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Résumé

Ce mémoire se focalise sur I'élicitation des préférences dans les Systemes de Recommandation Sociaux
en utilisant des techniques du Traitement Automatique du Langage Naturel. L'étude inclut une analyse
approfondie du domaine de la recommandation sociale et de I'élicitation des préférences, en mettant
I'accent sur l'analyse des sentiments. Pour effectuer cette derniére, on a utilisé le modéle AraBERT
récemment développé par Google, qui améliore le traitement des requétes, la prédiction et la génération
de texte en Arabe. Notre objectif est d'exploiter les avantages d'AraBERT pour I'élicitation des
préférences a partir des commentaires en arabe et I’incorporation de ces préférences dans le processus de
la recommandation afin d’améliorer les performances des systémes de recommandations sociaux en

termes de pertinence.

Un systéme de recommandation social des restaurants nomme ‘ArbPrefRec’ basé sur les préférences
extraites depuis les commentaires des utilisateurs arabophones a était implémente avec le langage de
programmation python avec une interface conviviale.

Une série de test a était effectué afin de démontrer la performance du systeme. En comparons leur
performance avec les modéles LSTM et CNN. Les résultats trouver en était satisfaisant du cote

classification des sentiments et les recommandations généres.

Mots clés : systtme de recommandation social, élicitation des préférences, analyse des sentiments,
recommandation hybrides, AraBert.



Abstract

This thesis focuses on preference elicitation in Social Recommendation Systems using Natural Language
Processing techniques. The study includes an in-depth analysis of the domain of social recommendation
and preference elicitation, with a focus on sentiment analysis. To carry out the latter, we used the
AraBERT model recently developed by Google, which improves query processing, prediction and text
generation in Arabic. Our aim is to exploit the advantages of AraBERT for eliciting preferences from
Arabic comments and incorporating these preferences into the recommendation process in order to

improve the performance of social recommendation systems in terms of relevance.

A social restaurant recommendation system called 'ArbPrefRec' based on preferences extracted from
Arabic user comments was implemented using the Python programming language with a user-friendly
interface.

A series of tests was carried out to demonstrate the performance of the system. We compared its
performance with that of the LSTM and CNN models. The results were satisfactory in terms of the

classification of sentiments and the recommendations generated.

Keywords : social recommendation system, preference elicitation, sentiment analysis, hybrid
recommendation, AraBert.
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Introduction Générale

Dans le monde numérisé de nos jours, les utilisateurs sont confrontés a la difficulté de
naviguer efficacement et de trouver les bonnes ressources en raison de la richesse du contenu et
de la quantité immense de l'information disponible en ligne. Afin de répondre a ce défi, les
Systemes de Recommandations (SR) ont été apparus pour aider les utilisateurs a trouver des

recommandations personnalisées qui répondent a leurs goQts et préférences.

L’utilisation des systémes de recommandation est devenue indispensable afin de suggérer
des contenus adéquats aux préférences des utilisateurs dans la majorité des sites et applications
web, comme il est le cas dans les réseaux sociaux. Ces derniers sont devenus ’outil le plus
utilisé au monde par toutes les catégories de personnes, ou les utilisateurs jouent le role de
consommateurs et de fournisseurs d’information en méme temps. De plus, Ils produisent
quotidiennement une énorme quantité de données et peuvent fournir leurs avis sur les produits et
les publications disponibles sous forme de commentaires ou d’évaluations implicites
(j’aime/j’aime pas), ce qui augmente considérablement la quantité d’information et du contenu
disponible et présente un défi supplémentaire pour extraire des informations de préférences

pertinentes et générer des recommandations précises.

En raison de cet excés d'information, les Systémes de Recommandation Sociaux (SRS)
visent a filtrer et a présenter des suggestions personnalisées aux utilisateurs en fonction de leurs
préférences. Ou, I'élicitation des préférences constitue le processus d'identification et de
compréhension des préférences des utilisateurs a partir de leurs commentaires et évaluations

fournies.

Récemment, les utilisateurs arabophones des réseaux sociaux favorisaient 1’utilisation de la
langue arabe pour fournir leurs commentaires, et elle est devenue une langue émergente sur les
réseaux sociaux. Cependant, le traitement des commentaires rédigés en arabe pose des défis
uniques en ce qui concerne I'élicitation des préférences des utilisateurs, en raison des
caractéristiques linguistiques spécifiques et des nuances culturelles et dialectales de la langue
arabe. Ce qui rend plus difficile l'interprétation des commentaires avec précision et qui
complique d’avantage le processus de compréhension des préférences des utilisateurs. Ce qui

nous a conduit a poser la problématique suivante :

Comment peut-on extraire efficacement les préférences des utilisateurs a partir de leurs
commentaires saisis en Arabe afin de leur suggérer des recommandations pertinentes et

personnalisées dans les réseaux sociaux ?



