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Résumé

Les progres technologiques ont fait exploser la quantité d’informations médicales
recueillies a chaque instant. Si bien gu'il est devenu difficile de savoir quelles sont les données
a rechercher et ou les trouver. Dans le cadre de ce mémoire de master, nous nous intéressons a

élaborer un systeme de recommandation de traitement médical.

Parmi les techniques de recommandation, le filtrage collaboratif est la méthode la plus
importante et la plus utilisée et les données médicale extrait de 1’adresse web

www.kaggle.com.

Ce travail consiste a étudier I’une technique ou I’on traite des données.

Puis extrait les motifs fréquents pour générer les régles d’association entre les concepts

avec leurs supports et leurs confiances a 1’aide de I’algorithme APRIORI.

Nous avons finalisé ce mémoire par I’implémentation de cet algorithme, 1’évaluation

des exemples et la discussion des résultats.

Mots-clés : fouille de donnes, Systtme de recommandation, Filtrage, Régles

d’association, Préparation de données, Algorithme Apriori, support confiance.
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Abstract

Technological advances have exploded the amount of medical information collected at
any given moment. So much so that it has become difficult to know what data to look for and
where to find it. As part of this master's thesis, we are interested in developing a medical

treatment recommendation system.

.Among the recommendation techniques, collaborative filtering is the most important
and most used method and the dataset extracted from the web address www.kaggle.com.

Our work consists of studying a technique where we process data, then extract frequent
patterns to generate association rules between concepts with their supports and their
confidences using the APRIORI algorithm.

We finalized this dissertation by implementing this algorithm, evaluating the examples
and discussing the results.

Keywords: data mining, Recommendation system, Filtering, Association rules, Data

preparation, Apriori algorithm, trust support.
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Introduction Générale

Problématique :

Les systemes de recommandation dans le domaine medical sont utilises pour suggérer
des traitements, diagnostiquer des maladies, ou personnaliser des soins en fonction des
données patientes. Bien que ces systemes aient un potentiel énorme pour améliorer les soins

de santé, ils présentent également des défis et des problématiques spécifiques.

Un des domaines de recherche principaux, relatifs a la problématique de la surcharge
d’information est le domaine de la recherche d’information. Le principe général est d’élaborer
des méthodes et des algorithmes afin de rechercher des ressources en fonction de requétes
formulées par des utilisateurs. Il n’est cependant pas toujours évident pour un utilisateur de
savoir comment exprimer sa demande. De plus, sa requéte correspond généralement a une
quantité importante de ressources et il est difficile de savoir quels résultats lui présenter en

premier, d’autant plus que d’un utilisateur a un autre, I’ordre de priorité peut changer.

Un autre domaine de recherche relatif a cette problématique est le domaine des
systemes de recommandation. Ces systémes sont capables de fournir des recommandations
adaptées aux préférences et aux besoins des utilisateurs. Ils se sont avérés étre tres
satisfaisants pour aider les utilisateurs & accéder aux ressources désirées dans un temps limite.
Initialement concus pour la recommandation de ressources web, films, etc. les systémes de
recommandation sont devenus de plus en plus populaires et sont aujourd’hui un composant
principal de beaucoup d’applications dans différents domaines. Un avantage trés conséquent
des systemes de recommandation est que 1’utilisateur n’a pas besoin de formuler de requétes.
Sa seule requéte est implicite, elle peut se traduire par : "Quelles sont les ressources qui

correspondent & mes préférences, mes besoins et mes contraintes ? "',

Mais le probléme principal auquel sont confrontés les systémes de recommandations est
le probléme de démarrage a froid, et cela parce que le systeme ne posséde aucune information
caractérisant 1’utilisateur du systéme. Notre travail se situe dans ce contexte, notamment dans
le cadre des systemes de recommandation des documents. Nous adoptons le filtrage
collaboratif dans d’autre cas. Ce type de recommandation repose en générale sur la

contribution de I’utilisateur dans le systéme c'est- a-dire les notes et préférences attribuées par



cet utilisateur aux différents documents qu’il a consulté, I’ensemble de ces informations sont

appelés profils utilisateurs.

Une des difficultés majeures est la construction de ce profil, dont la pertinence vis-a-vis
des besoins/intéréts de [’utilisateur, joue un role important dans la qualité des
recommandations produites. De ce fait, le profil utilisateur devient central dans les systémes

de recommandation, cette problématique fera objet de notre mémoire.

Objectifs de recherche :

L'objectif d'un systtme de recommandation par filtrage collaboratif dans le domaine
médical est d'améliorer la qualité des soins et des traitements offerts aux patients en utilisant
des données partagées et des retours d'expérience d'autres utilisateurs (patients, médecins,

etc.).

L’organisation de mémoire:
Ce document est divisé en quatre chapitres organisés comme suit :

e Introduction Générale

Cette section présente le sujet principal de ce document, a savoir l'utilisation de la
fouille de données pour recommander un traitement médical, identifie I'importance de

recommander un traitement et donne un apercu des méthodes qui seront discutées.

e Chapitre 1 : la recherche d’association

Ce chapitre présente différentes techniques d'exploration de données a des fins de

recommandation.

Il couvre les régles d'association, les arbres de décision et la classification, et examine
les systemes de recommandation existants. Un état de I'art de la recommandation est

également presenté, offrant un apercu des avancees et des défis dans ce domaine.

e Chapitre 2 : Approche de la recommandation par filtrage collaboratif

Dans ce chapitre, une approche specifique utilisant des regles d'association pour la

recommandation médicale est présentée.
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Il décrit I'ensemble des maladies, les données utilisees et les étapes de prétraitement des
données. Le chapitre aborde également le modéle de formation et le processus de

recommandation, et se termine par une discussion sur I'efficacité de cette approche.

e Chapitre 3 : Implémentation et Résultats

Ce chapitre se concentre sur la mise en ceuvre pratique des méthodes de
recommandation discutées. Il détaille I'environnement de développement, matériel et logiciel,

ainsi que les étapes de prétraitement, d'apprentissage et de recommandation.

Les résultats obtenus sont présentés et discutés, en mettant I'accent sur les métriques de
performance utilisées pour évaluer le modéle. Le chapitre conclut par une analyse critique des
résultats.

e Conclusion genérale et perspectives

Les travaux présentés dans ce mémoire ont porté sur ’extraction des connaissances a
partir des textes. Au cours de ce travail on a tout d’abord présenté un état de 1’art qui explique
brievement le concept de Fouille de texte (Text Mining) en précisant le processus, les
techniques et les domaines d’application de ce dernier. On a choisi I’'un des méthodes qui est

I’extraction des regles d’association.

Puis, on a presenté le concept de notre travail en expliquant le fonctionnement des
algorithmes qui permettent la recherche des motifs fréquents et la génération des régles

d’association valides entre les concepts a 1’aide de I’algorithme Apriori.

Finalement, on a présenté 1’application en exécutant notre code python de I’algorithme
APRIORI. On a aussi fait des expérimentations pour extraire les régles d’association a partir

des bases textuelles dans différents domaines.

Malheureusement, le temps attribu¢ a ce travail a passé rapidement, d’ou il était difficile
d’enrichir notre travail et étudier d’autres approches et algorithmes. Nous proposons comme

perspectives :
e Appliquer d’autres méthodes de 1’extraction de connaissances a partir des textes.

e Tester d’autres algorithmes de génération des regles d’association tels que :

FPGROWTH, ECLAT et CLOSE ensuite comparer les résultats avec APRIORI.
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CHAPITRE 1

La recherche d’association



1. Introduction

Durant les dernieres années, une croissance importante des moyens de génération et de
collection des données a été remarquée. Ceci est principalement di a 1’évolution de la
technologie des supports de stockage. Du fait de I'informatisation rapide des entreprises, des
administrations, du commerce, des télécommunications, la quantité de données disponibles
augmente trés rapidement. Cependant, I'analyse et I'exploitation de ces données restent tres
difficiles.

Cela créé un besoin d’acquisition de nouvelles techniques et méthodes intelligentes de
gestion qui permettent d’extraire des données, des informations utiles appelées connaissances.
C’est ainsi qu’on a commencé a parler de la découverte de connaissances a partir de données

Knolwedge data Discovery (KDD) ou encore de Data Mining ou de fouille de données.

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

etc.

Dans ce chapitre, on va faire un tour d’horizon sur le concept du fouille de données
(Data mining), son historique, ses définitions de bases, ainsi que des taches et techniques.
Parmi les techniques citées dans ce chapitre, la technique d’extraire des regles d’association
est la plus adaptée a notre étude de cas qui consiste a extraire les régles séquentielles qui

considere I’influence séquentielle dans la recommandation de POls.

2. Les méthodes de fouille de données pour la

recommandation

Les méthodes de fouille de données pour la recommandation sont diverses et peuvent

varier en fonction du contexte et des donnees disponibles.

2.1 Définition
Le data mining ou fouilles de donnes, est un processus d'extraction des informations

utiles a partir des grandes bases de données en utilisant des technique de statistique, de
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Machine Learning et de visualisations de données, pour identifier dans ces données des
relations, des modéles, des tendances cachée, ces informations aprés peuvent étre utilisées

pour prendre des décisions basées sur les donnees [1].

2.2 Historique

Au début des années 1960, le terme la fouille de données est apparue et avait une
signification insultante a cette époque. La fouille de données travaille sur des méthodes
d'identification des données, en plus de la force croissante des nouvelles technologies, ce qui
contribuait grandement a augmenter les ensembles de données, la manipulation et la capacité

de stockage.

La fouille de donneés est un processus d'application de méthodes visant a découvrir des
tendances cachées. Au fil des années, plusieurs méthodes et techniques ont émergé comme les
réseaux de neurones de Mac Culloch et Pitt en 1941 [2], et les arbres de décision en 1943 [2].

A partir de 1984 ces technologies ont été améliorées pour qu’elles puissent exploiter et
découvrir des modeles de plus en plus précis. De nos jour, la fouille de donnés se présente
comme un outil essentiel dans les processus décisionnels. Elle combine un ensemble de
techniques statistiques qui doivent étre utilisées en fonction des problemes descriptifs ou de la

prise de décision.

2.3 Les étapes du processus de Textmining

Les étapes nécessaires pour effectuer le processus de Textmining sont :

e La sélection ou collection des données : Recue il de données textuelles non
structurées a partir de différentes sources, telles que des sites web, des
plateformes de médias sociaux, des articles de presse, des avis de clients, etc.

e Prétraitement de données : Prétraiter les données textuelles, nettoyé et normalisé
les textes par la tokenisation et la lemmatization et enlevant des informations
irrelevantes, telles que des mots vides, des caractéres spéciaux.

e Représentation du texte : Convertissez les données textuelles apres le pré-
traitement en un format numérique tel qu’un sac de mots (bag of words) ou une
matrice de ter document, pour les préparer a lI'analyse.

e Exploration du texte : Explorez les donnees textuelles pour identifier des motifs,

des relations et des insights a l'aide de spécifiquement techniques telles que
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l'analyse de la fréquence des mots, (les nuages de mots) et l'analyse de
sentiment.

e Analyse et visualisation du texte : Appliquer des algorithmes d'apprentissage
automatique tel que la classification, et visualisez les résultats pour les rendre
plus faciles a comprendre et a interpréter.

Evaluation

//]/{:n malssance
Transformation

A7 I'
 JE TR i
Pré-traitement et o I | Pattern |
nettovage de données | | |
Il:nn:&u\k I
Sélection tmmthﬂlmécs I
_ \'\ Donnécs | |
\ préparées | |
|
\ \\ | I

Target data |
\'._L—__ N X A4

Figure 1. 1 : Le processus de | ECD Extraction des connaissances apprit des donnés [2].

2.4 Les regles d’association

2.4.1 Définition

La recherche des régles d’association est I’un des sérieux problémes de ’ECD. Le
principe est de trouver des régles dans les données de types « si Condition, alors Résultats »,
notées Conditions— Résultats. Cette technique permet la découverte de regles intelligibles et
exploitables dans un ensemble de données volumineux, régles exprimant des associations
entre items ou attributs dans une base de données.

2.4.1.1 Item et Itemset
Un Item est un objet, ¢lément ou un article d’une base de données.
Exemple 1 : a représente un item.

Exemple 2 : c représente un item.

Un Item set est un ensemble d'items, d'objets ou d'articles d’une base de

données. Exemple :{ item2, item3, item4, item6}



Un K-Item set est, ou k un ensemble de k éléments -Items, il est aussi un ltemset.
Exemple 1: {item2, item3, item4, item6} représente un 4-ltemset.
Exemple 2: {item2, item4, item6} représente un 3-ltemset

2.4.1.2 Motif

Nous définissons les motifs et les motifs fréquents en utilisant certaines définitions
utilisees précédemment ([H. CHERFI, 2005], [1] Bastide, 2000] et [Pasquier et al. 1999]).Soit
"T" et "D" deux ensembles et R une matrice. "T" est un ensemble de termes et "D" est un

ensemble de texte.

