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Résumeé

Les systemes de recommandation (SR) sont capakler I'intérét d'un utilisateur, pour
une ressource donnée, a partir de certaines infamnsarelatives a d'autres utilisateurs
similaires et aux propriétés des ressources. Leeses de recommandation des POI sont un
cas particulier des SR qui recommandent les liegrlagalisés aux utilisateurs. Des
commentaires et Des avis des utilisateurs sontsooece trés importante qui permet mieux
représenté les préférences des utilisateurs. Faig fin, nous avons proposé un systeme de
recommandation des POI qui est une amélioration tfavail choisi, qui consiste a la
réalisation et la conception d'une méthode d'apatiess commentaires des utilisateurs en
utilisant l'analyse de sentiment et le regroupenséntantique. Notre amélioration principale
est I'extraction des adjectifs au lieu des noms daxte. Pour évaluer notre proposition,
Dataset Yelp a été utilisée. Nous avons obtenunmiesleurs résultats, en fonction de la

précision, rappel et f1 mesure, par rapport a tage initiale.

Mots-clés :les systemes de recommandation, analyse des satgjrR©I, analyse de texte.

Abstract

Recommender systems (RS) are able to estimater'a uderest in a given resource based on
information about other similar users and resoysoaperties. POl recommenders are a
special case of recommenders that recommend gatetb@laces to users. Comments and
opinions of users are a very important source ttebeepresent users' preferences. For this
purpose, we proposed a POI recommendation systdaohwhan improvement of a selected

work, which consists in the realization and desijm method for analyzing user comments
using sentiment analysis and semantic clustering.rain improvement is the extraction of

adjectives instead of nouns from a text. To evalwatr proposal, Dataset Yelp was used. We
obtained the best results, in terms of precisienalt and f1 measure, compared to the initial

approach.

Keywords: recommender systems, sentiment analysis, POlatextysis.
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Introduction générale

La surcharge d’information a été résolu par lesesyes de recommandation auxquels
les utilisateurs sont confrontés avec I'avenemeitainet, en leurs fournissant des

recommandations pertinentes par rapport a leurgsesn information.

Les systemes de recommandations (RS) identifietinzatiguement les préférences
des utilisateurs a travers leurs interactions deesysteme en se basant sur l'information
implicite ou explicite ou bien les deux, pour lsuggérer des recommandations en utilisant le
filtrage d’'information. Les approches les plusiséés pour générer des recommandations
sont le filtrage collaboratif (FC), le filtrage denu (FBC) ou sur une combinaison de ces
deux approches. Les SR recommandent deux typesndjtle premier type concernant les
items qui possedent des coordonnées géographigoeg ('intérét) et le deuxieme type

d’items ne concerne aucune localisation physique.

L'un des méthodes utilisées dans les RS est Batilbn des avis textuels comme

source principale pour extraire les préférencesutbsateurs dont la recommandation.

Nous avons utilisé les avis textuels des utilisatazomme source principale pour
notre systeme des recommandations des POI propassyivant I'algorithme de l'article
[34], qui extrait les préférences des utilisateemseffectuant un regroupement sémantique
ainsi gu'une analyse des sentiments sur leurs coramnes. En changeant I'extraction des
noms avec l'extraction des adjectifs. Nous avoraug notre systeme avec les données de
dataset yelp. Enfin, pour avoir des résultats reaens calculé la précision, le rappel et f1

mesure pour savoir la qualité de notre recommamualati
Le projet est organisé en quatre chapitres comiibe su

» Le premier chapitre: présente une vue générale sur les systemes de
recommandation, ainsi que leurs avantages et ilecogvenients.

» Le deuxieme chapitre : nous présentons les systemes de recommandati@sea b
d’avis textuels ainsi que la recommandation des. FDkuite, nous citons quatre
travaux qui traitent les systemes de recommandatidrase d’'analyse de texte.

» Le troisieme chapitre : nous passons a la conception de notre systeme de
recommandation.

» Le quatriéme chapitre : nous présentons l'implémentation de notre systéme

recommandation proposé ainsi que nos résultats.
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Chapitre 1
Les systemes de recommandation

1. Introduction

Aujourd’hui, Internet est de plus en plus utiligins différents secteurs et instituions
de notre société. C'est le cas par exemple de reloha’'information, réseaux sociaux, vente,
marketing et la formation. Les systémes de recondation(RS) sont proposés afin de
résoudre la surcharge d’information et d’aiderugsateurs a prendre des décisions parmi un
grand nombre d’actions possibles. Par exempleutiéisateurs ont besoin de collecter les
informations et les avis pour décider de I'artiglacheter, de I'endroit a visiter lorsque qu'ils
sont en voyage, du film a regarder, etc.. Les midions recherchées nécessitent souvent la
considération de plusieurs facteurs par le sys@gmecommandation tels que : le temps de la

requéte, la localisation de I'utilisateur, les gréhces de l'utilisateur, etc.

Dans ce chapitre, nous présentons la définition systemes de recommandation,
comment il a développé, les concepts de base mingdiées, les différentes approches, ses
problemes et ses limitations, en terminant par dgantages et les inconvénients des

différentes approches.

2. Historique des systémes de recommandation

Jusqu’a présent, les systéemes de recommandatiberscore en développement.

Un systeme de bibliotheque, était le départ du esyst de recommandation
automatique pour la recommandation des livresgh]1992, nous retrouvons Tapastry pour
la recommandation des messages des newsgroupsgété aéveloppé par le centre de
recherche de “Xerox” aux Etats Unis[2].En 1994, amsent Grouplens pour la
recommandation des articles de Usenet [3]. Enseite1995 apparaissent Ringo pour la
recommandions de la music [4]. Ces systemes @nfo&alisés sur le filtrage a base de
contenu, cela signifie que la recommandation pemdompte les profiles des utilisateurs et
des items. Jusqu’'a 1997, les systemes de recomtmndmt été basés sur le filtrage
collaboratif qui consiste a savoir les historiquies utilisateurs et les préférences de leurs
voisins [5]. Dans la méme période, apparaissedmjar systeme de recommandation hybride

qui combine le filtrage a base de contenu aveitttade collaboratif [5] [6].
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Et en 2001, Sarwar et al ont introduit la notion EQ basé sur l'item [7]. Pour
I'amélioration de la recommandation des films, Netl lancé netflix prise en 2006 [8].

De nos jours, les systemes de recommandation sewénds des composants

intéressants pour tous les domaines telles quedenenerce, la music, le tourisme...
3. Définition d’'un systeme de recommandation

Il existe plusieurs définitions sur les systemeset®mmandation, nous allons citer la

définition de Burke :

Définition : « des systemes capables de fournir des recommandgtersonnalisées
permettant de guider l'utilisateur vers des ressasr intéressantes et utiles au sein d’un

espace de données importartlf].
4. Concepts et Notions liées au RS

Dans cette section, nous définissons quelques ptmikés au systéeme

recommandation.

4.1 Les entités « Utilisateur » et « Item »

Un systéme de recommandation relie deux entitésilidateur et I'item.

» Utilisateur : Est la personne qui utilise le systeme de recantiation, donne
son opinion sur les différents items et le systehemvoie les nouvelles
recommandations

» Item : C’'est le terme qui le systeme va le recommaaderutilisateurs, telles
gue les livres, les restaurants, music, les films ...

4.2 Evaluation

Une évaluation est une valeur numérique de n'impaptelle échelle (la plus
couramment utilisée est [1-5]) ou binaire (j'aime je n'aime pas, bon ou mauvais, etc.)
représentant la préférence ou non de litem doma@elutilisateur. Ou, Par exemple, 5
signifie haute préférence, 1 signifie faible préfée, c'est-a-dire que I'utilisateur n‘aime pas

I'item.

Les notes peuvent étre attribuées directement &meéits par les utilisateurs en

donnant des valeurs numériques ou binaires viaintegface systeme appelée évaluation
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explicite [10]. De plus, les préférences de I'séiteur peuvent étre déduites par le systeme en
utilisant des algorithmes et des techniques spgefi [11] [12], nous appelons cela une
évaluation implicite [13] [10][14].