Afin de répondre a la problématique posée, ce mémoire présente un systéeme de
recommandation social qui permet le traitement des avis des utilisateurs arabophones, a propos
d’un produit, sous forme textuelle. Ensuite, une analyse des sentiments sera effectuée pour
déduire le sentiment correspondant a chague commentaire donné, soit positif ou négatif. Enfin,
une nouvelle approche de recommandation basée sur les sentiments et les préférences des

utilisateurs sera présentée afin de la personnaliser et d’augmenter la performance du systéme.

L’¢élicitation des préférences a partir des commentaires nécessite 1’utilisation des outils du
Traitement du Langage Naturel (Natural Language Processing NLP) qui est un sous-domaine de
I'apprentissage automatique, visant a donner aux programmes informatiques la capacité de
comprendre et de traiter le langage humain. Ces derniéres années, l'introduction de BERT[1]
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) par Google Al a révolutionné le
domaine NLP et a démontré des performances exceptionnelles dans ses diverses taches et a
repoussé les limites de la compréhension et de I'analyse du langage. Une version du langage

BERT pour le traitement de la langue Arabe a vu le jour, récemment, appelée AraBert [2].

L'objectif principal de ce travail est d'explorer et de relever les défis de I'élicitation des
préférences a partir des commentaires écrits en arabes dans les SRS, en s'appuyant sur des
techniques avanceées de traitement du langage naturel (NLP), en particulier le modele Arabert[2],

afin d’extraire et d’analyser efficacement les préférences des utilisateurs.

Donc, cette recherche vise a améliorer la précision et I'efficacité des SRS, en donnant aux
utilisateurs des suggestions plus satisfaisantes, en acquérant des connaissances plus approfondies

sur les préférences des utilisateurs depuis leurs commentaires.
Ce mémoire est organisé en trois chapitres comme suit :

e Dans le premier chapitre, nous présentons un état de ’art sur les Systémes de
Recommandations Sociaux, a travers une illustration et présentation des différentes
approches, méthodes et techniques de I’¢licitation des préférences utilisées. De plus,
les principaux concepts du modéle araBERT de Google sont présentés afin de

comprendre son fonctionnement.

e Le deuxiéme chapitre présente la partie conception du systéme proposé, en
commengant par I’architecture du modele et une explication détaillée de
I’algorithme utilisé. Ensuite, le processus de la nouvelle recommandation hybride

basée sur les préférences et sentiments est expliqué.



Le troisieme chapitre, présente I’implémentation de notre systéme propose et les

différentes expériences menées avec résultats obtenus et leurs analyses, en plus des

comparaisons avec d’autres modeles.

A la fin, nous terminerons par une conclusion générale et quelques perspectives.



Chapitre 1 : Etat de l'Art

1.1. Introduction

L’intelligence artificielle a connu un trés grand succes ces dernieres années, et son
utilisation est devenue indispensable dans plusieurs domaines. L'un de ces domaines est les
systéemes de recommandation (SR), qui ont vu le jour en raison de la croissance exponentielle
des données générées dans le monde entier. De fagcon générale le but principal de ces systemes
est d’orienter les utilisateurs vers le contenu qui leur intéressent beaucoup, comme Netflix et

Amazon.

L’idée de base des systémes de recommandation (SR) est d’utiliser les diverses sources de
données pour déduire les intéréts des clients. L’entit¢ a laquelle la recommandation est fournie
est appelée I’utilisateur et le produit recommande est appelé un article ou item. Par conséquent,
I’analyse des recommandations est souvent fondée sur D’interaction antérieure entre les
utilisateurs et les items, car les intéréts et les tendances passés sont souvent de bons indicateurs

des choix futurs.

A cause de la grande utilisation de la technologie dans notre vie quotidienne, on ne peut
pas nier son controle et son influence sur nos actions, surtout que le monde passe la plupart de
son temps sur les réseaux sociaux. Par conséquent, les systéemes de recommandations doivent
étre développes et améliorés pour pouvoir fournir et proposer du contenu personnalisé aux

utilisateurs des réseaux sociaux.

Donc, les réseaux sociaux utilisent les SR pour personnaliser le contenu aux utilisateurs et
ainsi améliorer I’expérience des utilisateurs. D’autre part, les réseaux sociaux améliorent la
qualité de la télédétection en recommandant des éléments pertinents aux utilisateurs en fonction

de leurs préférences, de leurs relations et de leurs expériences dans les réseaux sociaux.