La matrice R représente la relation binaire qui existe entre I’ensemble T et D

dl d2 d3 d4 d5 dé

gl O m > =™
| = O B
O| | | O
Ol | | -
O | | O

0
1
0
0

o »r| R, ,

Tab.1.1 : Matrice Terme-Documents.

Si un motif “’t”> apparait un nombre de fois et ce nombre est supérieur a un support
minimal dans I’ensemble de textes D alors on dit qu’il est fréquent, i.e. support(t)> ou min

sup minimal qui est donné par I’utilisateur est le support:

2.4.1.3 Support d’une régle d’association

Le support d'une reégle d’association (A—C) est une mesure de la fréquence d'apparition
de la Régle, il représente le pourcentage de documents qui contiennent A et C "support (A U

C)" divisé par le nombre total de document :

SUPPORT(A U C)
ID |

Support(A—C)=

Support(A—C) € [0 ,1]
D : le nombre total de documents

Le support est un indicateur de fiabilité de la regle

2.4.1.4 Confiance d’une régle d’association
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La confiance est une mesure permettant d'évaluer la validité d'une régle d'association.
La confiance d'une regle d’association A — C, notée Confi (A — C) représente la proportion
de documents qui contient A et qui contient aussi C. Elle est définie comme suit :

Confi (A — C):% Confi(A—C) € [0 ,1]

2.5 Les Algorithmes de Génération de Regles d'association
Il existe plusieurs algorithmes de génération de régles d’association. Ils utilisent
suivants les notions de support et de confidence pour déterminer la pertinence des régles

d’association. Parmi eux on site :

2.5.1 Algorithme Apriori :

Apriori est un algorithme classique de recherche de régles d’association introduit par
Agrawal et Srikant en 1993. [3] C’est le premier algorithme destiné a la recherche de régles
d’association. Apriori génére les motifs fréquents puis les relie entre eux pour générer les
régles d’association. Il se base essentiellement sur la propriété d'anti-mono tonicité existante
entre les motifs. Elle est utilisée & chaque itération de I'algorithme Apriori afin minimiser au

maximum le nombre de motifs candidats a tester.

2.5.2 Le principe de I'algorithme Apriori :
La description de I'algorithme Apriori se résume dans les étapes suivantes :

e Trouver les 1-ltemsets : Parcourir la base de données pour identifier les éléments
individuels et collecter les ensembles d'items ayant un support supérieur ou égal a
min sup.

e Générer les (k + 1)-Itemsets : Générer des candidats pour les (k + 1) Item sets en
combinant des k-Item sets fréquents en utilisant la propriété d'Apriori.

e Filtrer les candidats : Vérifier le support de chaque candidat (k + 1) Itemset et
conserver uniguement ceux qui satisfont le seuil min sup.

e Répéter les étapes 2 et 3 : Itérer les étapes 2 et 3 jusqu'a ce gu'aucun nouveau k-
Itemset fréquent ne puisse étre trouveé.

L’algorithme Apriori explore de manicre itérative les ensembles d'items de taille k en
se basant sur les ensembles d'items fréquents de taille k-1 déja trouvés. Il utilise la propriété
d'Apriori, qui stipule que si un ensemble darticles est infréquenté, tous ses ensembles
supérieurs (ensembles plus larges le contenant) seront également infréquentés.
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Cette propriété permet a l'algorithme de générer et de filtrer efficacement les candidats

d'ensembles d'items, réduisant I'espace de recherche et améliorant I'efficacité.

En répétant le processus jusqu'a ce qu'aucun nouveau k-Items et fréquent ne puisse étre
trouvé, l'algorithme Apriori découvre les ensembles d'items fréquents dans la base de

données.

2.5.3 Avantages et inconvénients

2.5.3.1 Avantage
Il existe une multitude d'avantages dans I’utilisation de l'algorithme Apriori. On en

énumere quelques-uns:

e Ladécouverte rapide de regles d'association pertinentes entre objets.
e La facilité d’interprétation des résultats lors de l'extraction des régles d'association,

malgré le nombre important de ces dernieres [4].

2.5.3.2 Inconvénients
Les inconvénients auxquels on fait face lors d’une utilisation de 1'algorithme Apriori

sont les suivants :

e Les algorithmes d'extraction liés a lI'approche support / confiance génerent un
grand nombre de regles d'association.

e Un nombre important de configurations d’items ne peuvent pas engendrer de
regles d’association.

e La recherche de régles d'association impose un temps considérable qui peut

s'avérer désavantageux si l'on fait face a une énorme base de données.

2.6 Les arbres de décision

Les arbres de décision est un outil puissant utilisé beaucoup plus pour la classification
que pour la prédiction. Ces arbres permettent de distinguer les différentes classes et de leur
associer a une ou plusieurs régles. Les arbres de décision sont des outils d’aide a la décision
qui permettent selon des variables discriminantes de répartir une population d’individus en

groupes homogenes en fonction d’un objectif connu.

Les arbres de décisions permettent a partir des données connues sur le probléme de

donner des prédictions par réduction, niveau par niveau, du domaine des solutions. Chaque
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noeud interne d’un arbre de décision permet de répartir les éléments a classifier de facon

homogeéne entre ses différents fils en portant sur une variable discriminante de ces eléments.

Les branches qui représentent les liaisons entre un nceud et ses fils sont les valeurs
discriminantes. Dans la littérature, plusieurs algorithmes d’induction des arbres de décision
ont été proposés telle que 1’algorithme CHAID développé par KASS et ID3 [5], C4.5
développé par QUINLAN [5]. A titre d’illustration, Figure 1.2, présent un exemple d’un arbre

de decision qui détermine si on va jouer au tennis ou non.

En commengant par le nceud racine, si les perspectives sont nuageuses alors nous
devrions certainement jouer au tennis. S’il pleut, on ne devrait pas jouer tennis que si le vent

est élevé. Et s’il fait beau alors on devrait jouer au tennis au cas ou I’humidité serait normale.

Démarrer

Figure 1.2 : Les arbres de décisions [28].

2.7 Les réseaux de neurones
Un réseau de neurones est un modele de calcul dont le fonctionnement vise a simuler le

fonctionnement des neurones biologiques. Un réseau neuronal est 1’association, en un graphe

11



plus ou moins complexe, d’objets élémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux
se distinguent par 1) 1’organisation du graphe (en couches, complets, etc.), c’est-a-dire leur
architecture, 2) son niveau de complexité (Ile nombre de neurones, présence ou non de boucles
de rétroaction dans le réseau), et 3) par le type des neurones (leurs fonctions de transition ou

d’activation), Figure 2.3.

Il existe deux types de réseaux :1) Réseaux a apprentissage superviseé ou la réponse est
connue a I’avance et 2) Réseaux a apprentissage non supervisé ou le résultat n’est pas connu a

I’avance.

Ces outils sont généralement utilisés pour la classification, I'estimation, la prédiction et
la segmentation. Ceux-ci obtiennent de bonnes performances, en particulier, pour la
reconnaissance de formes. Donc, ils sont bien adaptés pour des problemes comprenant des
variables continues éventuellement bruitées. Le principal inconvénient est qu'un réseau est
défini par une architecture et un grand ensemble de parametres réels (les coefficients

synaptiques) ainsi qu’un, faible pouvoir explicatif [6].

Couche Premier Deuxiéme Couche
d’entrée  couche couche de sortie
caché caché

Figure 1. 3 : Les réseaux de neurones.
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3. Les systemes de recommandation

3.1 Définition
Définitions des systémes de recommandation Les systemes de recommandation est une
forme spécifique de filtrage de I’information visant a présenter les ¢léments d’information

(film, musique...) qui sont susceptibles d’intéresser 1’utilisateur.

Les systemes de recommandation sont des techniques des logiciels fournissent des
suggestions d’« Item » a un « Utilisateur ».Généralement ils peuvent connaitre les intéréts et
les loisirs des utilisateur en fonction de leurs historiques puis prédire leurs notes ou leurs

préférences pour un item donné [7].

Les systemes de recommandation jouent un réle important dans des sites Internet aussi
bien classés que Amazonl, YouTube2 , Netflix3 , Yahoo4 , TripAdvisor5 , Last.fm6 ,IMDb7

et delicious8 pour des sites Web.

De plus, de nombreuses entreprises de médias développent et déploient actuellement des

systemes de recommandation dans le cadre des services qu'ils fournissent a leurs abonnes [8].

Par exemple Netflix, le service de location de films en ligne, a décerné un prix de 1
million de dollars a I'équipe qui a réussi a améliorer sensiblement les performances de son

systeme de recommandation.

L’entreprise a intégré les propositions les plus pertinentes dans sa version du systéme de

recommandation mis en production.
En gros, il existe deux entités de base dans les systemes de recommandation sont :

« Item » est le terme général utilisé pour dénoter ce que le systeme recommande aux

utilisateurs.

« Utilisateur » est la personne qui utilise un systéme de recommandation, donne son

avis sur les différents items et regoit les nouvelles recommandations du systéeme.
Un systéeme de recommandation requiert généralement 3 étapes :
Etape 1 : Recueillir de l'information sur 1’utilisateur.
Etape 2 : Construire une matrice contenant I'information recueillie.

Etape 3 : Extraire a partir de cette matrice une liste de recommandations.
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Etapes d’un system de recommandation.

Recueillir d’information sur I’utilisateur.

Construire une matrice contenant I’information recueillie.

Extraire a partir de cette matrice un liste de
recommandations.

Figure 1 .4 : Etapes d’un systéme de recommandation [4].

3.2 Les étapes principales d'un SR

Les systéemes de recommandation sont des systemes informatiques qui visent a prédire
les préférences ou les intéréts d'un utilisateur pour des éléments tels que des produits, des
services ou des informations, et a recommander les eéléments les plus pertinents. Voici les

étapes principales impliquées dans la construction et le fonctionnement de ces systemes :

3.2.1 Collecte de données

Cette éetape consiste a collecter des données sur les utilisateurs, les éléments et leurs
interactions. Ces données peuvent inclure des historiques d'achats, des évaluations, des clics,

des avis, etc.

3.2.2 Prétraitement des données

Les données collectées peuvent étre brutes et contenir des erreurs ou des informations
inutiles. Le prétraitement des données implique le nettoyage, la normalisation et
éventuellement la réduction de dimensionnalité pour préparer les données a étre utilisées dans

le systéeme de recommandation.

3.2.3 Choix du modéle
Il existe différents types de modeles de systéemes de recommandation, notamment les

systemes de filtrage collaboratif, les systemes basés sur le contenu, les systémes hybrides, etc.
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Le choix du modele dépend souvent de la nature des données et des objectifs specifiques du

systeme de recommandation.

3.3 Types de donnés de systéeme de recommandation
Nous distinguons deux types de collecte des données : collecte explicite et collecte

implicite :

3.3.1 Collecte explicite
Les utilisateurs sont sollicites pour émettre leurs avis sur des items via un systeme de
notation (ex. une grille de 5 étoiles, un questionnaire de satisfaction), ou bien en publiant leurs

avis sur un ¢lément donné (ex. La fonction “J’aime” sur le réseau social Facebook9).

3.3.2 Collecte Implicite
La collecte implicite repose sur les interactions des utilisateurs sur le systeme. Par
exemple le nombre de visites sur une page, le nombre de vues sur une vidéo, le temps passé

sur une section donnée.

3.4 Objectifs d'un SR

e Les objectifs des systemes de recommandation sont :

e Améliorer I’expérience de I’utilisateur.

e Augmenter continuellement les performances clés (durée de visionnement,
temps de lecture, panier moyen, raccourcissement des delais de recherche de
contenus/produits, etc.

e Gérer un volume croissant de données impossible a traiter manuellement.

e Analyser rigoureusement les données pour des recommandations personnalisées

pertinentes.

3.5 Quelques systemes de recommandations

Afin d’aider I’utilisateur ou I’utilisatrice a trouver des informations pertinentes, nous
trouvons de nombreux systemes dans des différents domaines que nous utilisons au quotidien,
parmi ces systémes, nous citons, Netflix et Spotify. Nous proposons une breve description de

ces deux systemes dans ce qui suit [9].
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3.5.1 Netflix

Est une Application de streaming basé sur la recommandation par contenu grace aux
algorithmes qu’elle a implémentée, 1’utilisateur sur Netflix est plutot passif car le choix du

prochain film ou série sont déterminé par 1’algorithme lui-méme.