4.3. Notion de communauté

Une communauté ou un groupe est un ensemble shigilirs similaires qui ont les

mémes préférences et godts, et rassemblés selanitéess donnés.

Le processus de formation d'une communauté pelisentiplusieurs criteres, par
exemple, le contenu des éléments notés par lésateilirs, leur démographie et leurs centres
d’intérét [15]. Les communautés créees par le systearient selon chacun de ces critéres et
la localisation des utilisateurs dans ces commuésawt changé. Par conséquent, les
utilisateurs peuvent faire partie a plusieurs comautés qu'il y a de criteres leur formation
[16].

4.4. Recommandation

La recommandation est l'acte de calculer la ligte éléments favoris d'un utilisateur
(éléments Top-N). Le calcul de la liste de recomdadions se fait en attribuant les items qui
sont notés selon leur popularité ou leur préférgt@e Par exemple, les calculs suggérés ne

sont pas strictement basés sur des évaluations.

4.5. Notion du profil

Dans les systemes de recommandation il existe types de profils :

« Profil d'utilisateur : il contient des informations sur l'utilisatew@lles que ses
centres d'intérét, ses données démographiques s#é®préférences de maniere
explicite ou bien implicite.

» Profil d’item : il contient la description de I'item et ses cahésistiques, par

exemple pour l'item film, ses caractéristiques sadit titre, acteur, genre....

5.classifications des systemes de recommandation

Il existe plusieurs approches de recommandationsDes sous-sections suivantes on

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

Le filtrage basé sur le contenu peut étre considérdme un systéme de recherche
d’informations. Le systéme de recommandation recantda dans ce cas les nouveaux items
a base des données sur le contenu. Cela ne négessitin temps d’intégration comme dans
les systémes de recommandation basés sur le élvaljgboratif. Les systemes de filtrage

basés sur le contenu ont deux caractéristiquesipailes :

*La sélection des items et/ou documents pertinestsliée aux données
personnelles d’utilisateur.

*La mise a jour du profil utilisateur en fonctionsdeommentaires pertinents
fournis par [l'utilisateur sur les items et/ou doemts qu'il a recus. Le
renouvelement des mises a jour se fait en intédesntaractéristiques des items

et/ou thémes dans les documents jugés pertinents.

Le filtrage basé sur le contenu compare d'aborddess non notés par I'utilisateur et
son profil, représentés par tous les items quirécédemment évalués, puis calculer la
similarité entre eux, c'est-a-dire qu'il s'agitngucorrélation item a item [18]. Ensuite, il
recommande les items les plus proches des pré&sede ['utilisateur [19]. Ainsi, le
processus de filtrage basé sur le contenu nécelsite composants: le profil des items et le
profil de l'utilisateur, car les recommandationstsgenérées sur la base de la corrélation entre
ces deux profils. Par exemple, si I'utilisateur aiom film de type comédie alors le systéme

va fournir des recommandations de films de ce genre

5.2Recommandation basées sur le Filtrage collaborkt

Filtrage  collaboratif est une  approche basée sue |Ipartage
d’opinionsentrelesutilisateurs,quiont les mémedgépedicessur un itemdonné, ils auront donc

les mémes préférences sur un autre ensemble ditprils n'ont pas encore noté.

Cette approche est basée sur des comparaisondesntitdisateurs en se focalisant sur

leurs évaluations passées pour créer une commujzajité

Dans le filtrage collaboratif, les utilisateurs drpent leurs préférences pour les
éléments en fournissant des notes qui composenpiefil. Ces évaluations sont comparées
ensuite avec d'autres utilisateurs en calculargirt@larité entre eux. Cela est utilisé pour

sélectionner l'utilisateur le plus proche et cadcues prédictions pour les scores inconnus
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sous forme de moyennes pondérées des évaluatiohstitiaateur le plus proche. En d'autres
termes, le systeme base sur les préférences diésatatirs qui sont similaires avec
I'utilisateur qui le systeme va le faire la reconmdation[21]. Par exemple : si l'utilisateur A
aime les films 1 et 2, et utilisateur B aime lém$ 1 et 3, le systeme va recommander le film

2 a l'utilisateur B et le film 3 a l'utilisateur A.

Les algorithmes de recommandation a base de fitremjlaboratif peuvent étre
séparés en deux catégories : les algorithmes basdés mémoire et les algorithmes basés sur

le modele.

a) Les algorithmes basés sur la mémoire
Contiennent eux-mémes deux types de relations dinage qui les divisent en deux

catégories : les algorithmes basés sur I'utilisageles algorithmes basés sur les items.

* Les algorithmes basés utilisateur Dans ces algorithmes, la prédiction des
évaluations pour un utilisateur actif se fait dbésse des évaluations passées qu'a
eu litem et le degré de similarité des utilisagewqui I'ont évalué avec cet
utilisateur.

* Les algorithmes basés sur I'ltem Ces algorithmes prédisent les évaluations
pour un item i sur la base des évaluations qu’'anies items les plus proches de
cet item et le degré de similarité entre eux. Caefiproche calcule la similarité

entre les items en fonction des évaluations déisatgurs.

b) Les algorithmes basés sur le modéle
L’avantage pour ces méthodes par rapport a cededds sur la mémoire, et qu’elles
peuvent étre concues dans la phase hors lignetjlsant les données d’apprentissage, pour

étre utilisées rapidement et facilement en ligng[22

Dans le cadre des approches basées modeles, latiprégeut étre faite de deux
facons différentes:

A partir de la prédiction fournie par le modele-ha&éme, en construisant par exemple
un modele probabiliste pour I'estimation des vadedg prédiction ou directement a partir du
modele.

Ou bien, en regroupant les utilisateurs\ itemsgmméthodes dausteringet par la suite,
les méthodes basées mémoires (basées utilisataubmsges 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 systeme le plus communément utilisé cesi@es années [22]. L'approche
hybride est le fait de combiner deux ou plusieypraches de recommandation pour faire
face aux problémes des systéemes de recommand&tgsiqeies [10], tels que le probleme de

démarrage a froid, les problemes de la clairsendodaée et de I'évaluative de données....

Le démarrage a froidLorsque le systéme est mis en utilisation pouréarpere fois,
il nécessite une phase de collecte de donnéessdteilirs et évaluations) afin de pouvoir
calculer les similarités entre utilisateurs et enttems avant de générer les listes de

recommandation.

La clairsemé de données : qui est une faiblesseipale pour ce type du filtrage du
fait que la matrice d’évaluation est trop dispereétcontient peu de notes, ce qui rend la
tache de sélection des utilisateurs similaires lbegue et donne un ensemble non pertinent

de voisinage.

L’évolutivité de données : un grand nombre d’'usifeurs et d’items sont ajoutés a
chaque fois au systeme, ce qui rend difficile depleendre en considération lors du calcul des
similarités et des prédictions générées, parcecglzenécessite de recalculer les similarités a
chaque fois dans les systemes basés mémoire,retesidrainer le modéle concu dans le cas

du filtrage basé modéele.

L’approche la plus fréquente est celle qui comldmmdiltrage collaboratif avec le
filtrage a base de contenu [17].Différentes posgkide combinaison entre les approches de
recommandation & donner lieu a sept méthodes heghdiiférentes proposées par Burke [10]

qui sont : pondération, mixtion, cascade, commamatugmentation et méta niveau.

Tableau 1:Méthodes de recommandation hybrides [10].

Méthode d'hybridation Description

Pondération C’est de calculer le score d’un item recommandarérp
des résultats des techniques de recommandatitseéatil
dans le systéme, et combiner ces scores de chaque

algorithme avec une formule linéaire.

Mixtion Représenté les listes des recommandations en ulee se
listeclassée.Chaque algorithme devrait étre en raet.
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produire des listes de recommandation avec des &tng
I'algorithme de base de I'hybride mixte les fusieren une

seule liste classée.

Cascade Produire un premier classement en gros des itentid=ts
et affine ensuite la liste des recommandations
Commutation Permet de faire le choix d’'un modele de recommamaat

parmi plusieurs criteres

Permutation

C’est la fusion contenu/collaboration, par le gaient
d'information collaborative comme simplement des
données de caractéristiques supplémentaires assacié
chaque exemple, et utiliser les techniques basgde s

contenu sur cet ensemble de données augmentées.