Dans ce qui suit, nous présentons en détails les systemes de recommandation sociaux, ainsi

que 1’¢licitation des préférences avec les défis et les travaux existants dans 1’état de ’art.

1.2. Les systemes de recommandations sociaux :

Les systemes de recommandations sociaux (SRS) occupent une partie importante des

systémes de recommandations, mais jusqu’a maintenant il n’y a pas une définition littérale.

Les sites de médias sociaux sont devenus extrémement populaires ces derniéres années, les

sites de partage de photos et de vidéos comme : Flickr et YouTube, les systemes de blogues et de
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wiki comme : Blogger et Wikipedia, les sites de marquage social tel que: Delicious, les sites de
réseaux sociaux comme MySpace et Facebook, et les sites de micro-blogue comme Twitter. Des
millions d’utilisateurs sont actifs quotidiennement dans ces sites, créant de 1’information riche en

ligne qui n’a pas été disponible avant.[3]

1.2.1. Définitions

+«+ Définition générale :

La recommandation sociale ou les SRS sont définis comme tout systéme de

recommandations qui cible les domaines des médias sociaux. [4]

% Définition étroite :

La recommandation sociale est toute recommandation avec les relations sociales en
ligne comme un intrant supplémentaire, c'est-a-dire: augmenter un moteur de

recommandation existant avec des données sociales supplémentaires. Les relations

sociales peuvent étre des relations de confiance, d’amiti¢ et d’adhésion.[4]

Dans un SRS, les utilisateurs sont connectés entre eux via un réseau, et leurs interactions,
telles que les Jaime, les partages et les commentaires, sont utilisées pour produire des
recommandations. Le systéme utilise des algorithmes afin d’analyser les connexions sociales

entre les utilisateurs et la maniére dont ils interagissent avec le contenu.

o . : A v

Figure 1.1. Schéma représentatif des relations entre les utilisateurs et les objets[4]

‘Social Recommender System’ est ’intégration des médias sociaux et RS. Les réseaux
sociaux et RS partagent leurs avantages mutuels. L’immense expansion des réseaux sociaux a
créé des occasions pour les chercheurs d’analyser les réseaux sociaux et d’utiliser leurs résultats
dans les RS.[5]

Par exemple, si un utilisateur a plusieurs amis qui aiment un film en particulier, le SRS
peut le recommander a I'utilisateur selon les préférences de ses amis. Les recommandations
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générées par un SRS sont généralement plus personnalisées et pertinentes que celles générées par
les systemes de recommandation traditionnels, qui ne prennent en considération que les

préférences et les comportements individuels des utilisateurs. [5]

Les systémes de recommandations classiques sont divisés généralement en deux grands
types : les SR basées sur le contenu et les SR basées sur le filtrage collaboratif, il existe aussi les

SR hybrides, ce type combine entre les techniques des deux types précédents.

Les systemes de recommandations basées sur le contenu se concentrent sur I'historique des
évaluations de I'utilisateur actuel et sur la similarité entre les éléments afin de proposer des
recommandations, tandis que les systemes de recommandation collaborative utilisent les
évaluations implicites ou explicites d'autres utilisateurs et les comparaisons de I'historique des
évaluations de I'utilisateur actuel avec d'autres utilisateurs pour fournir des recommandations

significatives a I'utilisateur actuel. [6]

Par contre dans les systemes de SRS, des aspects et des composants des recommandeurs
traditionnels sont explicitement congus en utilisant des entités sociales et des contextes sociaux.
Une variante importante des systemes de recommandation sociale (filtrage social) est obtenue en
remplagant le voisinage de I'utilisateur, dont les évaluations sont considérées comme similaires

aux goQts ou aux besoins de l'utilisateur actuel, par un modéle de contexte social. [6]

Vg Vp V3 Uy Vs Uy Uz uz uy Us
« I -
w, 4 4 5 2 2 w, 0 0 1 1 o0
u, ? 0?4 41 u; © 0 0 0 o0
w, 2 ? ? 2 3 w, 1 0 1 o0 o0
ug 2?12 2 ug © 1 1 1 0

Figure 1.2. Les Relations user-user et user-items[4]

1.2.2. Les Types Des Systemes De Recommandation Sociaux :

Les systemes de recommandation sociaux sont appliqués dans plusieurs domaines depuis
leurs apparitions, cela a conduit a I'apparition de nombreux types, on site les systemes les plus

courants et les plus utilisés (Contexte, Tag, Trust, Temporal, cross) :

a. SRS Basés Sur Le Contexte (Context-Aware) :
Ces systemes tenant compte du contexte exploitent les informations contextuelles sur