La recommandation du prochain film ou série est influencée par le contenu déja
visionné, Netflix fait ce qu’on appelle une analyse de contenu et une analyse

comportementale qui est liée a un certain nombre de données :

= Le temps de lecture pour une série, afin de déterminer votre niveau
d'appréciation ;
= Celles que vous avez abandonnées, et au bout de combien de temps ;
= Celle que vous avez regardée avant et les suivantes en tentant de trouver une
corrélation ;
= L’heure a laquelle vous avez regardé ce contenu ;
Ce que vous avez regardé la semaine précédente, le mois précédent, I'année précédente

a la méme époque (1).

Figure 1.5 : Logo de I’application Netflix [21].

3.5.2 Spotify
Est une plateforme de streaming audio et de médias suédoise fondée en 2006, leur

systéme repose sur les trois caractéristigques.

Filtrage collaboratif : utilise le comportement d’un utilisateur et celui d’utilisateurs

similaires.

Traitement du langage naturel (NLP): pour les paroles de chansons, les listes de

lecture, les articles de blog, les commentaires sur les réseaux sociaux.

Modeéles audio : utilisés sur l'audio brut.
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En résumé Spotify utilise des algorithmes d’apprentissage en profondeur a fin de

profiler I'utilisateur et lui recommander des chansons qui peuvent 1’intéresser bas¢ sur la

e Spotify:

Figure 1.6 : Logo de I’application Spotify [22].

music qu’il a déja écouté.

3.6 Concepts de base, notation et notions liées

Nous définissons dans cette partie quelques concepts relatifs aux systemes de

recommandation, qui seront utilisés par la suite.

3.6.1 L’usager et P’item
Les deux entités de base qui apparaissent dans tous les systemes de recommandations

sont I’usager et I’item.

L’« usager » est la personne qui utilise un systéme de recommandation, donne son

opinion sur diverses items et recoit les nouvelle recommandations du systeme.

L’« Item » est le terme général utilisé pour désigner ce que le systéme recommande

aux usagers.

3.6.2 Evaluation (note ou vote)

Une évaluation est une valeur numérique dans une échelle quelcongue (la plus utilisée
est [1-5]) ou binaire (aimer\ Ne pas aimer, bon\ mauvais, etc.) qui représente la préférence ou
non d’un item donné par un utilisateur. L’évaluation donné par un utilisateur u a un item 1 est
représenté par ou par un triplé. Ou, une note de 5, par exemple, exprime une grande

préférence et une note de 1 indique une faible préférence i.e. I’utilisateur n’a pas aimé I’item.

Une note peut étre attribuée directement par un utilisateur a un item en donnant une
valeur numérique ou binaire a travers l’interface du systéme appelée évaluation explicite
(Burk R., 2002). En outre, les préférences de 'utilisateur peuvent €tre déduites par le systeme

en utilisant des algorithmes et techniques spécifiques (Rendle et al, 2009) (Lee et al, 2008), et

17



dans ce cas appelée évaluation implicite (Ouard et al, 1998) (Burk R., 2002) (Kelly et al,
2003).

3.6.3 Filtrage d’information
Le filtrage d’information est I’expression utilisée pour décrire une variété de
processus dédiés a la fourniture de I’information adéquate aux personnes qui en ont besoin
(Bel et al, 2007). Son but est de sélectionner et suggérer aux utilisateurs, & partir de larges
volumes d’informations générés dynamiquement, les informations jugées pertinentes pour

eux.

Par conséquent, le filtrage d’information peut étre vu aussi comme étant le processus
d’élimination de données indésirables sur un flux entrant, plutoét que la recherche de données
spécifiques sur ce flux. Le filtrage commence donc aprés la définition du besoin de
I’utilisateur, il permet d’éliminer les documents qui peuvent ne pas intéresser ’utilisateur. Le

filtrage offre a 1’utilisateur un gain d’effort et de temps.

3.6.4 Matrice d’évaluation utilisateur-item

L’ensemble de tous les triplets du systéme sont enregistrés dans une base de données
creuse appelée Matrice d’Evaluation (Rating Matrix) ou encore Matrice utilisateur item (user-
item Matrix) et elle est notée par R, ou chaque ligne correspond aux évaluations fournies par
un seul utilisateur et une colonne correspond aux évaluations qu’a eu un seul item par

I’ensemble des utilisateurs.

La matrice d’évaluation utilisateur-item est 1’entrée pour les systemes de
recommandation et la base des techniques du filtrage collaboratif, qui utilisent les préférences

(votes) pour la génération des recommandations.

3.6.5 Communauteé

L’ensemble d’utilisateurs similaires et partageant les mémes centres d’intérét,
préférences et golt, peuvent étre regroupés selon un critere donné, est appelé Groupe ou

Communauté. [Bou, 05].

3.6.6 Recommandation

Le calcul d’une liste d’items les plus aimés / préférés par 1’utilisateur est appelée

recommandation. Celle-ci est faite en attribuant des scores pour les items selon leurs
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popularités ou leurs préférences [Wen et al, 08], par exemple. Contrairement a la prédiction,

le calcul des recommandations ne se base pas strictement sur les évaluations.

3.6.7 Notion du profil
* Profil utilisateur : c’est un portail incluant une description des caractéristiques de
I’utilisateur, telles que, ses centres d’intérét, ses données démographiques, ou bien ses
préférences exprimées sous forme d’évaluations, etc. Il existe certaines approches de
construction des profils utilisateurs. Les travaux des auteurs [Bur, 02], [Cho et al, 02] et [Sha

et al, 97] peuvent constituer un référentiel de ces approches.

* Profil item : il s’agit ici, de décrire I’item avec un ensemble de propriétés, appelées

aussi attributs [Rij, 79].

Outre les attributs d’items, on trouve aussi les métadonnées qui présentent des

informations (données) sur les caractéristiques elles-mémes [Ber, 02].

3.4 Les techniques de recommandation

Plusieurs facteurs entrent en considération afin de catégoriser les systéemes de

recommandation.

e La connaissance de 1’'utilisateur (c.-a-d. son profil en fonction de ses godts).
e Le positionnement d’un utilisateur par rapport aux autres (la notion de classes
ou réseaux d’utilisateurs).
e Laconnaissance des items a recommander.
e La connaissance des différentes classes d’items a recommander.
De ces facteurs sont produits divers types de recommandations dont les plus utilisés
dans la littérature sont le filtrage basé sur le contenu et le filtrage collaboratif. Ce document

présente dans un premier temps ces deux approches ainsi que leur hybridation.
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COLLABORATIVE FILTERING CONTENT-BASED FILTERING

o Read by user

\ Similar articles

Recommended
to user

Read by both users

Similar users

|
@

Read by her,
recommended to him!

Figure 1.7 : Filtrage Collaborative / Filtrage Basé sur le Contenu [5].

4. Classification des systemes de recommandation

Les techniques de recommandation peuvent étre classées de différentes maniéres.
Parfois plusieurs termes sont utilisés pour désigner une méme méthode ou approche. La
classification la plus utilisée repose sur trois types : filtrage basé sur le contenu, filtrage
collaboratif et filtrage hybride (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).

En plus de ces deux approches, Robin Burke (Burke, 2002) propose de considérer trois
autres approches : la recommandation basée sur les données démographiques, la
recommandation basée sur la connaissance (knowledge-based) et la recommandation basée

sur l'utilité (utility-based).

Mais il note que ces trois approches sont des cas particuliers des approches classiques.
L'objectif ici est de s'appuyer sur la classification la plus connue sur laquelle nous basons
notre étude. Nous présentons dans la suite les approches basées contenu et le filtrage
collaboratif, puis les approches hybrides (figure 1.7). Nous allons détailler la technique de

filtrage collaboratif que nous allons utiliser dans notre travail.
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Réseaux Bayésiens

Réseaux de neurones

Figure 1.8 : Classification des systémes de recommandation (Isinkaye et al.
2015) [9].

4.1 Recommandation basée sur les usages

Les systemes de recommandation basée sur les usages calculent les recommandations
en se basant sur les usages passés que les utilisateurs ont fait du systéeme. Cette approche ne
nécessite pas de considérer le contenu des ressources, ce qui présente plusieurs avantages. Le
premier avantage est que cela évite I’extraction de profils de ressource et d’utilisateur. Le
terme « profil » est utilisé ici dans le méme sens que celui employé pour la recommandation

basée sur le contenu de la section précédente.

En réalit¢ des profils d’utilisateurs peuvent étre définis dans le cadre de la

recommandation basee sur les usages, mais se rapportent a une forme différente de profil. Le
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second avantage est que les approches basees sur les usages ne sont pas aussi dependantes de

la nature des donneées que les approches basées sur le contenu.

En particulier, elles sont applicables aussi bien aux données graphiques que sonores,
deux types de données pour lesquels les recommandations basees sur le contenu ont une
efficacité trés limitée. Parmi les criteres exploitables pour effectuer des recommandations

basées sur les usages, les deux critéres principaux sont les appréciations et les motifs.

L’utilisation d’appréciations correspond au filtrage collaboratif, et celle des motifs a
différentes approches issues du domaine de la fouille de données. Dans cette section, nous
présentons les approches principales exploitant ces deux critéres ; puis nous présentons les

limitations de ces approches.

4.2 Basé sur le contenu

Les systemes de recommandation basés sur le contenu (content based) fonctionnent
en analysant les caractéristiques des items a recommander (lieux, produits, etc.) puis en les
regroupant [8]. Dans ce genre de SR, des mots-clés sont utilisés afin de décrire les ressources
; un profil est ensuite créé afin d’indiquer pour chaque utilisateur le type de ressources qu'il

aime.

Par exemple, nous construisons un profil d’un utilisateur A qui préfére les séries dont
les genres préférés sont actions et romances (cas de Netflix). Et, nous essayons de

recommander des produits qui de la méme section que A  préfere.

- . : ;
! Contenu : « Montrez-moi plus que ce qui
ressemble a ce que j'ai aimé »

Toe | Gorea | I _/ L=
] L = Systéme de Liste des

Caractéristiques des éléments recommandation recommandations

Profil d'utilisateur

(Catalogue)

Figure 1.9 : Filtrage basé sur le contenu [5].

4.3 Filtrage collaboratif

Les méthodes basees sur le filtrage collaboratif sont basées sur la collection et

I'analyse d'informations sur le comportement des utilisateurs, leurs activités et leurs
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préférences pour ensuite prédire ce que les utilisateurs sont susceptibles d'aimer d'apres leurs

similarités avec d'autres utilisateurs [7].

L'idée clef est que la note d’un utilisateur U pour un nouvel item i est susceptible
d'étre similaire a celle donnée par un autre utilisateur V, si U et V ont noté d'autres items
d'une maniere similaire. De méme, U est susceptible de noter deux items i et j de la méme
facon, si d'autres utilisateurs ont donné des notes similaires a ces deux items. Les approches

collaboratives dépassent certaines limitations des approches basées sur le contenu.

Par exemple, des items dont le contenu n'est pas defini, peuvent quand méme étre
recommandés aux utilisateurs grace aux feedbacks des autres utilisateurs. De plus, les
recommandations collaboratives sont basées sur la qualité des items évaluée par les

utilisateurs, au lieu de s'appuyer sur le contenu qui peut étre un mauvais indicateur de qualité

[7]1.

~x

AR Collaboratif : « Dites-moi ce qui est

Profil d’utilisateur populaire parmi mes pairs »

Données communautaires - —l B S

Systéme de Liste des

recommandation recommandations

Figure 1.10 : Filtrage collaboratif [5].

Le filtrage collaboratif est composé de deux méthodes :
e FC Basé sur la mémoire

e FC basé sur le modéle
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Figure 1.11 : Méthodes de filtrage collaboratif [2].

4.3.1 Filtrage collaboratif basé sur la mémoire

Cette méthode utilise un systéme de notation pour prédire les préférences d’un
utilisateur en tenant compte des préférences d’un utilisateur similaire, ou du « voisin » [10]. Il
existe deux facons de calculer les préférences ici, le FC basé sur 1’utilisateur et le FC basé sur
I’item.

Le FC a base de mémoire souffre essentiellement de deux problemes : le passage a
I’échelle et le manque de données. Le passage a I’échelle fait que le temps de calcul est
énormément long lors de son application sur des données nombreuses. Le manque de données
vient du fait qu’il n’est pas toujours facile de trouver assez de notes communes entre les

utilisateurs, particuliérement sur des grandes listes d’items [11].
¢ FC basée sur Putilisateur

Cette approche est basée sur la similarité entre les utilisateurs. Nous construisons une

matrice M [Utilisateur x Item] :
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M Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5

Dina 3 8 9 7
Amelia 3 8 8
Rahim 2 5 7 9

Tab 1.2 : Utilisateur x Item [7].