Augmentation

Le résultat d’une technique de recommandationesst |

données entrées pour l'autre technique

Méta niveau

Le modele appris d’une technique de recommandagon

utilisé comme entrée de la deuxieme technique

6. Avantages et inconvénients des systémes de reamandation
Le tableau 2 résume les forces et faiblesses ddéisodes traditionnelles utilisées par les

systémes de recommandation, en I'occurrence leagdtCollaboratif (FC), le Filtrage a Base
de Contenu (FBC) et hybride.

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

Approches

Avantages Inconvénients

Filtrage a base de contenu

Permet la recommanddgioRrobleme de

nouveaux items.
Pas besoin d’informations s

les autres utilisateurs.

recommandation des image
Let des vidéos en absence d
métadonnées et de

contexte.Obligation du profi

d’utilisateur.

1%

Filtrage collaboratif

Larecommandations’améliq

selon le nombre des

i€ cause le probleme de

démarrage afroidlorsque, il
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utilisateurs. entre un nouvel Item ou un

Une connaissance sur le nouvel utilisateur au systemge.

eClairsemé de donnée.

domaine n’est pas demandé

7. Limitations systemes de recommandation existants

Méme si les systémes de recommandation sont istéts ils endurent toujours des
problemes comme par exemple le démarrage a freidpduton gris, le monté en charge,
I'évaluation de la qualité de la recommandationleetprise en compte du contexte de

['utilisateur.

Le démarrage a froid, c’est lorsqu’'un nouvel wilesir entre dans le systeme, il n’a
pas des informations historiques pour que le systemle recommander des articles.Méme
avec le nouvel item. Et pour résoudre ce probléhodilisation des SR hybrides peut
augmenter les algorithmes de base mais aucunentedéybridation n’est applicable dans

toutes les circonstances.

Le probléme de mouton gris, c’est quand les utdisis qui ont des golts et préférences
déférents et inaccoutumeé par rapport aux autragaria pas des voisins. Donc il est dur de
faire larecommandation pour ces utilisateurs.

A mesure que, le nombre d'utilisateurs et d'élésdahs SR augmente, le calcul des
recommandations coltent tres cher. Les algorithg@sralement ont un grand groupe
d'utilisateurs et de programmes, lls préferent smi@la recommandations avec un temps de
calcul précis et rapide pour éviter ces probléngeemdntée en charge. Dans certains cas, pour
réduire le temps de calcul, une des solutions espr@ndre en compte, le contexte de
l'utilisateur pour filtrer I'espace d'évaluationlisé pour le calcul Similitudes et prévisions
futures [22].

8. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté notre cordaxpeojet de Master qui concerne

les systemes de recommandation ainsi que les elitigs approches les plus utilisés
actuellement : le filtrage a base de contenu,liadie collaboratif et 'approche hybride en

analysant les avantages et les inconvénients apietapproche.
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Le prochain chapitre, on présentera le résultafatmlyse de I'état de l'art sur les
systémes de recommandation a base de l'analysectiextdes préférences des utilisateurs

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

Etat de I'art des systemes de recommandation a base
de l'analyse de texte

1. Introduction

Dans ce deuxieme chapitre, on présentera les sgstdmrecommandation des POI,
qui nécessite la visualisation sur un systeme afimftion géographique, puis on passera a la
recommandation & base de 'analyse textuelle, mliare nettement les SR. Enfin, on citera
les différents travaux de I'état de 'art qui gént la recommandation textuelle.

2. La recommandation des POl

Les SR suggérent plusieurs items, comme les filles, articles, les amis, les
restaurants, les monuments historiques..., a plssigutilisateurs. Ces items sont divisés en
deux catégories : la premiére catégorie conceneanitems qui possedent des coordonnées
géographiques (restaurants, musée...) et la deaxiaégorie des items ne concerne aucune
localisation physique (films, des articles...).Leerpiére catégorie s'appelle point d’intérét
(POIl) et nécessite la visualisation sur un SIG&wst dinformation
géographique),contrairement a la deuxieme catégaiia'a pas besoin de carte pour afficher

ces items.

Un POI indique un lieu ou une destination potelgeent intéressante comme une
attraction touristique, un hotel, un restaurant,distributeur de billets, une pharmacie, un
centre médical, un magasin, une station de seruite,école, etc. Les réseaux sociaux de
localisation (LBSN), telles que Foursquare, Gowadla Facebook, utilisent un SR
desPOlpour aider les utilisateurs a partager spgreces, pour savoir les emplacements
attrayants via les appareils mobiles et le GP3$\, dé recommander les POI a travers les
préférences des utilisateurs. Ce type de recommiandad'autres défis spécifiques dus a des

influences géographiques, temporelles et socialgs |

Par ailleurs, il existe plusieurs problématiquesiéa recommandation des POI telles

que : « la recommandation du prochain POI », célgnoe fait des recommandations futures
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proches d’'un emplacement et I'emplacement actudlutiésateur. Le systéme base sur les
emplacements de maniére séquentiellement [25]N2&hmoins, la plupart des travaux
concernés a ces problemes exploitent des techniguetes méthodes utilisées dans la
recommandation traditionnelle de POI. « La reconuation de POI sensible au temps », ici
la recommandation dojprendre en considératitévolution des préférences de l'utilisateur
dans le temps. Les auteurs de [27] proposent ure aiger-time-POIl pour modéliser

I'influence temporelle. « Recommandation ditinside POI », c’est la recommandation
d’une liste de POI en fonction d'un budget en teetpsu en argent, les auteurs de [28] : ils
ajoutent deux contraintes fortes au probleme NBardrde litinéraire optimal pour résoudre
ce probléme, et les auteurs de [29] proposent ppmehe de marchewalk pour maximiser les
expériences touristigues des utilisateurs entre H&H. « Recommandation de POI en
ville/hors ville », sépare le probleme en fonctom la localisation de la zone géographique
avec une ville, [30] montre que la recommandatienP®I| en dehors de la ville donne des
bons résultats que la recommandation de POI an vill

L'objectif des systemes de recommandation de POd'apprendre les préférences
implicites des utilisateurs en fonction de I'higjoe d'enregistrement des utilisateurs et de

fournir aux utilisateurs de nouveaux emplacementpqgurraient les intéresser [31].

3. Les systemes de recommandation basés sur 'analydetexte

Les systemes de recommandation sont des outilplies utilisés pour la prise de
décision dans une situation ou un utilisateur ainede faire un choix. Cependant, la plupart
de ces systemes sont basés sur les appréciationsilgsateurs sur les lieux visités. Mais, les
appréciations ne reflétent pas toujours les praté&e des utilisateurs. Comme le texte peut
contenir beaucoup plus dinformations qu'une apgiéa, I'examen des commentaires des

utilisateurs peut améliorer considérablement l@ipr@n de ces systemes.

Les systémes de recommandations basés sur l'analyeslle sont des systemes qui

integrent I'analyse de contenu textuel pour mieaprésenter les préférences des utilisateurs.

Plusieurs travaux existants basent sur I'aeatis contenu textuel dans le processus de la
recommandation. Dans ce qui suit, nous citons gesi¢ravaux :
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* Recommandation de films basés sur I'extraction d’ojpion dans Twitter

Les gens demandent a leurs amis ou a leurs préetiessopinions sur un film, puis
décident aux-méme d’aller voir ce film. Pour faeiti cette prise de décision, ce travail a
proposé d’utiliser Twitter comme source d’infornoatipour la recommandation des films, en
utilisant l'analyse des sentiments pour extrairepihion. Son but est d’intégrer les

commentaires de twitter dans la recommandation.

Les utilisateurs expriment leursopinionsenvers wjetsavec un texte de 140
caractéeres, le systéme par la suite collecte ceséds, puis il fait la Tokénisation en coupant
le texte brut au niveau des espaces soit en Unihge bi-gramme ou bien les n-gramme.Par
la suite, les opinons sont classés en quatre qa8gbe sentiment (positif, négatif, neutre,
mixte) en utilisant l'algorithme SVM de classifiean. En fonction de la classification les

recommandations des films sont faites.