I'utilisateur et I'article recommandé pour générer des recommandations plus personnalisées. Ces
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informations contextuelles peuvent inclure le lieu, I'heure, la météo, le dispositif et le contexte
social, entre autres. Par exemple, ils peuvent recommander des restaurants a proximité en

fonction de I'emplacement d'utilisateur, du jour et de I'heure actuels.[7]

b. SRS Basés Sur Les Mots-Clés (Tag) :

Ces systemes sont souvent utilisés par les plateformes des médias sociaux, comme
Instagram et Pinterest pour recommander du contenu aux utilisateurs en fonction des tags qu'ils
ont utilisé ou avec lesquels ils ont interagi. Les tags sont essentiellement des mots-clés qui
décrivent le contenu, et les utilisateurs peuvent utiliser les tags pour découvrir du contenu qui

correspond a leurs intéréts.[8]

Les sites des réseaux sociaux offrent aux utilisateurs la possibilité de télécharger des
informations ou des ressources sous forme d'images, de documents, ou de vidéos. Ces ressources
se voient attribuées une étiquette appelée "tag", et la pratique consistant a attribuer des tags est
appelée " tagging . Les tags sont des mots personnalisés par les utilisateurs pour exprimer leur
opinion, I’emplacement, I’humeur, ou I'heure, etc. Ils servent de lien entre une ressource et un

utilisateur, et leur utilisation fréquente démontre I'intérét d'un utilisateur pour cette ressource. [7]

c. SRS Basés Sur La Confiance (Trust) :
Les SRS basés sur la confiance s'appuient sur le concept de confiance entre les utilisateurs
afin de fournir des recommandations. Dans ces systemes, les utilisateurs ne sont pas seulement
caractérisés en fonction de leurs interactions passées avec des articles, mais aussi en fonction de

leurs relations avec d'autres utilisateurs .[9]

Le principe est: les utilisateurs sont plus susceptibles de faire confiance aux

recommandations d'autres utilisateurs, en qui ils font confiance.

La confiance dans un réseau social dépend des liens sociaux entre les utilisateurs, I'un des
principaux avantages de ces systemes est: ils peuvent aider a maitriser le probleme du
démarrage a froid [7], lorsque de nouveaux utilisateurs ou de nouveaux éléments ne disposent

que des données d'interaction limitées.

En exploitant les relations de confiance entre les utilisateurs, ces systémes peuvent fournir

des recommandations personnalisées méme lorsque les données disponibles sont limitées.

d. SRS Basés Sur Les Données Temporelles (Temporal Data) :
Ces systémes prennent en compte I'évolution des préférences des utilisateurs au fil du
temps. Ces préféerences peuvent changer en raison de divers facteurs, tels que des changements

dans leurs circonstances de vie, I'exposition a un nouveau contenu, ou l'influence des amis et de



la famille. Le systéme analyse le comportement et les préférences passées de I'utilisateur pour

prédire ses préférences futures.[10]

Les données évoluent dans le temps et les modeles doivent étre mis a jour en permanence
pour refléter leur nature actuelle. L'analyse de ces données doit trouver un compromis entre
I'actualisation des effets temporaires qui ont un impact tres faible sur le comportement futur, et la
détection des tendances a plus long terme qui refletent la nature inhérente des données. Ce type
de systéme est couramment utilisé dans les services de streaming musical, ou les préférences

musicales des utilisateurs peuvent évoluer dans le temps. [10]

e. SRS Basés Sur Les Inter-Domaines (Cross Domain) :

Cross-domaine se réféere a I'idée que les intéréts et les préférences des utilisateurs peuvent
relever de plusieurs domaines ou catégories, et que des recommandations peuvent étre faites sur
ces domaines. Les systémes de recommandation inter-domaines visent a tirer parti du
comportement inter domaines des utilisateurs pour fournir des recommandations plus précises et
plus variées. [7],[4]

L'un des principaux défis des systemes de recommandation inter-domaines est la rareté des
données "data sparsity"l. Dans de nombreux cas, il peut y avoir un chevauchement limité entre
les interactions utilisateur-article dans différents domaines. Par exemple, un utilisateur peut avoir
évalué de nombreux livres mais seulement quelques films. Pour relever ce défi, diverses
techniques ont été développées, telles que la cartographie des caractéristiques et les approches
hybrides. [11]

Ces systemes visent a résoudre plusieurs problemes auxquels les systemes de
recommandation traditionnels peuvent étre confrontés, notamment la rareté des données, la

diversité, le demarrage a froid.