Dina et Amelia ont des avis similaires sur trois items (item 1, item3 et item 5) et Dina

aime I’item 2 donc il sera une bonne recommandation pour Amelia.

— FC basée sur l’item
La similarité entre items ici est basée sur le jugement des utilisateurs. Pour que deux
items soient considérés voisins (similaires), ils doivent étre appréciés par les mémes
utilisateurs [10]. Nous construisons aussi la méme matrice M. Dina et Amelia aiment 1’item 3
et 5. Cela suggere que les personnes qui aiment I’item 3 aiment aussi 1’item 5, donc ’item 5

pourra étre recommandé¢ a Rahim qui aime I’item 3.

4.3.2 Filtrage collaboratif basé sur le modeéele
L’objectif principal du FC a base de modele est de réduire I’impact du probleéme de

passage a I’échelle et de celui du manque de données.

Dans cette méthode de filtrage collaboratif, différents algorithmes d’exploration de
données et d’apprentissage automatique sont utilisés pour développer un modéle pour prédire
I’évaluation d’un utilisateur d’un élément non estimé. Quelques exemples de ces modeles sont
les réseaux bayésiens [12], les modéles de cluster ING [13], la factorisation matricielle [14] et
les arbres de décision [15].

Dans notre travail, nous allons nous intéresser essentiellement sur la factorisation
matricielle, qui consiste a décomposer une matrice en plusieurs autres matrices, et faire le

produit de ces matrices entre elles, pour retrouver a la fin la matrice originale.

4.4 Comparaison entre le filtrage collaboratif et le filtrage basés sur
le contenu

Les approches de recommandation présentées ont des avantages et des inconvénients :
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e Le probleme principal de ces deux approches réside dans le fait qu'il faut une base

d'utilisateurs ayant deja fait des choix pour faire des recommandations.

e Le SR basé sur le contenu requiert la connaissance de 1’utilisateur seulement,
contrairement aux systéemes basés sur le filtrage collaboratif qui nécessite une connaissance

sur tous les utilisateurs.

e Le filtrage collaboratif se distingue par la diversité des items a recommander a
I’utilisateur. Par exemple, un utilisateur qui a des voisins similaires du point de vue des
politiques, peut se voir recommander des articles de sport si ces voisins aiment les articles de
sport, méme si cet utilisateur n’a jamais exprimé ce genre de favoris. Au contraire des SR
bases sur le contenu si par exemple un utilisateur ne s'intéresse qu'aux articles parlant de la

médecine, il ne se verra jamais proposer un article de cuisine.

4.5 Filtrage Hybride
Un systeme de recommandation hybride utilise des composants de différents types
d’approches de recommandation ou s’appuie sur leur logique. En général, I’hybridation

s’effectue en deux phases :

e Appliquer separément le filtrage collaboratif et autres techniques de filtrage pour

générer des recommandations candidates.

e Combiner ces ensembles de recommandations préliminaires selon certaines
méthodes telles que la pondération, la mixtion, la cascade, la commutation, etc. afin de

produire les recommandations finales pour les utilisateurs.

Hybride: combinaisons de différentes
— entrées et/ou composition de différents
a2 mécanismes

Profil d’utilisateur ~

4 \ + - 4
Données communautaires - —_ } $
| I —/ | 1
- Wﬁil 1_J Systéme de Liste des

Caractéristiques des éléments recommandation recommandations

(Catalogue) J

Modéles de connaissance

Figure 1.12 : Filtrage hybride [5].
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5. Etat de l’art de la recommandation

Les systemes de recommandation appliquent plusieurs techniques d’exploration de
données telles que le filtrage collaboratif, le filtrage basé sur le contenu, les techniques
hybrides ou les méthodes basées sur les connaissances en fonction des caractéristiques du
domaine, de la qualité des données disponibles et des objectifs commerciaux. Dans ce
chapitre nous allons dénombrer un certain nombre de travaux connexes aux systémes de

recommandation.

5.1 Les travaux connexes aux systemes de recommandation «
Information Lens System »

[Mal et al, 87] est le premier systétme de recommandation développé. A 1’époque,
I’approche la plus commune pour le probléme de partage d’informations dans
I’environnement de messagerie €lectronique était la liste de distributions basée sur les groupes
d’intérét. La technique du filtrage est utilisée dans un sens plus général qui consiste a
sélectionner les choses a partir d’'un ensemble plus large de possibilités (filtrage positif :

sélection).

Tapestry [Gol et al, 92] est parmi les premiers systémes a émettre I’hypothése qu’une
intervention humaine pourrait améliorer les résultats de filtrage d’items, des e-mails dans leur
cas. L’objectif est donc d’améliorer les résultats de filtrage d’e-mail en proposant le systéme
de filtrage collaboratif Tapestry. Le principe, novateur a 1’époque, est de s’appuyer sur les
précédentes requétes d’utilisateurs du systéme Tapestry et sur leurs appréciations en fonction
des documents qu’ils ont jugés pertinents afin de filtrer les résultats proposés a de futurs

utilisateurs qui feront la méme requéte.

Dans GroupLens [Res et al, 94], les auteurs proposent une approche assez similaire en
se focalisant sur la recherche documentaire par le biais du systeme GroupLens. Notons
cependant que comme lors de I’utilisation de 1’outil Tapestry, GroupLens se fonde sur une
appréciation humaine active d’article. Le terme d’actif signifie dans ce cas que ['utilisateur
doit faire la démarche d’annoter un document afin de construire des classes de documents
pertinents. Ces approches ne sont donc pas fondées sur un apprentissage implicite du

comportement d’utilisateurs comme dans le cas d’Amazon [Lin et al, 03].
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Les applications web ont ¢également fait I’objet d’intégration des systémes de
recommandation. Les travaux de [Lie, 95] présentent le systeme Letizia qui vise a aider les
utilisateurs a naviguer sur le Web. Son authenticité réside su fait qu’il soit I’'un des premiers a
proposer des recommandations via un systeme de filtrage basé sur le contenu sans

intervention

explicite de I’utilisateur. Plus formellement, le systéme utilise des techniques statistiques pour
créer un profil d’utilisateur basé sur des outils d’extraction de descripteurs ou de mots-clés.

Les informations ciblées sont les liens vers les pages que les utilisateurs visitent.

Encore, dans le méme systeme de filtrage par contenu, [Paz et al, 97] proposent
d’identifier les sites pertinents des utilisateurs dans un domaine fixe, en démontrant la qualité
du classificateur bayésien [Dud et Har, 73] par rapport aux autres systémes de classification.
Les données apprises sont affichées en premier dans un espace vectoriel de cooccurrences des
mots selon les pages Web dans lesquels elles apparaissent. Le classificateur bayésien est
utilisé pour construire des classes d’individus. Les auteurs suggérent également de saisir des
informations sémantiques a [’aide de WordNet [Mil et al, 90], ce qui augmente les

performances.

Le systeme WebMate [Che et Syc, 98] permet a ses utilisateurs de rendre la navigation
Web plus efficace, en proposant notamment un agent les guidant dans leurs recherches. La
méthode utilisée est vectorielle et propose de construire, dans un premier temps, les profils
utilisateurs avec un systéme Saltonien reposant sur une pondération de type Tf-Idf. Les mots
clés représentatifs des choix des utilisateurs sont alors extraits. Des lors, 1’originalité de la
méthode est de réintroduire dans la requéte de 1’utilisateur des résultats jugés pertinents par
d’autres utilisateurs proches de lui, utilisant le principe du retour de pertinence (Relevance
Feed-back). Finalement, lors de la premiere utilisation du systéme par un utilisateur, son
profil est alors vide et aucune recommandation ne peut lui étre faite. Notons que leur systeme

a été évalue avec les moteurs de recherche Altavista et Lycos.

L’auteur Cunningham et ses collégues [Cun et al, 00] ont proposé Websell, un systéme
d’aide a la navigation sur le Web s’intéressant a la vente en ligne. Le principe est de produire
un assistant de vente en ligne pour un utilisateur en ciblant dans un premier temps ces choix et
en lui recommandant dans un second temps des produits relatifs a son profil. Le projet

Websell utilise notamment un filtrage collaboratif.
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[Fis et Ste, 91] ont proposé le systeme Infoscope afin de faire la recommandation a des
utilisateurs de groupes de discutions en fonction des requétes qu’ils soumettent. Le principe
est de construire une représentation sémantique d’un utilisateur en fonction de ses préférences

en s’appuyant sur une structure d’arbre afin de catégoriser les articles des NewsGroups.

[She et Mae, 93] présentent le systeme Newt, se basant sur le retour de pertinences
d’utilisateurs (relevance feedback) et d’un algorithme de classification afin d’effectuer un
filtrage personnalisé d’informations. Le retour de pertinence utilisateur a été choisi afin de
permettre une mise a jour dynamique des choix de I'utilisateur. Un algorithme génétique, a

été utilisé pour sa capacité de sortir des minimums locaux lors des phases de mutations.

[Moo et Roy, 99], partent de la constatation que les systemes de recommandations
collaboratifs peuvent étre limités, ils ont proposé le systeme Libra qui est destiné a faire de la
recommandation de livres a partir du site Web d’Amazon. Le processus de recommandation
de Libra se déroule en plusieurs phases, telles que, la phase d’extraction d’informations, la
phase d’évaluation de 1’utilisateur, une phase d’apprentissage de profils et la phase de

recommandation.

RARE (Recommender system based on Association RulEs) [Ben et al, 06] est un
systeme de recommandation de cours. RARE se base sur le principe de faire profiter ses
utilisateurs d’une expérience collaborative d’étudiants. Vu que le volume des données
mémorisées des étudiants qui ont été enregistrés et qui ont achevé leurs études est important,
des techniques de forage de données sont appliquées sur cet ensemble de données. Elles
permettraient de capturer le comportement des étudiants dans leurs choix de cours et, par

conséquent, révéler des relations cachées entre les cours suivis.

[Alv et al ,14] ont proposé un nouveau systéme de recommandation basé sur la qualité.
Ce systeme utilise la qualite des items pour estimer leur pertinence, cette mesure de qualité est
prise comme un nouveau facteur a considérer dans le processus de recommandation. Cela aide
les utilisateurs a accéder aux ressources de recherche pertinentes. Ce systeme de
recommandation est développé en utilisant une approche linguistique floue et il a été testé de

maniere satisfaisante dans une bibliotheque numérique universitaire.

Le systéeme Cora [Flo et al, 20] est un systeme conversationnel qui recommande des
recettes alignées sur les habitudes alimentaires et les préférences actuelles de ses utilisateurs.
Les utilisateurs peuvent interagir avec Cora en cliquant sur des boutons ou en écrivant du

texte en langage naturel. De son c6té, Cora peut engager les utilisateurs via un dialogue social
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ou aller droit au but. Une expérience a été menée pour évaluer I’impact du style
conversationnel de Cora et du mode d’interaction avec les utilisateurs sur la qualité percue de
I’interaction et du systéme, et sur Dl’intention de [’utilisateur de cuisiner les recettes
recommandées. Les résultats montrent qu’un systéme de recommandation conversationnel qui
engage ses utilisateurs a travers un dialogue social améliore la qualité percue de I’interaction

ainsi que celle du systéme.

[Jar et al ,16], proposent dans leur étude une architecture d’un systeme de
recommandation basé sur le contenu visant a sélectionner des examinateurs (experts) pour
évaluer des propositions de recherche ou des articles. Ils introduisent un cadre algorithmique
complet supporté par diverses techniques de recherche d’informations. Ils proposent une
méthodologie compléte qui explore les concepts de données, d’informations, de
connaissances et de relations entre eux pour soutenir la formation d’une recommandation

appropriée.

Chaque partie essentielle du systéeme est traitée comme un module séparé, tandis que
chaque couche prend en charge une certaine fonctionnalité du systéme. La modularité de

[’architecture facilite la maintenabilité.

Entrée est un exemple de ce qu’on appelle un systtme FindMe [Bur et al, 97]. Les
systemes FindMe sont considérés comme des systemes de recommandations avec les

caractéristiques distinctives suivantes :
1. lls sont principalement basés sur des connaissances,
2. Possibilité de critiquer une suggestion de la part de 1’utilisateur,
3. lls classent les produits en fonction des objectifs attendus d’utilisateurs.