Pour les différentes options de tokenisation, éssiltats ont montré que les n-gramme
donnent les meilleures performances en classibicatEt des différentes stratégies des
prétraitements ont été essayés pour améliorerddermances des classificateurs telles que,
correction orthographique «l'approche 113j, déteet traduit I'argot « noslang2 », la
suppression des mots vides « 12}, 16] ».Les résut@ontrent que le prétraitement n’affecte

pas de maniére significative la performance dessiflaateurs [32].

 Recommandation et analyse de sentiments dans un asp latent textuel

Dans ce travalil, ils ont choisi de travailler ses Fevues en ligne. Celles-ci, laissées
par chacun sur internet, renferment de précieustessmations sur les avantages et les
inconvénients des éléments notés. Leur exploitafi@ut permettre de connaitre les
préférences d’'un utilisateur de facon plus fine psenotes, qui peuvent étre trompeuses. lls
ont mis en avant les avis textuels des utilisateswenme source principale pour la
recommandation. lls ont calculé la similarité entnélisateur et plusieurs produits, ou bien
deux utilisateurs et un produit cible pour créerpuafil latent. lls ont proposé une nouvelle
tache de prédiction des critiques qui permet justend’apporter un éclaircissement quant
aux suggestions faites. Le but est de construiregpace latent pour utilisateur, produit et
note. lls ont utilisé I'approche de filtrage coltahbtif, ce dernier est pour la prédiction
personnalisée en basant sur les notes de I'uéilisat aussi offrir des nouvelles perspectives
pour le probleme du démarrage a froid, le filtraxgdlaboratif a deux méthodes : ‘facteur

latent’ c’est une méthode de factorisation matiiejest utilisé dans les services en ligne pour
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accélérer a la recherche de recommandation, eleuleala prédiction de note entre
I'utilisateur et le profil de produit par la mateicde note pour extraire des profils latents
d’utilisateurs et des produitsodeéle par voisinagealcule la similarité des produits pour un

seul utilisateur pour prédire la note, ou bien@ptusieurs utilisateurs pour un produit cible.

Le filtrage collaboratif avec les données textigellilise le texte pour améliorer la

prédiction.

lls ont utilisé lalgorithme conceptuel « skip-grampour la projection puis la
comparaison des différents concepts (u, p, n) pawver la meilleure représentation qui
permettre au mieux de prédire ses mots. Et « etapiln de I'espace latent d’avis » calcul la
similarité (entre l'intervalle [0-1]) rend possille tri, sélections des produits, des utilisateurs
ou méme des phrases et mots voisins d’'un autreupyadilisateur ou méme mot. C'est a
I'aide de cette mesure, nous effectuons nos recomat@ns. Il fait la prédiction des notes
(les avis du méme utilisateur sur des produits hgecles avis des autres utilisateurs sur un

produit cible).

llIs ont utilisé I'espace latent pour plusieurs ®&h « prétraitement des avis et
parametre d’apprentissage » il reste que les metgédtables pivots du langage qui vont
jouer les rbles des aspects latents des technidaeta factorisation matricielle. «La
prédiction» en utilisant la méthode de filtragelaobratif par voisinage pour prédire une note
associée a un couple (utilisateur, produit).«Pmoelélu démarrage a froid», c’est quand il n’y
a aucune recommandation pour un nouvel utilisad@ubien un nouveau produit, apprenant

des profils pour les nouveaux utilisateurs et teédtaprédiction des notes en MSE.

« Prédiction des remarques » c’est un enrichissemena recommandation, une
explication, mais également comme un résumé peatisendes qualités et défauts des
produits. On fait la sélection d’'un avis complet ploduit sinon on filtre n phrases sur le
produit en utilisant les mesures ROUGE1, ROUGEZ2r mindenir les résultats. Son but est
étre capable de présenter a l'utilisateur un asmmpet ou un ensemble, qui sont le plus en
rapport avec ses intéréts et il est capable derneroat’utilisateur différentes informations sur
I'établissement qui comparativement a ses remarspgsutiles.

« Extraction de mots clé et analyse de sentimenti'aide de nuages associés aux
notes (1/2/3/4/5) et a plusieurs biéres[33].
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« Systéme de recommandation touristique basé sur le egroupement
sémantique et I'analyse de sentiment
Dans ce travalil, ils ont proposé un systeme demmetandation textuelle basé sur I'analyse des
sentiments et le regroupement sémantique, son diut’analyser les commentaires d’'un
touriste, car ils apportent plusieurs d’'informasgrour améliorer la qualité, et les préférences

d’un utilisateur car la visite d’un lieu ou non refléte pas la préférence exacte.
Le travailcomportetrois étapes :

a. Extraire les préférences des touristes a particdesnentaires et des critiques.
Extraire les caractéristiques des attractions &rgkes commentaires des utilisateurs.
c. Intégreles informations contextuelles tellesquel&tén, I'heure, le lieu et les

préférences de l'utilisateur dans la recommandation

La premiére étape est le prétraitement des comimesides utilisateurs pour un item
choisi qui consiste a :1) extraire les noms, lebe®, les adj, éliminer les mots vides et laisser
que les noms ; 2) extraction de la forme radicale mots en utilisant Wordnet ; 3) construire
la matrice de similarité des noms ; 4) créer lgpgeaqui peut étre converti en plusieurs sous-
graphes connectés. Chaque sous-graphe est consa@née un cluster dans lequel chaque
nom a une similitude sémantique raisonnable avemaims un autre nom. L’analyse des
sentiments est faiteparSentiWordnet pour calc@escbre chaque cluster. Le cluster qui a le

plus grand score est considéré comme préférensaditisateurs.

Pour la deuxieme étape, les attractions ayantmegns de trois étoiles par les
utilisateurs sont ignorées.Enoutre, les attractionsstiques ont des caractéristiques
différentes, selon les conditions météorologigiesir cela,'ensemble des avis des
utilisateurs, qui ont visité I'attraction, sont peétés selon ces cing conditions, puis les cing

mots répétés sont considérés comme les caracjégstde I'attraction.

Enfin, la recommandation est faite en comparantadtulant la similarité entreles
préférences d’un utilisateur avec les caractétisgqdes attractions et d’envoyer les plus
similaires. Par exemple : si les conditions métidgiques sont neigeuses, pluvieuses ou
orageuses, les emplacements intérieurs serontlfgigs par rapport aux emplacements

extérieurs[34].
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* Vers un systeme de recommandation mobile social ebntextuel pour le
tourisme

Dans ce travail, les auteurs ont présenté POSTWA3M systéme congu pour
analyser toutes les informations provenant de &aride du parcours du tourisme. Le but de
POSTVIA360 est de fournir un aide aux touristesismaassi aux gestionnaires de POIs et aux
DMOs.Une fois les utilisateurs font la premiereiteisle systeme offre des recommandations
pertinentes sur le positionnement et les systeragg@bmmandations bio-inspirés. Il adopte
I'approche de la gestion de la relation client (ORMles CRM sont des systémes
d’'information qui permettent aux organisations dmntacter les clients, de fournir des
services, de collecter et de stocker des informatgur les clients. Ce systeme contienttrois
acteurs principaux : le « DMO »il traite avec Istgyne et communique des recommandations
et des conseils spécifiques aux touristes, « l'atvmation des POI» qui est chargé de

communiquer les nouvelles et le « touriste ».

L’architecture et les composants du systeme somnitsrés en trois couches : « couche
d’interface » cette couche fournit une interfacdoweinterface de configuration, qui interagi
avec les touristes, POI et les DMO. « Couche déqlegd’entreprise » cette couche est

constituée de quatre composants :

 Moteur dexpérience de voyage: ce composant perii@taluation de
I'expérience de voyage par les utilisateurs avandpnt et apres le voyage, créer
des albums.

* Moteur CRM : ce composant comprend toutes les fomaalités opérationnelles
traditionnelles de la gestion de la relation cli€iRM.

