nous avons comparé nos résultats avec les résultats obtenus parle travail

En calculant la moyenne de précision, on a constaté

que le leur. La figure suivante montre la comparaison.

 

 

: Top5 recommandation 

, rappel, f1_score). 

Nous avons remarqué que la précision et le rappel de top 5 sont plus élevés que ceux 

veut dire qu'à chaque fois qu'on augmente le nombre d'attractions, 

 

obtenus parle travail que 

constaté que la moyenne 

La figure suivante montre la comparaison. 



 

Figure 

Comme la figure montre, la moyenne des précisions pour les adjectifs est égale à 35 %, 

et pour les noms est égale à 31 %.

 

5. Conclusion 

Dans ce chapitre, Nous avons présenté 

recommandation. Nous avons

que quelques bibliothèques. Après

Finalement, nous avons comparé notre résultat avec 

avons suivi.
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Figure 18 - la comparaison des résultats. 

montre, la moyenne des précisions pour les adjectifs est égale à 35 %, 

et pour les noms est égale à 31 %. 

Dans ce chapitre, Nous avons présenté l’implémentation de notre algorithme de 

ous avons commencé par la définition des outils d'implémentation ainsi 

quelques bibliothèques. Après, nous avons fait des tests à l'aide de trois mesures.

Finalement, nous avons comparé notre résultat avec le résultat de l'article que nous 

montre, la moyenne des précisions pour les adjectifs est égale à 35 %, 

l’implémentation de notre algorithme de 

définition des outils d'implémentation ainsi 

à l'aide de trois mesures. 

de l'article que nous 
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CONCLUSION GENERALE 
Les systèmes de recommandation ont reconnu une grande importance dans les 

différentes applications web pour aider les utilisateurs à choisir les items qui correspondent à 

leurs préférences. L’objectif de ces systèmes est de sélectionner les items les plus susceptibles 

d’intéresser un utilisateur particulier. Ils génèrent les recommandations par le filtrage par 

contenu, collaborative ou bien les deux, en utilisant soit les commentaires des utilisateurs, le 

temps, la localisation, ou bien la météo. Dans le chapitre 1, nous avons présenté une vue 

générale sur les systèmes de recommandation, ainsi que leurs avantages et leurs 

inconvénients. Puis, dans le chapitre 2, nous avons passé aux systèmes de recommandation 

basés sur l’analyse de texte, ainsi la recommandation des POI, et un état de l’art qui détaille 

certaines méthodes et techniques de recommandation telle que l’analyse de sentiment, En 

identifiant quatre travaux qui traitent les systèmes de recommandation basés sur l’analyse de 

texte. Après dans le chapitre 3, nous avons présenté la conception de notre proposition pour le 

système de recommandation proposé en suivant un algorithme spécifie, qui extrait les 

préférences des utilisateurs en effectuant un regroupement sémantique ainsi qu'une analyse 

des sentiments sur leurs commentaires. Et enfin, dans le dernier chapitre, nous avons présenté 

l’implémentation de notre système en utilisant les données de le Dataset Yelp. 

Comme perspectives, nous proposons : 

 1. D’extraire et d’utiliser les noms et adjectifs pour augmenter les performances de 

système.  

2. Création d’une application mobile qui intègre notre système de recommandation.    
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