Dans I’article [Ric, 79], ’auteur propose le systéme Grundy qui visait a 1’époque la
construction de profils utilisateurs sans parler nécessairement de recommandation mais plutét
de personnalisation. Le principe est de construire des profils "stéréotypé" et d’activer ces
derniers en fonction du comportement d’un utilisateur, selon le type de requéte qu’il formule.
Cette approche reste toujours utilisable afin de construire des profils initiaux d’utilisateurs
comme dans [Kob et al, 01], ou les auteurs proposent une approche collaborative favorisant
ainsi les relations entre clients de sites en ligne. Ce travail a été étendu par un large panel
d’approches de recommandation telles que, les approches hybrides et celles fondées sur le

contenu.
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[Sch et al, 01] s’intéressaient a ’apprentissage de profils en se basant sur un filtrage

collaboratif et une analyse du contenu du profil de I'utilisateur. A noter que cette approche

peut étre apparentée a une méthode hybride, utilisant une méthode de filtrage collaboratif et

une méthode basée sur le contenu.

[Bas et al, 01] qui proposent une méthode a base de régle regroupant dans un méme

classificateur des notions basées sur le contenu et collaboratives. A noter que la partie

collaborative est dans cette approche passive, les auteurs récupérant des informations sur

I’utilisateur via le Web, sans interaction avec eux.

5.2 Comparaison

Nous avons tenté de procéder a une comparaison des approches des systemes de

recommandation en se basant sur quelques critéres. Cette comparaison est présentée dans le

tableau suivant.

Approche Objectifs Algorithme Technique Sémantique
[Gol et al ,92] Recommandation | Filtrage Annotation Non
Systéme comparaison collaboratif
Tapestry filtrage
I’information
[Che et Syc, 98] | Recommandation | Filtrage Relevance Non
Systéme Sélection collaboratif feed-back
WebMate
[Cunetal, 00] C | Choix/ Filtrage Oui
Recommandation collaboratit /
[Ric, 79] Systéeme | Personnalisation | Filtrage
Grundy collaboratif
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[Sch et al, 01] Analyse Filtrage Apprentissage Non
collaboratif /
filtrage basée sur
le contenu
[Fis et Ste, 91] Recommandation | Filtrage Oui
Systeme collaboratif /
Infoscope
[She et Mae, 93] | Choix filtrage Relevance Non
SystéemeNewt personnalisé feedback
d’informations
[Lie, 95] Systéeme | Recommandation | filtrage basée sur | Extraction de | Non
Letizia / Choix le contenu descripteurs ou de
mots-clés
[Bas et al, 01] Regroupement Méthode a base de Non
regle / Hybride
BouhaferInes | pooommandation | basé  sur  le
Bouhafer Ines |/ contenu/ /

Bouhafer Ines

[Jar et al ,16]
Systeme des
examinateurs

(experts)

Recommandation

connaissance

Tab 1.3 : Comparaison entre les systemes de recommandation [56].
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5.3 Synthese
Les systémes collaboratifs et basés sur le contenu sont faciles a configurer car seules
les informations de base sur les noms d’¢léments, les descriptions et les représentations

graphiques sont nécessaires.

Les méthodes de filtrage hybride (HF) peuvent étre plus précises que les méthodes
conventionnelles ; cependant, la mise en ceuvre efficace de telles solutions peut étre tres
difficile pour des problemes complexes. Les deux approches, si elles ne sont pas formées avec
de nombreux exemples (évaluations des éléments ou modele de préférences des utilisateurs),
fournissent de mauvais ré Cette limitation a principalement motivé une quatrieme approche,
basée sur les connaissances, qui tente de mieux utiliser les connaissances préexistantes du
domaine d’application pour construire un modele plus précis nécessitant moins d’instances de

formation.
4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une définition des systémes de recommandation en
citant les différentes approches et les détaillées en donnant des exemples pour mieux
comprendre la notion de ces systemes. Apres nous avons cité les problémes de ces systemes,

tel que le manque de donnés et le passage a I’échelle.

Dans le prochain chapitre nous présentations notre résultat expérimental en appliquant
I’approche proposée, qui consiste a étudier la filtration coopérative, pour conclure ce qui est le

mieux.
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CHAPITRE 2

Approche de la recommandation
par filtrage collaboratif



1. Introduction

Notre travail consiste a construire un systéme de recommandation base sur I’hybridation
mixée en utilisant un filtrage collaboratif et une recommandation basée contenu qu’ont vas
détailler dans la suite du chapitre, tout en se basant sur le modéle vectoriel pour la

représentation du profil utilisateur.

Nous commengons tout d’abord par la présentation de 1’approche suivie dans son
développement et nous schématisons son architecture. Ensuite, nous y décrivons les deux
composantes principales de 1’architecture proposée, et nous expliquons les roles des
différentes bases de données utilisées par le systeme

2. Le systeme de recommandations utilisées

2.1 Architecture général de system de recommandation
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Figure 2.1 : Architecture général de system de recommandation.
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Dans son sens récent, le filtrage collaboratif est sous-jacent aux systemes de
recommandation. Il regroupe des techniques qui visent a opérer une sélection sur les éléments
a présenter aux utilisateurs (filtrage) en se basant sur le comportement et les golts exprimés

de tres nombreux autres utilisateurs (collaboration).
Par exemple

— Pierre, Paul, Jacques, et les autres aiment les produits A et B.
— René, qui aime le produit A, va stirement aimer le produit B...

Le recueil d’information joue un rdle crucial dans le processus, il peut étre :

—  Explicite. L utilisateur attribue des notes au produit ou indique son appréciation
(like).
2.1.1 Avantage :

pas d’ambiguités sur les golts et les centres d’intéréts de 1’utilisateur.
Inconvénients : biais de déclaration, exagération souvent.

— Implicite. Recueil basé sur le comportement (achats, clics, durée sur une page).

2.1.2 Avantages : objectivite.

Inconvénients : grande volumétrie, aucune indication sur I’appréciation.
Nous sommes dans le cadre du data mining. On cherche & identifier :

— a partir d’une base de données

— les régularités de comportement ou les associations (patterns) entre les utilisateurs et
les items (produits, thémes, etc.) en se basant sur leurs évaluations (notes) et leurs attitudes

passees (clics, achats).

Mais, les données présentant des caractéristiques spécifiques (dimensionnalité, mises a
jour fréquentes, données manquantes a profusion, matrices creuses, ...), nous utiliserons

préférentiellement certaines techniques.

Plut6t que les techniques sophistiquées, on privilégiera souvent les approches simples
rapides, pouvant appréhender les fortes dimensionnalités / volumétries et résistants au sur

apprentissage.

Le tableau de données pour le filtrage collaboratif se présente souvent comme suit :
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Item 1 Item 2 Item 3 Item 4
Fiévre ? 2 7 8
Toux 4 1 ? 7
Maux de téte 3 8 ? 4

Tab 2.1 : Le tableau de données pour le filtrage collaboratif.

— Les valeurs correspondent a une note (par ex. allant de 0 a 10). A la place d’une

note, Nous pouvons avoir une pondération binaire.

— A la place de I'utilisateur, nous pouvons avoir une transaction. Nous nous

rapprochons du cadre de 1’analyse des associations.

— «?» Cela signifie que nous n'avons pas l'opinion de l'utilisateur sur le

médicament et que nous souhaitons I'estimer avec précision.

2.1.3 Principe :

Les meilleures recommandations proviennent des individus qui présentent des goQts ou

comportements similaires.

Point de départ. Nous devons disposer d’une base ou les préférences d’un grand nombre

d’utilisateurs sont disponibles.

2.2 Approche centrée utilisateur

Quelle note attribuer a René pour I’item n°4 ?

Item 1 Item 2 Item 3 Item 4
Fievre ? 2 7 8
Toux 4 1 ? 7
Maux de tete 3 8 ? 4
Nausée 4 1 6 ?

Tab 2.2 : le tableau de Approche centrée utilisateur.
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Identifier les utilisateurs dont le profil de notes est le plus proche de René. Se servir des

notes de ces individus pour I’item n°4 pour estimer la note de René.

La recommandation ne tient absolument aucun compte de la nature du médicament ni de

son contenu.
Les ¢éléments clés de ’algorithme sont :

— Disposer d’une mesure de similarité ;

— Décider du nombre de voisins ;

— Calcul de la note agrégée, avec possiblement une pondération tenant compte de
la proximité.

2.2.1 Avantage :

—  Les calculs sont simples. Les résultats sont faciles a expliquer.
—  On peut travailler toujours a partir d’une base constamment mise a jour.

2.2.2 Inconvénients :

— Parcourir la base a chaque recommandation a effectuer pour identifier le
voisinage est colteux. Heureusement des heuristiques permet de réduire les
temps de calcul (ex. Localité-sensitive hashing).

— Quand il y a trop de données manquantes (au démarrage du systeme
notamment), probléme d’estimation. Cold Start probleme.

— L’absence d’une note peut signifier une opinion. Ca ne m’intéresse pas donc je

ne note pas.

2.3 Approche centrée item

Idée : production les valeurs d’un item a partir des autres. Probleme de régression

classique avec prise en compte des données manguantes.
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Item 1 Item 2 Item3 Item 4
Fievre ? 2 7 8
Toux 4 1 ? 7
Maux de téte 3 8 ? 4
Nausée 4 1 6 ?

Tab 2.3 : le tableau Approche centrée item.

— Régression multiple : Dimensionnalit¢ et volumétrie rendent 1’approche
impossible. Nombre de parametres a estimer trop élevé.

— Régression simple. On pourrait tester les 3 régressions simples pour prédire «
Item 1 » et ne conserver que la meilleure. Idem pour les autres. Méme 1a, le
volume de calcul est considérable. Et on se heurte de plus au probleme du sur
apprentissage.

Construire une régression simple de type
y=X+Db

— Un seul parameétre a estimer. Simplicité des calculs. La constante b est estimée
par la moyenne des écarts entre les notes des items y et x.

— La contrainte sur la pente introduit une forme de régularisation, prévenant les
problémes de sur apprentissage.

— Une augmentation d’une maniere significative du nombre d’utilisateurs ne
pénalise pas le systéme.

2.3.1 Avantages

—Les calculs sont simples. Les résultats sont faciles a expliquer.
—  On peut travailler toujours a partir d’une base constamment mise.
— ajour en déploiement.

—Lamise a jour des constantes des modéles peut étre lissée dans le temps.
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2.3.2 Inconvénients :

— On doit parcourir toute la base et consolider les prédictions en déploiement
— Il'yaquand méme px (p—1) 2 constantes a estimer a partir des données.
— Quand il y a trop de données manquantes (au démarrage du systéeme

notamment), probléme d’estimation toujours. Cold Start probléme.

2.4 Filtrage collaboratif par modele

Dans le FC par voisinage, pas de modele, les données orientent I’apprentissage

— Généralisation d’instance-based learning

— Ici, on a un apprentissage (training), une construction du modéle

— Ensuite on a une phase distincte de prédiction

—Apprentissage classique : arbre de décision, regles, classifieur Bayes, réseaux de

neurones

La plupart ont été adapté au contexte “recommandation”

La complétion de matrices généralise la classification “classique”, avec deux

différences :

— Pas de séparation claire entre variables dépendantes et indépendantes (colonnes)

— Pas de séparation claire entre données d’entrainement et de test (lignes)
2.5 Regles d’association

—  Historiquement, regles d’association proposées dans le contexte du
supermarché.
— On considere un ensemble de transactions T = {T1 ..Tm} définies sur n

éléments de .

Chaque T est un sous-ensemble d’éléments de I, on cherche les corrélations de sous-

ensembles.
Exemple : {Bread, Butter, Milk} et {Fish, Beef, Ham} sont fréquents.

Mary a acheté {Butter, Milk}, on peut penser qu’elle achétera Bread.
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item —> Bread Butter Milk Fish Beef Ham
Gustomer\L
Jack 1 1 1 0 0 0
Mary 0 1 1 0 1 0
Jane 1 1 0 0 0 0
Sayani 1 1 1 1 1 1
John 0 0 0 1 0 1
Tom 0 0 0 1 1 1
Peter 0 1 0 1 1 0

Tab 2.4 : Le tableau des régles d’association.

— Unerégle se note X = Y ({Butter, Milk} = {Milk})
—On utilise deux notions pour caractériser les fréquences des sous-ensembles
(itemset) Le support de X < I, défini comme la fraction des transactions dont X

est un sous-ensemble.

La confiance, définie comme la probabilité conditionnelle que T contienne Y sachant

qu’elle contient X. Obtenue en divisant le support de XUY par celui de X.