» Systeme de recommandation d’immunité artificieleen:fait la représentation des
antigénes et anticorps avec postGIS et les ajauterposition géographique. lls
ont considéré comme liste composée de 1 et 0.Oisgd@stimationde l'affinité
par I'application de coefficient de corrélation gearsondans la comparaison
entre les évaluations des utilisateurs, cette ladimé est entre -1 et 1 ( si r=-1
corrélation inverse, r entre [-1,0] il y a certéype de corrélation inverse, r=0 pas
de corrélation, r entre [0,1] i existe certain tyge corrélation, r=1 corrélation
linéaire parfaite) mais il y a plusieurs cas paiters qui vont modifier la valeur
de corrélation telle que : «aucun chevauchemehty a pas de corrélation

entre les anticorps et les antigénes la valeurv@riance nulle » la valeur de

25



corrélation est 0, « pénalité de chevauchementte galeur n'a pas été prise en
compte, car elle a retardé la convergence de Filgoe.

La convergence est atteinte aprés un certain nodilégations d’'un seul cycle
de l'algorithme. Ses fonctions pertinentes sontédeipérer les anticorps les plus
proches, calculer le nombre de I'anticorps le @imsilaire(n) avec les antigénes,
calculer la recommandation avec (n), s'il y a descarps de réplique, on crée
des nouveaux anticorps avec localisation et évahmdifférents, et si la taille de
population d’anticorps est inférieure a une valéonnée on crée des nouveaux
anticorps. Aprés on calcule I'évaluation estiméarpan antigéne donné pour un
point d’'intérét donnée.Une fois le systeme de renandation mis en place un
test a été effectué avec des parametres sélectiopoéar évaluer la qualité de
I'algorithme, la précision, le rappel et les mesuik ont été calculé a partir des

résultats de plusieurs exécutions.

» Moteur d’extraction d’opinion : ce moteur integre :

— Module de traitement de langage naturel(NLP) :agdrles syntaxes des phrases
(nom, adjectif, verbe) développés sur le cadrearfstd log linear part of speech
tagger ».

- Module d’identification de caractéristiques basé lsusémantique : utiliser une
ontologie de domaine et calculer la distance séaat

- Module d’identification de la polarité : sentiwordt8.0 est intégré pour identifier
les valeurs positives, négatives et neutres.

— Module d’exploration d'opinion: fournir une claBeation efficace des
sentiments, ce module est utilisé pour enrichiéleuations de poi.
« Couche de persistance » stocke les connaissdese®uristes, des poi et des
DMO, ainsi que les relations entre eux en termeyisige, d’évaluation et de

commentaire[35].

Tableau 3 —
Comparaison des systemes de recommandation basésl&analyse de texte.
Types Méthode de Avantages Inconvénientg
Systeme d’items recommandatio
recommandeé n

26



S

Systeme de Les Analyse de La comparaison Démarrage a
recommandation attractions sentiment. entre les froid.
touristique bas€ touristiques. Word net. préférences des

sur le Matrice de utilisateurs avec
regroupement similarité. les
sémantique et caractéristiques
'analyse de des attractions
sentiment. donne des
meilleures
recommandatio
ns
Recommandatiq Les films. Twitter. Les tweets La précision
n de films basée L’approche 113 peuvent étre des
sur I'extraction Noslang2. étendus a algorithmes
d'opinions dans SVM. d’autres pourlesunigra
Twitter. Analyse des domaines mmes de
sentiments. d’application. | tokenisation
donne pas le
bon résultat.
Vers un systéeme Les Filtragecollabora Ce systéeme aide Les réseaux
de attractions tive. les touristes | sociaux sont
recommandation touristiques. Stanford log | avant pendant et hors de portés

mobile social et linear part of apres la visite.| du systeme
contextuel pour speechtagger. domaines
le tourisme sentiwordNet3.0
Ontologie.
Recommandatiq Les produits. Analyse de Obtenir des
n et analyse de sentiment. résultats
sentiments dansg Espace latent. | proches, voire
un espace latent Filtrage meilleur.
textuel collaboratif. Meilleure
Filtrage hybride.| qualité pour le
MesureROUGE1 probléme de
,ROUGEZ2. démarrage a
froid.

Efficacité de
prédiction les
remarques d'un
utilisateur.

27



4. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les systeenescdmmandation basés sur
I'analyse de texte ainsi quela recommandation d&s &un état de I'art qui détaille certaines
méthodes et techniques de recommandation tellégonalyse de sentiment. En identifiant

quatre travaux qui traitent les systemes de recordation basés sur l'analyse de text
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Chapitre 3

Conception

1. Introduction

Dans ce troisieme chapitre, on présentera leslsiélaila conception de notre systéme

de recommandation proposé.

2. Systeme de recommandation proposé

Dans les LBNS, les utilisateurs postent des comamest des avis sur les lieux déja
visités. Cette information est trait importante aele représente bien la préférence de
I'utilisateur vise a vis le lieu. Le but de notrgsteme est de recommander des POI en basant

sur I'analyse sémantigue des commentaires.

Notre systeme proposé est une amélioration du itrpvaposé par l'article [34] qui
consiste, comme point principal, a changer I'extoac des noms par I'extraction des
adjectifs. Puisque les adjectifs ont été considérés commeboles indicateurs des émotions
personnelles.

Nous allons extraire les adjectifs pour représetdsr préférences des utilisateurs et les
caractéristiques des attractions. Par exemple : epelroit est magnifique, trés bonne
restaurant, etc. phrases sentimentales.

Notre systéme de recommandation ce compose pap8st

» Premiere étape : les préférences des utilisatentsestraites de leurs commentaires.

» Deuxieme étape : les caractéristiques des attrectiouristiques sont extraites des
commentaires des utilisateurs.

» Troisiéme étape : des recommandations approprigaspsésentées en fonction des
informations contextuelles et de la similarité erlas préférences des utilisateurs avec
les caractéristiques des attractions touristiguess informations contextuelles
utilisées dans cette méthode comprennent la mitéoye, le lieu et les préférences

de ['utilisateur.

Le pseudo-code du systéme de recommandation grasoprésenté dans l'algorithme 1. Les
détails sont présentés ci-dessous.
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Algorithmel : I"algorithme de systéme de recommandation proposée.

Données POL - A= (<POI a, Commentaires C ious tourists =)
Entrée : Données utilizateurs : U= (< Commentaires C o ilisaemrs =)

Contexte donnée : C= (<météo M ; temps T=)

Sorties : 1a liste des attractions recommandées aux utilizateurs :
POL= [PDIa P e ,PDIE]
Etape 1 : Extraction les préférences des utilizateurs.
Etape 2 : pour POT utilizateur faire : top por 4— les concepts des mots les plus répétés

des Commentaire de tous les utilisateurs

Seul s ;
Pour chaque attraction d'utilizatenr faire : similarité POI =caleuler
similarité (préférence utilizatenr, TOPpy)
Retourne POIs sorties par similarité POI
Etape 3 : 5i similarite POl > 5 ¢
Attraction recommandée

Sinon iln'y a pas de similarité entre utilisatewr et attraction.

Figure 1-algorithme de systeme recommandation pro|

2.1 Extraction des préférence
Cette étape comprend quatre étapes principalespréiaitement, la formation ¢

graphes sémantiques, le regroupement et I'extradée préférences (voir la figure
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Commentaires das
touristas

Pratraiternant

Annotation

il

Elimination das
mots vidas

1l

Racinisation

!

Extrairs das
adjectifs

Extraction das préférances

Grappes de notation

Sentiwordnet Il

{

—

Adjectifs)

Craation d'un eraphiqua d=

simnilarita

Mlatrice de craation
d'adjectifs

/l

[

Wiordnet |

Créer un praphique
basa surlas adjactifs
matrice

Il

Suppression des

bordsinutiles

[Graphigue de

Similarité)

[Groupas

Dea phrazas)

Prafarencaz ds
l"utilisataur

1. Le prétraitement : esteffectué pour convertir un document initial en doene de

J Estour du cluster

da scorzlaplus

alava

traitement approprit.

- AnnotatiofPO¢Stagging ): Dans cette soustape, les constituants la phrase,

notamment les noms, les verbes, etc. sont ident#iéstiquetés. Cela pern

{—

Regroupement

Chague graphe
contient des sous
graphes
[communauté)

Figure2- Extraction des préférences d'un utilisal

d'extrare des informations d¢phrases. Noysenons I'exemp suivant :

“Bestmexican fod in Orlando, great margaritasiye mariachi band o

weekends is good fr".