On dit qu’une regle est une régle d’association de support minimal s et de confiance

minimale c si :
Le support de XUY est d’au moins s
La confiance X = Y est au moins ¢
Pour trouver les régles d’associations, on procéde en 2 étapes :

—On cherche tous les itemsets Z de support s > sq
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— Pour chacun, on calcule toutes les partitions (X, Z-X), pour créer des régles X = Z-X
On garde toutes les regles de confiance ¢ > cqy
—  Cp et s sont des seuils

La premiére phase est couteuse, ¢’est un champ de recherche (frequent itemset mining)
Adaptation au CF :

— Ces régles sont utiles avec des matrices unaires.
—On garde celles dont le 2nd membre contient 1 élément (exactement)

— On cherche les régles d’un utilisateur (XUX,), on trie par confiance décroissante
— Les k premiers éléments sont le top- Kpour cet utilisateur

—  (plein de variantes)
2.6 Classifieur Bayesien naif
On oublie I’ordre des notes, on considére qu’il s’agit de | catégories v1 ...vl.
On cherche I'y;, avec une valeur parmi v1 ...vl.

On doit déterminer la probabilité que ruj prenne chacune de ses valeurs, sachant que I’on

dispose d’un ensemble de notes | :
P (ryj = vs| notes de I,) Vs € {vl,..., vl}
On transforme avec :

P(A|B) = %(MB)PA.P(B/A) /P@®)

On gardera la plus grande probabilite.
Le dénominateur ne dépend pas de s :
P (ryj = vs | notes de I,) o< P (ry; = vs) -P (notes de 1|ryj = Vs)
P (ryj = Vs), Prior, est la fraction des utilisateurs ayant donné vs comme note, parmi
ceux ayant noté j.
Avec I’hypothéese naive (indépendance des notes), on a :
P (notes de 1| ryj = Vs) =T ke 1,P (ruc| ryj = Vs)
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Chaque P (ry | Iyj = Vs) est la fraction des utilisateurs qui ont noté ryy I’¢lément k, sachant
qu’ils ont noté vs I’élément j On peut ensuite estimer "Iy :
En calculant les probabilités pour tous les s, prendre la plus grande, garder vs
Raisonnable si I’est petit.

Utiliser une moyenne pondéree, dont les poids des valeurs possibles sont la probabilite.
2.6.1 Classifier arbitraire comme boite noire

Dans le cas non unaire, travailler sur une matrice incompléte est délicat.

Réduction de dimension possible.
Dans 1’espace original, on peut adopter une solution itérative :

On initialise les valeurs manquantes (moyenne ligne, colonne), éventuellement
centrage

On fixe une colonne (cible), les autres servent d’entrée (facture variable)

On apprend avec les notes existantes de la colonne, on prédit le reste

On met a jour la colonne avec les prédictions

On répete, jusqu’a convergence
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Figure 2.2 : Classifier arbitraire comme boite noire.

2.6.2 Modeles a facteurs latents

L’idée est de bénéficier du fait que des parties importantes des lignes/colonnes
sont grandement corrélées

Redondances

On peut approximer la matrice compléte raisonnablement avec une matrice de
rang faible

Un sous-ensemble d’entrées de la matrice suffit pour obtenir une matrice
compléte de rang faible

Cette matrice de rang faible fournit des estimations robustes des entrées
manquantes de la matrice initiale

Ces méthodes sont 1’état de ’art pour les systémes de recommandation
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Figure 2.3 : Modeles a facteurs latents.

Notes corrélées, rang 1 (droite)
— lci, une seule note (Spartacus 0.5) suffit pour estimer Nero et Gladiator !

— Intersection entre le vecteur latent (droite) et I’hyperplan (paralléle aux axes) tel que
Spartacus ait 0.5
En pratique : on n’a pas besoin de toute la matrice pour estimer les vecteurs latents principaux

Orthogonalité des vecteurs latents

2.6.3 Principe de la factorisation de matrices

Une matrice R de rang k << min (m,n) peut toujours étre écrite sous la forme :

R=UVT
— U est une matrice mxk, V nxk

— Les colonnes de U sont des vecteurs d’une base de 1’espace de dim k des colonnes de
R

— Une ligne de V contient les coefficients pour combiner ces vecteurs en une colonne
de R.

— Il existe un nombre infini de factorisations, correspondants a divers ensembles de

vecteurs
— La SVD est un exemple, dans lequel il y a orthogonalité des colonnes/lignes

2.6.4 Un peu d’algeébre linéaire

— Si la matrice R a un rang plus grand que k, on peut ’approximer par R ~ UVT
— U est une matrice mxk, V nxk
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— Terreur d’approximation est |R-UVT |2

— |Il2 représente la somme des carrés des entrées de R—UVT , c’est la norme de

Frobenius
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Figure 2.4 : Un peu d’algebre linéaire.
— Les utilisateurs 1-3 aiment les films historiques, neutre sur Romance
— 4 aime les 2 genres
— 4-7 aiment Romance, pas films historiques

— Nombreuses corrélations !

— Sion multiplie par -1, interprétations plus délicates

Chaque colonne de U est appelée vecteur latent, chaque ligne facteur latent

— laie ligne uj de U est un facteur utilisateur, contenant ”1’affinité” de 1’utilisateur i pour

chacun des k concepts (genres)

— chaque ligne vi de V est un facteur item”, contenant 1’appartenance des films a

chaque genre.
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2.7 Apprentissage

On cherche a résoudre :

. 1
minimiser J = ~[|R uvT||?

Sans contraintes sur U et V.
— ”Loss” quadratique, diverses SGD peuvent le résoudre
— MAIS : valeurs manquantes !

— Si on pouvait factoriser R en UVT complétes, on pourrait prédire les entrées
manquantes de R :

k
Fij = E Uis - Vjs
5=1
— L’erreur pour un item est :
Ef'j =rl— rJ-J-

— D’ou:

o 1 9
mnnnmnser}:i ): e

Noter le ”seulement sur les valeurs de S.
Pour mettre en ceuvre un modele de filtrage collaboratif basé sur ces concepts, nous

devons suivre les étapes suivantes :

— Préparation des données : Structurer les données sous forme de transactions
(par exemple, des paniers d'achat ou des évaluations d'éléments).

— Calcul du support : Déterminer la fréquence d'apparition de chaque ensemble
d'éléments dans les transactions.

—Calcul de la confiance et du lift : Utiliser les supports calculés pour déterminer
les valeurs de confiance et de lift pour différentes regles d'association.

— Recommandation : Utiliser les regles avec une haute confiance et un lift élevé

pour recommander des éléments.

2.8 Calculer : batch update méthode
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Algorithm DX Ratings Matrix: [, Learming Rade: o]

begin
Randomly mitialize matrices {7 and V;
&=1qi1,]): Fij iz observed i
while nollconvereence) do
hegin
Compute each ervor e € 5 as the observed entries of /£ - L'} i
for each user-component pair (i, 4) do ul < u +a- 3ot 2o Bii * Usns
for each item-component pair (f) do vl S dod e By -y
for cach uscr-component pair (i, ) do g, <= ;
for each item-component pair (j.q) do vy, =7 ;
Check convergenee condition;
end
end

2.9 Calculer : SGD

U et V mises a jour simultanément, convergence plus rapide que batch
— SGD préférable pour données larges et temps de calcul goulet d’étranglement
— a=0.005 (learning rate), peut étre adapté a chaque étape

— Seuil de convergence a fixer astucieusement, trop d’itérations peuvent dégrader la
qualité

— Initialisation dans (=1, 1) ?
2.10 Validation et Interprétation des Reégles avec le support et

confiance
— Validation Croisée : Diviser les données en ensembles de formation et de test
pour valider les régles générées.
— Interprétation des Regle : Visualiser et interpréter les régles pour comprendre
les relations entre les items.
— Recommandation : Utiliser les régles générées pour recommander des items

aux utilisateurs en fonction de leurs interactions passées.

2.11 Validation des Regles avec le Lift Calcul du Lift
Pour chaque regle d'association générée, calculer le lift afin de déterminer si la

présence de X augmente significativement la probabilité de présence de Y.

2.11.1 Interprétation du Lift

— Unift > 1 indique que la présence de X augmente la probabilité de Y.
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— Un lift = 1 indique que X et Y sont indépendants.
— Unlift <1 indique que la présence de X diminue la probabilité de Y.

L'apprentissage collaboratif avec des regles d'association est une méthode puissante

pour les systemes de recommandation.

En analysant les interactions entre les utilisateurs et les items, ainsi que les relations
entre les items eux-mémes, on peut fournir des recommandations personnalisées qui
ameliorent I'expérience utilisateur. Les techniques telles que l'algorithme Apriori permettent
de découvrir des relations cachées dans les données, ce qui est crucial pour developper des

modeles de recommandation efficaces.

L'apprentissage collaboratif est une méthode puissante qui, lorsqu'elle est bien mise en

ceuvre, peut transformer 1'expérience éducative des étudiants.

2.12 Production réel
Pour produire des régles d'association en temps réel, il est essentiel de concevoir un
systeme capable de traiter et d'analyser rapidement de grandes quantités de données

transactionnelles au fur et a mesure qu'elles sont générées.

La recommandation de traitements médicaux utilisant le filtrage collaboratif est une
approche avancée qui utilise des techniques de machine learning pour aider a la prise de
décision en santé. Voici une explication détaillée sur comment cela fonctionne et comment

une telle application pourrait étre mise en ceuvre en production :

2.12.1 Concept du Filtrage Collaboratif

Le filtrage collaboratif repose sur I'idée que les utilisateurs qui ont eu des
comportements similaires dans le passé auront des comportements similaires a I'avenir. Dans
le contexte médical, cela peut étre appliqué en se basant sur des données de patients et de

leurs réponses a différents traitements.

2.13 Etapes pour Construire et Déployer un Modéle de Filtrage
Collaboratif

2.13.1 Collecte et Préparation des Données

— Collecte des Données : Rassemblez les données sur les interactions utilisateur-

élément, telles que les évaluations, les clics, les achats, etc.
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— Préparation des Données : Nettoyez les donneées, gérez les valeurs manquantes

et effectuez une transformation des données en une matrice utilisateur-élément.

2.13.2 Exploration des Données

— Analysez les données pour comprendre la distribution des évaluations et la parité
de la matrice.

—Utilisez des visualisations pour explorer les interactions utilisateur-élément.

2.13.3 Sélection de I'Algorithme

Choisissez l'algorithme de filtrage collaboratif approprié : basé sur les utilisateurs, basé
sur les éléments, ou une méthode de factorisation matricielle telle que la décomposition en

valeurs singuliéres (SVD).
2.13. 4 Construction du Modele
Implémentez l'algorithme choisi en utilisant une bibliotheque de machine Learning
comme scikit-learn, Surprise, ou TensorFlow.

2.13.5 Evaluation du Modeéle

— Utilisez des métriques telles que I'erreur quadratique moyenne (RMSE), la
précision, le rappel et le F1-score pour évaluer les performances du modele.

— Effectuez une validation croisée pour assurer la robustesse du modele.

2.13.6 Optimisation du Modeéle

— Réglez les hyper parametres du modéle pour améliorer ses performances.
— Essayez différentes techniques d’amélioration telle que 1'ajustement des biais

utilisateur/élément, l'intégration de contextes, etc.

2.13. 7 Déploiement du Modeéle

— Déployez le modele dans un environnement de production en utilisant des
Framework comme Flask, Django, ou FastAPI pour créer une APl RESTful.
—Utilisez des outils de déploiement comme Docker, Kubernetes pour la capabilité

et la gestion des versions.

2.13. 8 Surveillance et Maintenance du Modeéle
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Surveillez les performances du modéle en production et collectez des retours
utilisateurs.
Mettez a jour et ré entrainez le modeéle réguliérement avec de nouvelles données

pour maintenir sa pertinence.
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3. Architecture du system de recommandation utilise
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Figure 2.5 : Architecture du system de recommandation utilise.
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4. Préparation de données

La préparation de données couvre toutes les activités pour préparer, a partir des données

initiales, I’ensemble de données final qui sera utilisé pour la construction de mode¢les.

Elle est constituée de cinq étapes la sélection, le nettoyage, la construction, I’intégration

et le formatage des données.
4.1 Sélection de données

Les sources de données qui sont utiles et disponibles varient d’un probléme a un autre.
I1 est donc important d’éliminer les données inutiles ou non pertinentes. Les critéres pouvant
aidé a décider quelles sont les données importantes peuvent inclure la pertinence des données
par rapport aux objectifs, leur qualité et méme les contraintes techniques telles que des limites

sur le volume ou les types de données [Shearer, 2000], [URL6].
4.2 Nettoyage de données

L’étape de nettoyage de données est habituellement nécessaire. Elle consiste a détecter
et supprimer les erreurs et les contradictions figurant dans les données. Cette étape prend tout
son sens lorsque plusieurs sources de données doivent étre combinées du fait qu’il y a souvent

des redondantes dans différentes représentations [Chen et al. 2004].

Le nettoyage tient compte aussi d’autres types de probleémes de qualité comme les
valeurs de champs incorrectes (par exemple le numéro d’identification de sécurité sociale se
trouvant a la place du revenu d’une personne), des valeurs qui semblent €tre correctes (par
exemple les males enceintes), les valeurs absentes, un méme nom employé pour différentes

entités ou différents noms employés pour la méme entité, etc. [URL3].
4.3 Construction de données

La construction de données consiste a développer des enregistrements entiérement
nouveaux ou produire des attributs dérivés des attributs existants. Ainsi, certaines variables
qui ont peu d’effet lorsque prises seules, peuvent étre combinées avec d’autres variables en
utilisant ’arithmétique ou les opérations algébriques, telles que I’utilisation du ratio «dette /

revenu » au lieu de simplement la dette ou du revenu.

Quelques variables qui sont définies sur un grand intervalle peuvent aussi étre modifiées
en créant une meilleure variable telle que I’utilisation du log du revenu au lieu du revenu
{URL3]. Un autre type d’attribut dérivé est la transformation simple-attribut comme la

transformation des champs symboliques en des valeurs numériques. Le but de cette
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transformation est de se conformer au format requis par les outils de construction de modele
[Shearer, 2000], [Zaima et al. 2003].

4.4 Intégration de données

L’intégration de données combine les données de différentes sources en une seule base
de données. Ceci consiste en la combinaison de 1’information provenant des différentes tables
ou enregistrements. L’intégration de données couvre également les agrégations qui consistent
a calculer des nouvelles valeurs en récapitulant I’information de plusieurs enregistrements
et/ou plusieurs tables [URL6]. Par exemple, une agrégation pourrait inclure la conversion
d’une table des achats de client, ou il y a un enregistrement pour chaque achat, en une

nouvelle table ou il y a un enregistrement pour chaque client [Shearer, 2000].
4.5 Formatage de données

Le formatage de données est souvent nécessaire afin de convertir les données en un
faonnat requis par la technique de forage de données qui sera employée. Il est commun pour
certains types d’information, d’étre représentées dans différents formats si provenant de
différentes sources de données. La date est probablement le cas le plus commun. Le champ
date extrait a partir d’une source de données européenne dans le format «DD MM-YYYY»,
pourrait étre transformé dans le format «<MM-DD-YYYY» pour faciliter 1’assimilation des
résultats de forage de données [Mendonca et al. 1999]. Il est nécessaire, donc, de s’assurer
que ce type d’information est représenté¢ dans un format cohérent et connu par I’entrepdt de

forage de données.
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5. Architecture de P'algorithme APRIORI

Lire chagque élément (Item) dans une

v

Caleuler le support de chagque Item .

Supprimn ex
I"&lém ent

Insérerles élém ents dans 'ensem ble des élém ents fréquents

W

Trouverla confiance powr chaque sous-ensemble non-vide

i .
Supptim er
le SOUS-
enzem hle

Figure 2.6 . Etapes d'extraction de régles d'associations (algorithme Apriori).

6. Conclusion

A travers ce deuxiéme chapitre, nous avons effectué une analyse des systemes de
recommandation existants dans le domaine de 1’e-santé. Cette analyse va nous aider dans la
conception et I’'implémentation de notre systeme de recommandation qui vont faire 1’objet du

chapitre suivant.
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CHAPITRE 3

Implémentation et résultats
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1. Introduction
Dans le cadre d notre travail, nous avons traité notre jeu de donnée pour une meilleur.
Dans ce dernier chapitre, nous présentons d'abord une étude technique dans laquelle nous
définissons I'environnement logiciel utilisée pour construire notre application, puis nous
définirons notre data set avec une description de ses caractéristiques et les étapes de
prétraitement des données (explorer, nettoyer, sélection de modele ...) pour corriger les

valeurs aberrantes et choisir le meilleur modeéle a suivre.

A la fin, c'est la partie application ou nous fournissons des interfaces graphiques
importantes développées pour clarifier les performances des activités du systéme et nous

terminerons par une conclusion.

2. Environnement de développement

2.1 Python
C'est un langage de programmation multi-paradigme et le langage de programmation
dominant dans la data science avec de nombreuses implémentations ce qui le rend encore plus
intéressant. Concernant le domaine de I'apprentissage automatique Python se distingue tout
particulierement en orant une pléthore de librairies de tres grande qualité, couvrant tous les
types d'apprentissages disponibles qui combine la facilite d'utilisation et d'apprentissage avec
la puissance des librairies qu'elles possédent. Parmi ces bibliotheques, nous avons utilise [16].

Machine learning is a method of data analysis that automates
analytical model building. In the applied space most these models are
built in a language called Python.

P h High Level

yt on Language

li [

wor

5 Python
SciKit-Learn Libraries

Traditional
Model Building

Data wrangling

Pate viswalization Deep Learning Models

Figure 3.1 : Apercu des Framework et libraires de python [22].



2.2 Le navigateur Anaconda
C’est une distribution libre et open source des langages de programmation Python et R,
appliqué au développement d’applications dédiées a la science des données et a

I’apprentissage automatique.

Une distribution est un langage de programmation, certaines librairies et autres

fonctionnalités. Anaconda est donc une distribution Python, faite pour la Data Science [21].
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Figure 3.2 : Navigateur Anaconda.

2.3 Jupyter Notebook

C’est une interface Web dans laquelle nous pouvons taper du code Python, 1’exécuter et

voir directement les résultats, y compris une visualisation a 1’aide de graphiques [17].

2.4 Visual Studio Code

C’est un éditeur du code source développé par Microsoft pour Windows, Linus et
MacOs, qui prend immédiatement en charge presque tous les principaux langages de
programmation. Plusieurs d'entre eux sont inclus par défaut, par exemple JavaScript,
TypeScript, CSS et HTML, mais d'autres extensions de langage peuvent étre trouvées et
téléchargées gratuitement a partir de VS Code Marketplace. Il a été présenté lors de la

conférence des développeurs Build d'avril 2015 comme un editeur de code multiplateforme.
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Figure 3.3 : visuel Studio code.

3. Bibliotheques essentielles pour PPapprentissage automatique
en Python

Bibliothéque de programmes ou bien librairie logicielle est un ensemble de fonctions
utilitaires, regroupées et mises a disposition afin de pouvoir étre utilisées sans avoir a les
réécrire. Les fonctions sont regroupées de par leur appartenance a un méme domaine
conceptuel (mathématique, graphique, tris, etc.). La bibliotheque standard de Python est tres

grande, elle offre un large éventail d‘outils.

Dans ce qui suit, nous allons définir les bibliotheques utilisées dans notre

implémentation :

3.1 Pandas
Pandas est une bibliothéeque Python open source pour 1’analyse de données hautement
spécialisée. C’est actuellement le point de référence que tous les professionnels utilisant le
langage Python doivent étudier a des fins statistiques d’analyse et de prise de décision. Cette
bibliotheque a été congue et développée principalement par Wes McKinney a partir de 2008.
En 2012, Sien Chang, I’un de ses collegues, a ét¢ ajouté au développement. Ensemble, ils ont

mis en place I’une des bibliothéques les plus utilisées de la communauté Python [18].

3.2 Flask

Est un petit Framework web Python léger, qui fournit des outils et des fonctionnalités
utiles qui facilitent la création d'applications web en Python. Il offre aux développeurs une
certaine flexibilité et constitue un cadre plus accessible pour les nouveaux développeurs

puisque vous pouvez construire rapidement une application web en utilisant un seul fichier
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Python. Flaks est également extensible et ne force pas une structure de répertoire particuliere

ou ne nécessite pas de code standard compliqué [19].

3.3 ML xtend

Pourrait étre une expression pour décrire I'extension ou I'expansion de l'utilisation de
Python dans le domaine de I'apprentissage automatique (Machine Learning). Cela pourrait
signifier une augmentation de l'utilisation de Python pour des taches plus avancées en
apprentissage automatique ou pour des applications plus complexes. Cela pourrait également
impliquer une utilisation de Python dans des domaines connexes a l'apprentissage
automatique, tels que le traitement du langage naturel, la vision par ordinateur, lI'analyse de
données massives, etc. En bref, "ML xtend code Python™ pourrait indiquer une tendance a
étendre I'utilisation de Python pour répondre a des besoins croissants ou émergents dans le

domaine de I'apprentissage automatique et des domaines connexes.

3.4 Html

Un langage de balisage : il utilise une structure du code sous forme de balises. Il permet
la représentation des pages Web statiques, c’est un langage permettant d’écrire de

I’hypertexte.

4. Les interfaces du systeme

4.1 Visualisation des données
La visualisation des données médicales est une approche puissante pour analyser et
interpréter des informations complexes de maniére compréhensible. Les tableaux sont souvent

utilisés pour organiser et présenter ces données de maniere structurée.
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@ JUPYEEr regles association.csv Last Checkpint: 28 daysago

File Edit View Seftings Help

Delimiter.
antecedents consequents antecedent support consequent support support confidence lit leve -
1 douleurs corporelles Qrippe DAY 0.4444444444444444 011N 10 225 0.0617283950617
2 douleurs corparelles paracétamol DATHIIHNIIT 0 4444444444444444 0 10 225 0061728395017

3 douleurs corparelles sirp cantre [a toux DAY 0.5555555555556556 01N 0 1.7999999999999998  0.0493827160493

4 fiévre grippe  0.6G66666GG6G06666  0.444444444440d44d ) 4444444444404444 (). 6G6BGA6E6666G666 15 0.1451481431481
5 fiewre migraing  0.66666666GAA0AREE  02222222202220022  022222220022202  (1.31333333331313%3 15 0.0740740740740
f | fiewre buproféne  0.6666666666566666  03333333333333333  0.3333333333333333 05 15 011111114
7 | fiévre paracétamol  0.6666666665666666  0.4444444444444444  04444444444404444  (.5B66GGG666666666 15 0.1421481431481
3 | maux de gorge mume  0222222292022270 (2202000002017 0222220000020 10 45 0172839506172
9 mauy de gorge sirop contrelatoux  0.2222222222227727 () 5555555555555556  0.2222222:0207202 10 1.7999999999999998  0.0987654320087
10 | maux detéle  intoxication alimentaire  0555555AR55555550 022000022010 0 22NNNNN2 039999 9997 18 0.0987654320987
1 | maux de téfe migraine  0.5555555555500556  0.2222222222222727  0.222222222222772  (.39999999999909997 18 0.0987654320987
12 | maux de téfe anfiacide  0.5555559550550050  0.22222222222227  0.2222222222722272  ().39999999999999997 18 0.0987654320987
13 maux de éte ibuprofene  05555555555555556 03333333333333333  0.3333333333331333 06 18 0.1431431431481
n naucée  intovicatinn alimentaira  12922209929999920 09922990999900 N300 10 45 NATIRANRTY

Figure 3.4 : Visualisation des données.

4.2 Le prétraitement de données
La base de données est une base de données temporelle. Avec les notes des items

données par les utilisateurs, on trouve le temps de 1’attribution de note en seconde.

De ce fait, la premiére étape a faire dans le prétraitement de données est de ne garder
que les données qui sont importantes pour la réalisation de notre systéme. L’utilisateur de
notre systeme peut charger le fichier de la base de données, comme il peut charger le fichier

que nous utilisons aprés prétraitement.
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4.3 Importation des Librairies

: Ju pyter Untitled Demiére Sauvegarde :il y a une heure (modifié)

File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help

Entrée [ ]: #pands
import pandas as pd
#flask

from flask import Flask, render_ template, request
#MLxtend

from mlxtend.frequent_patterns import apriori, association_rules

Figure 3.5 : Importer les Librairies.
4.4 Téléchargement des données

: Ju pyter Untitled Demiére Sauvegarde : il y a 35 minutes (modifié)

File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help

Entrée [ ]: #télécharge dataset
df = pd.read csv( donnees medicales.csv')
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o’ . B
— Jjupyter donnees medicales.csv Last Checkpoint: 22 days aga

File Edit Wiew Settings Help

Celimiter:

Symptomes Maladies Medicaments

1 . figvre, toux - arippe ..ntamol,sirc-p contre la toux
2 - mawx de téte_ figvre migraine ibuproféne
3 . touwx, maux de gorge rhume sirop contre la touwx
4 .|aux de téte fievre nausée e intoxication alimentaire ipuproféne, antiacide
5 -.tc-ux_du-uleurs corporelles grippe dtamol_sirop contre la toux
53 . fiévre toux grippe tamol_sirop contre la toux
T . fievre, maux de téte grippe paracetamol
3 . figvre_ touwx. maux de téte grippe  contre la toux, ibuproféne
9 - maux de gorge, toux rhume sirop contre la towx
10 . nausées maux de téte intoxication alimentaire antiacide

Figure 3.6 : Télécharger les données.