Son podagging
“[('Best’, 'JJS"), (‘Mexican’, '3J"), (‘food’, 'NN'Drlando’, 'NNP"
[(Great', 'NNP"), (‘Margaritas', 'NNF
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[(Live', 'NNP"), (‘Mariachi', 'NNP"), (‘band’, 'VB (‘weekends', 'NNS'), (‘good’,
'JJY), (‘fun’, 'NNJ".

Il existe plusieurs balises telles que JJS quiésgmte 'adjectif superlatif' et
NN qui représente 'nom singulier’, etc.

Elimination des mots vides Dans une phrase, les mots qui n'ont pas de

signification spécifique sont appelés les mots s{de stop words, en anglais)
En les éliminant, il ne reste que les mots contedas informations utile€En
francais, les mots vides pourraient étie =, «la», «de», « du», «ce». Par
exemple :

“Best mexican foodinorlando,great margaritas, live mariachi baod
weekendss good fun”.

Aprés I'élimination des mots vides :

“Best mexican food orlando, great margaritas, Iwariachi band weekends
good fun”.

Racinisation c’est la conversion d'un mot en sa base ou stinaia Au cours
de cette sous-étape, des mots tels que lentewntiral lentement sont
transformés en leur racine, c'est-a-dire lent. Reufaire, on a utiliséWordnet
qui conserve la forme du radical de tous les métsrdnetest une base de
données de mots en anglais, et les mots sontdiédgs relations lexicales et
sémantiques. Les noms, les verbes, les adjectiés etdverbes sont regroupés
en un ensemble de synonymes cognitifs, apsgiésets

Extraction des adjectifsLes adjectifs sont les constituants les plusrimftifs

d'une phrase. L'utilisation des adjectifs seuls nsmge ['efficacité du
regroupement par rapport a l'utilisation de towssr®ts d'un texte [36]. Par
conséquent, seuls les mots qui sont étiquetés coatjeetifs sont extraits
dans cette sous-étape pour les traitements ultériBar exemple, dans le texte

précédent, il reste que « great, good ».
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2. Création du graphe de similarité :
Apres le prétraitement, la matrice de similaritéadjectifest constitué Il s'agit
d'une matrice symétrique dans laquelle les lignete® cdonnes correspondent a
adjectifs extrdas (comme le montre la figure). La similarité sémantique entchaque

paire d'entrées forme I'élément correspondant ldamsitrice

Adjectif 1 Adjectif 2 ... Adjectif n
Adjectif 1
Adjectif 2
Adjectif n \

Figure 3 - matrice des adjectifs.

Pour constituerli matrice, nous avons calculéd similarité sémantique ent
chaque paire d’adjectif en utilisala mesure de Wu Palmg88]et wordnet pour extrait
les synset des adjective

Enfin, le graphe de cette matrice est ' en utilisant la bibliothéqunetworkx,
qui est unebibliothéqu« Pythonpour I'étude degraphes et dagseau, dont les sommets
représentent les adjefs extraits de I'étape de prétraitement et les poEsarétes
représentent la similarité sémantique deux sommetkequel est calculé dans la mat.

S'il n'y a pas de similarit¢ sémantiqgue entre uaiepde sommets, ces de
sommets ne sont pas connectés. Ensuite, les ap@temt un poids inférieur a un se
spécifié sont éliminée

3. Regroupement

En conséquence, le graphe peut étre convertlusieurs soL-graphes connectés,
par l'utilisation de la fonction Greedy_ Modularity @mmunitie: » de Networkx qui
permet d’extraire les commurtés par maximisatiale sa modulari. Chaque sous-
graphe est considéré commn cluster dans lequel chaque ectif a une similarité

sémantique raisorable avec au moins un autre adje
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En continu, chaque groupe est noté sur la baségiitat de I'analyse des sentiments
ainsi que de la fréqguence des adjectifs. Dans cettieerche, I'analyse des sentiments est

effectuée sémantiguement avec l'aide du Sentiwigedbie

Etant donné qu'un mot peut avoir des significatiehsdes charges sentimentales
différentes dans différentes situations, la moyedas charges positives et négatives des
Synsets du mot est utilisée comme charge positimégative de ce mot, respectivement. Par
exemple le mot ‘big’, ses synsets sont: ( largeastful, adult, boastfully...), son score

positif=0.25, son score négatif=0.125

4. Extraire les préférences :
Le score de chaque phrase est calculé en dédigsastores négatifs des positifs.

Comme I'exprime I'équation (1), le score d'anatissentiment de chaque cluster est égal a la

moyenne des scores d'analyse de sentiment de rssegh

YScore of each sentence of (cluster i)

Score Sentiment Analysis(clusteri) = (2)

Total number of sentences in (cluster i)

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 a 0.626 tetale de ces phrases est a 3.
D’ou : scoreSentimentAnalysis(cluster 'A’) = 0.2(333333333334

Dans un texte, les mots réepétés (a I'exceptiomuds vides) sont généralement plus
importants que les mots moins fréquents [41]. Paséquent, la fréquence des adjectifs de
chaque cluster a été impliquée dans la notatiorcllssers, en utilisant « anti-dictionnaire ».

L'équation (2) montre la formule pour calculerderg de I'iéme cluster :

Scoreciusteri = TF clusteri % ScoreSentimentAnalyse (CIUSteTi) (2)
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Ou TFclusteri est égal au nombre total de répétitions d’adgectd cluster dans le texte, en
utilisant defaultdict(). Par exemple, pour le cluster iavec des fréquentagjectifs de ce

defaultdict{good :2, gorgeous :3, sweet :1}, laeral deT Fclusteri est de 6.

Enfin, le cluster qui obtient le score le plus él@st considéré comme le cluster sélectionné.

L'ensemble des adjectifs de ces clusters repréknpeéférences de I'utilisateur.

Tableau 3 - Préférence des utilisateurs.

Id user Préférences
-BWEBRBRJDNPVVRYQASL [comfortable,big,fresh,sorywmn,timely]
-aVoR4DmMGola8OTFS9RQ [high,good,clean]
-08c6m41PZZp49n-mdbta [hungry,disappointed,longlghp
-ODGavcoDjwNU70hgRA [horseradish,significant,top]

2.2 Extraction des caractéristiques d'attractions :

Apres I'extraction des préférences des utilisateles caractéristiques des attractions
touristiques doivent étre extraites. Afin de texiimpte de la qualité des recommandations, les
attractions qui ont recu moins de 3 étoiles patdasstes sont ignorées.

En outre, les attractions touristiques ont des at@ratiques différentes selon les
conditions méteorologiques. Nous avons utilisé «aihver Undergound »[42],lequel fournit
des prévisions météorologiques locales et a longegedes bulletins météorologiques, des
cartes et des conditions météorologiques tropigabes des endroits du monde entier.Pour
savoir les conditions météorologiques pour chagtieaction,en donnant sonlatitude,

longitude, I'état, id et la date.

L’ensemble des commentaires des touristes qui sitEW'attraction sont collectés et
prétraités dans des conditions météorologique®rdiites : neigeux, pluvieux, ensoleillé,
orageux et partiellement nuageux. Puisque, c’'éiffitile d’extraire toutes les informations
météorologiques de toutes les attractions a caeisaplcité de notre ordinateur, nous avons

éliminé cette partie.

' est un conteneur comme les dictionnaires préstms les collections de modules.
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Ensuite, les mots les plus répétés de chaque taitrasont extraits et sont considérés
comme les caractéristiques de l'attraction. Leetablsuivant présente des exemples pourles

caractéristiquesdes attractions.

Tableau 4 - les caractéristiques des attractions.

id_business Name Features
Hgd4iutdfhjjgtrerreyjkbc Oskar blues taproom [petfe
D4jhfd3utfghjjfSrP Bob likes thatfood [busy,goodsenable]
MUeUghjhfdfn6jff Saratagoresort villas [Nice,pillggmall]

2.3 Systéme de recommandation :

L'idée principale du systeme de recommandation qe®pest de comparer les
préférences d'un touriste avec les caractéristiassttractions et de renvoyer les attractions
les plus similaires. Pour calculer la similaritétrenles préférences d'un utilisateur et les
caractéristiques d'une attraction, on calcule Hailarité de n'importe quel élément de
préférence de l'utilisateur par rapport a toutessdaractéristiques de l'attraction. Apres, on
prend juste les similarités maximales. La sommece@ similarités maximales est ensuite

divisée par toutes les préférences de I'utilisatéguation (3)) [43].

sim(P,F) = Ypiep rjer Max Similarity (Pi,Fj) (3)

Dans I'équation ci-dessus, P désigne lI'ensemblepddsérences de l'utilisateur et F
désigne I'ensemble de caractéristiques de I'dtiradta mesure de similarité sémantiqueWup
Palmer[38a été utilisée.

Enfin, si la similarité §im(P,F))est supérieure a un seuil donné, I'attractiona ser

recommandée a l'utilisateur.
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Préférences Caractéristiques

d'utilisateur d’attractions

I |
v

= : i
Systéme de Recommandation
recommandation

L J

Figure 4 -Schéma généi pour la recommandation dagraction.

3. Conclusion

Dans cechapitre, nous avons présenté la conception digade notre systéme
recommandation proposé. En commencant par défaigokithme suivi, puis détailler le
étapes utilisées, et enfin présenter le schémaajaetla recommandatic

Le prochain chafre sera consacré a limplémentation et I'évalmatide notre
amélioration.

38



Chapitre 4

Implémentation

1. Introduction

Apres avoir présenté, dans le chapitre précédestgilandes lignes de notre solution.

L’objectif de ce chapitre est de présenter I'impégration et I'évaluation de notre systeme de

recommandation.

2. Environnement de développement
Nous présentons ci-dessous, les outils que noussaudisés pour créer notre systeme.

2.1 Dataset Yelp

Cet ensemble de données est un sous-ensemble tteprisas, des avis et des
données des utilisateurs de Yelp, disponible sousd des fichiersJISON,elle contient
1 987 897 utilisateurs et 6 990 280 avis et 131 &8actions. Elle a été utilisée pour

collecter un ensemble de données pour évaluestérag propose.

2.20utils d'implémentation

Pour le développement de notre application nousswutilisé plusieurs outils :

Python 3 :

Python est un langage de programmation générak ehadit niveau. C'est
gratuit, open source et multiplateforme. Il prerghlément en charge les types de
données tels que les valeurs numériques, les chdee listes, les n-uplets et les
dictionnaires. Python est un langage de progranematiulti paradigmes prenant en

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

Anaconda :

Anaconda est une plate-forme informatique gratulteest possible de
l'installer en fonction du systéme d’exploitationinlows, Linux, MacOS. Il se
compose des distributions Python et R et du gastiog de paquets appelé conda.
Anaconda fournit un ensemble de bibliothéques ghatkages préinstallés. Certains
d'entre eux sont NumPy, Pandas, ScikitLearn, Nlthupiter. Anaconda Enterprise est
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le produit commercial d'’Anaconda. Il permet auxremises de développer ¢
applications sécurisées, évoves et de niveaux entrepris.[45]

Wordnet :

Est une base de données de mots en ar Contrairement a un dictionnai
organisé par ordre alphabétique, WordNet est os@guar concept et se En fait, les
dictionnaires traditionnels ont été créés ples humains, mais ce qu'il faut, c'est |
ressource lexicale plus adaptée aux ordina C'est la que WordNet devient ut
[46]

2.3 Bibliotheques
Pandas :est une bibliotheque Python open source sous kc&SD fournissant de
structures de donnéet des outils d'analyse de données hautes perfoenaei
faciles a utiliser pour le langage de programmakgthon Python avec Pandas ¢
utilisé dans un large éventail de domaines, y c@rips domaines académiques
commerciaux, notamment la finar I'économie, les statistiques, l'analyse, etc. [
ce didacticiel, nous apprendrons les difféerentextionnalités de Python Pandas

comment les utiliser dans la pratic[47]

Numpy : permetd’effectuer des calculs numériques avec Pythore iBliroduit une

gestion facilitée des tableaux de nom. [48]

3. Présentation de systéme de recommandati

Dans cettesection, nou allons présenter I'implémentatiades différentes parties g

constituent notrgystéeme drecommandation.

3.1 Lire lestrames de donnée

La lecturedes deugnsembles de donn« que nous avonstilisées,et les convertir en
data frame en utilisant la bibliotheque pan«training_test busine » contient les
attractions et seimformations tellequ (id, nom, adress, cité...).df_yelp_reviev » contient
les commentaires pour chaque utilisateur d’unactiton

LITELRE LT STIdPE
training_test_business = pd.read_json('yelp_academic_dataset_business.json’, lines=True, nrows=588)
df_yelp_review = pd.read_json('yelp_academic_dataset_review.json’, lines=True, nrows=428208)
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Figure 5 - Dataframes.

Out[22]:
business_id name address city state postal_code latitude longitude stars review_count is_open
0 6iYb2HFDywm3zuRgOshw OSiarBlues  921Pear  po e o 80302 40.017544 -105283348 4.0 86 1
Taproom St
Flying 7000 NE
1 tChdrRPZADOIYSMHG3J0w Elephants at Airport  Portiand  OR 97218 45588006 -122593331 40 126 1
FDX Way
- 4720
2 bYNTSIMENLprQ1atysdRg ] Hawthome  Porfland  OR 97214 45511907 -122513693 45 13 1
Reclaimory Ave
Figure 6 — Data frame des attractions.
Out[6]:
review_id user_id business_id stars useful funny cool text date
D WC-xP3rdBobsecCYsGZRg  akOTdVmGKodpwadJSTLWWw  buFQdruCkbuXLX526sGELQ 4 3 101 Aﬁ;’:f’r‘;'jgiris"f;gggia 20:};(.;2.';;
1 2bFej1QESLXpa005qGaXA YoViDbNISIWOTTabNOAClG  RA4VEPr014UyUbDyI-LW2A 4 1 00 T“ism"“”igg}fg;tggg‘:,'\r;"‘ 2012%'3;'.22
Icaled WWMonthe 5. oo 50
2 NDnhkzczKLshODbgDONLSG  eCSevKniTWDyHCyQAWgUUW  _sS2LBIGNTENQDEPDIVIW 5 0 00 recommandation of a e

Figure7 - Data frame des commentaires.

3.2 Prétraitement

Dans cette partie, nous avons fait le prétraitendertexte, telque I'élimination des

mots vides, I'annotationa racinisation et I'extraction des adjectifs.

couple...

Entrée [37]: new_list=[]
def clean_texti(text):
1lista=[]
print( adjectif :")
sentences = nltk.sent_tokenize(text)
for sentence in sentences:

words = nltk.word_tokenize(sentence)

#print (words)

words = [word for word in words if word not in set(stopwords.words('english'})]
# print(words)

tagged = nltk.pos_tag(words)

lemmatizer = WordNetLemmatizer()

for(word,tag) in tagged:

if tag == 'J1":
root_adj=lemmatizer.lemmatize(word)
#print(word, "__[",root_adj)

listA.append(root_adj) #fill the List with Limmatize of adjective(root_adj)

print('listA:::::", 1listA)
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Figure 8— Prétraitement.

3.3 Création du graphe de similarité
Aprés le prétraitement, nous avoprésenté le graphe et les clusters pour ch
utilisateur.

nx.draw(G,node_size=508@,arrowsize=2680,node_color="green’, edge_color="red',font_size=1@, labels=lab,
with_labels=True)

#print(Llist(G.edges()))

plt.title("MY GRAPHE://///////1/1i")

from networkx.algorithms import community  #Lles sows graphes de graphe.

partition = community.greedy_modularity communities(G)

Figure 9 - Création des graphes.

Et nous avondait la visualisation des clustereccommunauté) de graphe par
constructiond’un vecteur de couleL.

=

. Eghgx;;hént
e e 'l.’f_ —fAaverful
£ 4

Figure 10 - Exemple d'un graphe.