4.5 Nettoyage et traitement des données

df.dropna(inplace=True)

df.drop_duplicates(inplace=True)

df[ "Symptomes'] = df['Symptdmes’].str.lower()
df[ *Maladies'] = df['Maladies"’].str.lower()
df[ "Médicaments'] = df['Médicaments”].str.lower()

df symptomes = df['Symptémes'].str.get_dummies(sep=",")
df maladies = df['Maladies'].str.get_dummies(sep=",")
df medicaments = df[ "Médicaments'].str.get dummies(sep=",")

df _combine = pd.concat([df_symptomes, df _maladies, df_medicaments], axis=1)

df _combine.to_csv('donnees_medicales pretraitees.csv’, index=False)
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itemsets_frequents = apriori{df_combine, min_support=8.1, use_colnames=True)

regles = association_rules(itemsets_fregquents, metric="1lift', min_threshold=1)

regles = regles[(regles[antecedents’].apply{lambda x: all(item in df_symptomes.columns for item in list(x)))) &
(regles[ "consequents'].apply(lambda x: any(item in df_maladies.columns for item in list(x)) or
any(item in df_medicaments.columns for item in list(x))))]

regles[ 'antecedents’'] = regles['antecedents’].apply(lambda x: *','.join({list(x)))

regles[ ' consequents’ ] regles| 'consequents’].apply(lambda x: *,".join(list(x)))

regles.to_csv('regles association.csv’, index=False)

Figure 3.7 : Nettoyage et traitement des données.

print({regles)
antecedents consequents

5 douleurs corporelles grippe
7 douleurs corporelles paracétamol
9 douleurs corporelles sirop contre la toux
13 figvre grippe
15 figvre migraine
4097 toux,fiévre sirop contre la toux,ibuproféne,grippe,maux de...
4299  maux de téte,fiévre sirop contre la toux,ibuproféne,grippe,toux,pa...
4104 toux sirop contre la toux,ibuproféne,grippe,maux de...
41@5 maux de téte sirop contre la toux,ibuproféne,grippe,toux,pa...
41@7 figvre sirop contre la toux,ibuproféne,grippe,toux,ma...

antecedent support consequent support  support confidence 1ift

5 2.111111 g.444444  6,111111 1.ea0008a 2,25
7 2.111111 g.444444  6,111111 1.ea0008a 2,25
9 2.111111 @.555556 @.111111 1.e0008a 1.8@
13 @.666667 . 444444 @, 444444 @.666667 1.5@
15 @.666667 @.222222 0.222222 @.333333 1.5@
4097 @.333333 @.111111 &.111111 @.333333 3.0@
4899 @. 444444 @.111111 &.111111 a.25008a 2,25
4184 @.555556 @.111111 &.111111 a.20000e 1.8@
418% @.555556 @.111111 &.111111 a.20000e 1.8@
41a7 @.666667 2.111111 @.111111 @.166667 1.5@
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antecedent support consequent support  support confidence 1ift 3

5 @.111111 a.444444 9.111111 l.egeoee 2,25
7 @.111111 a.444444 9.111111 l.eceaae  2.25
9 @.111111 @.555556 @©.111111 l.e00088 1.8@
13 @.66666T @. 444444 @, 444444 @.666667 1.58
15 @.6B666T @.222232 @.222222 @.333333 1.5@
4897 @.333333 @.111111 e.111111 ©.333333 3.99
4899 @.444444 @.111111 #.111111 e.250888 2.25
4164 @.555556 @.111111 #.111111 a.20086a 1.88
4185 @.555556 @.111111 @©.111111 a.20086a 1.8@
4187 @.6B666T @.111111 &.111111 a.lee667 1.5
leverage conviction =zhangs_metric
5 B8.861728 inf @.625
B.861728 inf @.625
9 @.849383 inf @.5ee
13 2.148148 1.6566667 1.aea
15 @.874a74 1.156667 1.aea
4897 8.0746874 1.333333 1.a88
4899 @8.061723 1.185185 1.a88
4184 @.0459383 1.111111 1. a8
4185 @.9459383 1.111111 1.a88
4187 @.837a837 1.866667 1.aea

[614 rows x 18 columns]

Figure 3 .8 : cette figure représente les régles association.

5. Modele

Nous proposons ci-dessous des interfaces de recommandations médicales pour
permettre aux personnes de savoir si elles risquent de contracter une maladie avec un taux de

recommandation bien défini.

Cette application contient une adresse locale apres l'installation.

http://127.0.0.1:5000
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http://127.0.0.1:5000/

"GET / HTTP/1.1" 268 -

/ HTTP/1.1" 280 -

Figure 3.9 : adresse locale aprés l'installation.

5.1 La page d'accueil

La page d'accueil de notre application web est congue pour offrir une navigation simple
et intuitive grace a une barre de navigation (navbar) située en haut de la page. Cette barre de

navigation comprend trois éléments principaux : "Home", "Contact” et "About".

1. Home : Cette section sert de point d'entrée principal pour les visiteurs. Elle présente
un apercu global du site et guide les utilisateurs vers les autres sections.

Accueil Systeme de recommandation medicale APropos  Conta
Entrez les Symptomes

SYSTEME DE RECOMMANDATION MEDICALE Fiévre [
UNIVERSITE 20 AQUT SKIKDA _
Toux [
Maux de téte [J
Maux de gorge [
Nausée O

Douleurs corporelles 0

Obtenir une Recommandation

Figure 3.11 : Interface d’homme.

2. Contact : Cette page permet aux utilisateurs de nous contacter facilement.
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Accueil Systeme de recommandation medicale

@ Contactez-nous
Sﬂﬁ;mﬁﬂ?;ﬂﬁ:ﬁ inesbouhafer21@gmail.com

bouderouacukwam@gmail.com

Figure 3.12 : Interface de contact.

3. About : Cette section fournit des informations sur les créateurs de 1’application.

Accueil Systeme de recommandation medicale

@ A Propos de Nous

SYSTEME DE RECOMMANDATION MEDICALE BOUDEROQUA IKRAM
UNIVERSITE 20 AOUT SKIKDA

BOUHAFER INES
Encadré par: DRIMANSOUL ABDELHAK

UNIVERSITE 20 AQUT SKIKDA

Figure 3.13 : Interface about.

5.2 Interface des Symptomes

En plus de la barre de navigation, la page d'accueil inclut une interface dédiée aux

symptdmes. Elle présente une liste de symptémes.
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Entrez les Symptomes
Fievre [
Toux ]
Maux de téte [
Maux de gorge (]
Nausée [

Douleurs corporelles ]

Figure 3.14 : Interface des Symptomes.

6. La recommandation

L'interface de recommandation de traitement médical vise a aider les professionnels de
la santé a prendre des décisions éclairées en suggerant des traitements optimaux basés sur les
données disponibles sur les patients et les connaissances médicales actuelles. Voici une vue
détaillée sur comment une telle interface pourrait fonctionner, ses composantes clés et ses

avantages.

6.1 La forme de la recommandation

Le but de cette interface est la recommandation de traitement pour cela il doit remplir le

formulaire ci-dessous qui contient les informations suivantes :

Médicamentes, Symptomes, Maladies.
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<« G ©® 127.0.0.1:5000/recommandation

Accueil Systéme de recommandation medicale
@ Maladies supposées:

SYSTEME DE RECOMMANDATION MEDICALE intoxication alimentaire
UNIVERSITE 20 AOUT SKIKDA
grippe

migraine

Recommandation: Méedicaments

sirop contre la toux
ibuproféne
paracetamol

antiacide

Figure 3.15 : Interface de recommandation.
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7. Résultat et discussions

Résultat 1 de I’exemple

Support=100% (3/3), confiance=100%.
Algorithme : Apriori

Item set Support
Maux de tete 100%(3/3)
Toux 100%(3/3)
Maux de gorge, toux 100%(3/3)
Fiévre 100%(3/3)
Maux de téte, nausée 100%(3/3)
Fievre, Maux de téte, nausée 100%(3/3)
Douleur corporal 100%(3/3)
Id La regle Support Confiance Lift
d’association
1 Toux, Fiévre 33,33 100% 1.0
=>grippe
Doleur 33,33 100% 1.0
2 corporelles,

fievres=> sirop
contre la toux

Fievre 33,33 100% 1.0
3 =>ibuproféne,
toux
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Regle (1...3) : ces régles d'association suggerent une relation potentielle entre toux et

Fiévre.
Regle (2) Cette régle concernant les associations est une regle forte regles d'association.
Résultat 1 de I’exemple 2

Support=100% (1/1), confiance=100%o,

Item set Support
grippe 100%(1/1)
paracétamol 100%(1/1)
douleurs corporelles 100%(1/1)
fievre 100%(1/1)
toux 100%(1/1)
maux de téte 100%(1/1)
Id La régle d’association Support Confiance Lift
1 douleurs corporelles 100%(1/1) 100% 205
=>grippe
) douleurs corporelles => 100%(1/1) 100% 2.25
paracétamol
3 douleurs  corporelles, 100%(1/1) 100% 2.25
fievre=>grippe
4 douleurs corporelles=> 100%(1/1) 100% 2.25
grippe, fiévre
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Douleurs corporelles,

100%(1/1) 100% 2.25

toux =>paracétamol

6 Douleurs corporelles=> 100%(1/1) 100% 2.25
paracétamol, grippe

! toux, figvre=> grippe 1009%(3/3) 100% 2.25

8 toux, fievre=> 100%(3/3) 100% 2.25
paracétamol

9 Maux de téte, toux 100%(1/1) 100% 2.25
=>grippe

10 maux de téte, toux=> 100%(1/1) 100% 2.25
paracétamol

11 douleurs corporelles, 100%(1/1) 100% 295
toux, fievre=> grippe

12 douleurs corporelles, 100%(1/1) 100% 2.25
toux=>grippe, fievre

13 Douleurs corporelles, 100%(1/1) 100% 295
toux,
fievre=>paracétamol

14 douleurs corporelles, 100%(1/1) 100% 295
toux
=>paracetamol, fievre

15 douleurs corporelles, 100%(1/1) 100% 295
fievre=> paracétamol,
grippe

16 maux de téte, toux=> 100%(1/1) 100% 295
paracétamol, grippe

17 douleurs corporelles, 100%(1/1) 100% 2.25
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toux, fievre=>

paracétamol, grippe

Régle (1...3) Ces régles indiquent qu'il existe des relations fortes entre douleurs

corporelles et grippe.

Regle (13...17) Ces regles indiquent qu'il existe des relations fortes entre douleurs

corporelles et paracétamol.

Regle (13...15) : ces regles d'association suggerent une relation potentielle entre

Douleurs corporelles et paracétamol.

8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents étapes de prétraitement des
données tels que I'exploration et la visualisation des données ainsi le nettoyage des valeurs

aberrantes.
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Conclusion Générale

Les systemes de recommandation automatique sont devenus a l'instar des moteurs de
recherche, un outil incontournable pour tout site Web focalisé sur un certain type d'articles
disponibles dans un catalogue riche, que ces articles soient des objets, des produits culturels
(livres, films, morceaux de musique, etc.), des éléments d'information (news) ou encore
simplement des pages (liens hypertextes). L'objectif de ces systemes est de sélectionner, dans
leur catalogue les items les plus susceptibles d'intéresser un utilisateur particulier, ont
répertorié un vaste ensemble de systémes de recommandation pour différents domaines

applicatifs, dans des contextes académiques et industriels.

La tendance actuelle des systemes de recommandation est plutot axée sur des méthodes
nouvelles, multicriteres, multidimensionnelles ou encore se fondant sur des notions
psychologiques comme les émotions, les opinions. Notons cependant qu’un systéme de
recommandation doit avant tout s’adapter aux données, celles-la mémes que 1’on proposera a
un utilisateur. Ainsi, le choix d’une méthode de recommandation doit en premier lieu étres
dirige par ce critere. Le travail présenté dans ce mémoire rentre dans le cadre du filtrage
collaboratif qui est la méthode la plus importante et la plus utilisée dans les systemes de
recommandation. Nous avons présenté expérimentalement, une étude comparative entre les

deux méthodes de filtrage collaboratif.

Nos résultats ont montré que 1’algorithme basé sur modele est le meilleur de tous les
autres algorithmes, ainsi que cet algorithme peut résoudre le probleme scalabilité et de rareté
des données, ainsi il permet d'améliorer la qualité et la performance du systeme. Comme
perspectives nous envisageons d'apporter quelques améliorations a savoir : nous envisageons
de rechercher sur comment donner une explication a une recommandation pour améliorer la

confiance des systémes de recommandation.
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