3.4 Extraction les préférences des utilisateu
Nous avonsegroup, dans cette partie, tous les commentaieshaque utilisateuet
apres le prétraitement de chacdexte et la présentation des cluster@ys avons extrait les

mots les plus répétés comme préférences de lattlis

print{“the maximum score is:",max_score) #

comm = "communauté: " + str(index+1)
mydict=dict() # créer un dictionnaire pour stocker le max_score et son communite.
mydict["community”]= comm

mydict["score cluster”]=max_score

print("mydict == ", mydict) # afficher mon dict
community=[ G.nodes[s]["namz"] for s in communi]
print{"community”, community)

#orint([ G.nodes[s][{"name”] for s in communi])
set_pré=len{communi}

print{"set pré:",set_pré&)
préférencell. append( community)

Figure 11- préférences des utilisateurs.
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3.5 Extraction les caractéristiques des attraction

Dans cette partie, nous avons regroupé tous lesnenairs de chaque attraction
pour chaque météo, apres le prétraitement de chacdtexte nous avons extrait les mots
plus répétés comnmaractéristique de I'attraction.

if(count==8):
print(“no adjectives..........cuiu.n.. ")
else:
adj_frequency=defaultdict(int)
for adj in list_adj:
adj_frequency[adj]+=1
print(adj_frequency)
adjectif=max(adj_frequency.items(), key-operator.itemgetter(1))[@&]
print("1'adjectif la plus répété est:::",adjectif)#afficher L'adjectif La plus répétée..
caractéristique.append(adjectif)
print{“cccocccec”, caractéristique)
global cara
cara = pd.DataFrama({"featuras”:caractéristique})
reg[ 'features']= cara
test_new_review3[ 'features']=cara

Figure12- les caractéristiques des attractions.

3.6 Recommandation

Dans la derniére éta, nous avons calculé la similarité entes caractéristiques de
I'attraction et les préférences des utilisateurda similarité supérieure a un seuil spéci

I'attraction va étre recommare a l'utilisateur.
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for column2 in business['features’]:
max_similarityL=
id b= business[ 'name’ J[m]
for i in range(len({column})
#print(“cccec”, column2)
sum_similarité=8e
try:
synset=wordnet.synsets(column[i][&])
except:
continue
similarité features=[]
for ¢ in range(len{column2)): #column2 la liste qui contient les caractéristiques de L'attraction
#print( “features”, column2{c])
try:
synset2= wordnet.synsets(column2[c][2])
except: # si synset est vide
continue
similarité= synset[@].wup_similarity(synset2[8])
similarité_ features.append(similarité)
#print("List maxoocooooooooosaoxx”, similarité features)
max_similarity= max(similarité features)
max_similarityl=max_similarityL+max_similarity
print("la somme de max similarity”,max_similarityl)
sim= max_similarityl/ len{column)
print("the similarity entre”,id,"et",id_b,"===========", sim)
m=m+1
if(sim»@.68):
recommendaticon.append{id_b)
else:
print("les préférences des utilisateurs et 1'attraction sont pas similaire”)
print("on peut recommender au 1l'utilisateur"”, id,len(recommendation),”attractions sont”, recommendation)

Figure 13 - recommandation.

4. Evaluation

La partie principaledes jeux de données (données d’entrainement) contient
commentaires de 29 utilisateurs etattractions avec ses métedslisqu le nombre de ces
attractionsest petit, a cause de la performance de I'@teur, nous avons ajoutautres

attractions sans météo pour les donide test.
Nous avons utilisées troiscritéres pour I'évaluation : précisiomppel f1-mesure.

» Précision : permet d’estimer le pourcentage recommandatio I'équation (4)

montrela formule pour calculela précision.

O _ZPOiru
précision= """ & 4)

Telque ru : le nombrdes attractionrecommandés au I'utilisateur.

* Rappel : indique quel pourcentage d’attraction réellemeisité sont recommandé

par le systeme. L’équation: : montre la formule pour calculer le rap|

Y poiru (5)

rappel = Y. poivu
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* F1-mesure une mesure qui combine la précision et le rappelees moyenne

harmoniquelL’équation (6 : montre la formule de F1_mest

rappelxprécision

f1 — mesure = 2 *

(6)

(rappel+précision)

Lorsque le nombre de recommandations augmentetrélgispn (la possibilité qu
l'utilisateur visite au moins l'une d'entre elleshsi que le rappel (la possibilité qu't
attraction visitée ait étéeconmandée) augmentent. Puisque lan€sure dépend de
précision et du rappel, elle est également plugéélequand la précision et le rappel <

élevés.

Par exemple, dans le cour nous avons remarqué que le rappel est élevé que la
précision. Eavec un rappel foi(0.87), qui signifiqu’il y a 87% des attractions pertinents
I'utilisateur, au contraire avec un rappel de 33¥,peut déduire qules attractions visitées
par l'utilisateur ne sont pepertinentesDe méme, avec une précisionble (0.16), veut dire

avec un pourcentage de 16% de recommandation toastiats.

10 — regall
— precision
— flecore

Ch

Cd

Cd

G2

Ca 25 50 15 o 125 15 175

Figure 14: Précision, rappel, F1_score.

On autre,nous avons évaluer ces trois mes, avec trois mocs déférents, qui

suggere unéopl),trois(top 3),et cing(top 5) recommandatiespectivemel.
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—— précision
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Figure 15: Topl recommandation

(Précision, rappel, f1_score).

14 — précision = precision
— flscore — flscorc
1z 20

N il
RIS AT A A AT

o2

— rall I’ 25 — recall ,

PO 25 SC 75 100 125 156 175 o 75 100 125 IS¢ 175
Figure 16 Top3 recommandatit Figure 17Top5 recommandatit
(Précision rappel, f1_scor. (Précisjaappel, f1_score

Nous avons remarqué que la précision et le rappébpl 5 sont plus élevés que ct
du top 3 et du top 1. Celaeut dire qu'a chaque fois qu'on augmente le nomtlateractions

les mesures vont augment
La précision de topl efixée a 8%, top3 a 25%, et top5 a 41%.

Enfin, nous avons comparé | résultats avec les résultaibtenus parle travi que
nous avons amélioré&n calculant la moyenne de précis on aconstat que la moyenne

obtenue est bien élev@ee leleur. La figure suivante montre la comparais
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comparaison des resultats

nouns adjectifs

Figure18 - la comparaison des résultats.

Comme la figuranontre, la moyenne des précisions pour les adjeesif €gale a 35 ¢
et pour les noms est égale a 3:

5. Conclusion

Dans ce chapitre, Nous avons présel'implémentation de notre algorithme
recommandation. dus avon commencé par ldéfinition des outils d'implémentation ail

guequelques bibliothéques. Ap, nous avons fait des testd'aide de trois mesur

Finalement, nous avons comparé notre résultatle résultade I'article que nou

avons Ssuivi.
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CONCLUSION GENERALE

Les systemes de recommandation ont reconnu unedegranportance dans les
différentes applications web pour aider les utiésas a choisir les items qui correspondent a
leurs préférences. L'objectif de ces systemesesetectionner les items les plus susceptibles
d’intéresser un utilisateur particulier. lls gém#rées recommandations par le filtrage par
contenu, collaborative ou bien les deux, en utiisoit les commentaires des utilisateurs, le
temps, la localisation, ou bien la météo. Danshapire 1, nous avons présenté une vue
générale sur les systemes de recommandation, @usi leurs avantages et leurs
inconveénients. Puis, dans le chapitre 2, nous apassé aux systémes de recommandation
basés sur I'analyse de texte, ainsi la recommamdalies POI, et un état de I'art qui détaille
certaines méthodes et techniques de recommandafienque I'analyse de sentiment, En
identifiant quatre travaux qui traitent les systérde recommandation basés sur I'analyse de
texte. Apres dans le chapitre 3, nous avons présamonception de notre proposition pour le
systeme de recommandation proposé en suivant writhlge spécifie,qui extrait les
préférences des utilisateurs en effectuant un uggment sémantique ainsi qu'une analyse
des sentiments sur leurs commentaiktsenfin, dans le dernier chapitre, nous avogsgnté

'implémentation de notre systeme en utilisantdesnées de le Dataset Yelp.
Comme perspectives, nous proposons :

1. D’extraire et d'utiliser les noms et adjectfeur augmenter les performances de
systeme.

2. Création d’'une application mobile qui integrérasystéme de recommandation.
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