Il existe encore plusieurs types, on a cité les plus utilisés. Les systémes dont nous avons
parlé précédemment exploitent une série de techniques et de sources de données pour fournir des
recommandations plus personnalisées et plus pertinentes aux utilisateurs, améliorant ainsi leur
engagement et leur satisfaction. Comme le domaine des systémes de recommandation sociaux
continue d'évoluer, de nouvelles approches et techniques sont susceptibles d'émerger, améliorant
encore l'efficacité et la rentabilité de ces systemes.

Data sparsity*La rareté des données fait référence a une situation ou les données disponibles sont incomplétes ou
manquent de densité, ce qui peut poser des problemes pour I'analyse et la modélisation.
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1.2.3. Les Méthodes utilisées dans Les SRS :

Un certain nombre de techniques, modeles et approches des SRS a été propose et mis en
ceuvre pour effectuer la recommandation des items dans la littérature. Elles sont classées en

plusieurs catégories, on cite les suivantes :

a. SRS Basés Sur L’apprentissage Profond (Deep Learning-Based) :

Cette technique utilise des réseaux neuronaux profonds pour apprendre des représentations
complexes des utilisateurs et des articles, qui peuvent étre utilisées pour générer des
recommandations. L'apprentissage profond peut étre efficace pour capturer des relations non
linéaires et complexes entre les utilisateurs et les articles, ainsi que pour traiter des données
hétérogenes et hautement dimensionnelles. Ces systemes se composent de plusieurs couches de
traitement ou chaque couche suivante extrait des caractéristiques plus complexes, qui sont

agrégeées pour étre traitées en entrée des couches suivantes.

Les modeles d'apprentissage profond fonctionnent de la méme maniere que le cerveau
humain qui traite les informations et apprend. Ces modéles sont formés a laide d'un
apprentissage supervisé ou non supervisé. [5] Quelques exemples des modéles utilisés dans
I'apprentissage profond (Les réseaux neuronaux profonds, les réseaux neuronaux récurrents, les

auto-encodeurs profonds, les réseaux neuronaux convolutionnels ...).

Les modeles d'apprentissage profond peuvent étre entrainés sur des ensembles de données
a grande éechelle, pour apprendre des représentations d'utilisateurs et d'articles qui capturent leurs

préférences et leurs caractéristiques. [5]

b. SRS Basés Sur Le Filtrage Collaboratif (Collaborative Filtering-Based) :

Le filtrage collaboratif est une technique courante, utilisée dans les systemes de
recommandation sociale, afin de générer des recommandations personnalisées pour les
utilisateurs, en fonction de leur comportement passé et du comportement des autres utilisateurs
du systéme. L'idée derriére le filtrage collaboratif est, que les utilisateurs qui ont des préférences

similaires dans le passé sont susceptibles d'avoir des préférences similaires dans le futur. [3]

Le filtrage collaboratif peut étre basé sur I'utilisateur ou sur l'article. Dans le cas du filtrage
collaboratif basé sur l'utilisateur, la similarité entre les utilisateurs est calculée sur la base de
leurs évaluations ou interactions passées avec les articles. les recommandations sont générées sur
la base des évaluations des utilisateurs similaires, par contre dans le filtrage collaboratif basé sur
les éléments, la similarité entre les éléments est calculée sur la base des évaluations des
utilisateurs qui ont interagi avec les deux éléments, et les recommandations sont générées sur la

base des évaluations des éléments similaires.[12]



Cette méthode peut améliorer la précision et la diversité des recommandations dans les
SRS en tirant parti de la connaissance collective des utilisateurs du systéme. Cependant, il peut
également souffrir du probleme du démarrage a froid, lorsque de nouveaux utilisateurs ou des
éléments avec peu ou pas d'évaluations n'ont pas d'historique sur lequel baser les

recommandations. [12]

c. SRS Hybrides (Hybrid Techniques) :

Les techniques hybrides combinent deux ou plus de deux techniques de fagon a ce que les
caractéristiques d'une technique puissent corriger les défauts des autres techniques.
Généralement, cette technique fusionne les caractéristiques des techniques CBF et CF pour
produire de meilleurs résultats. Les recommandations sociales actuelles combinent généralement
la technique CF avec d'autres techniques (par exemple, CBF et lI'apprentissage profond) afin de

donner de meilleurs résultats. [5]

Le choix des techniques de recommandation a combiner dans un SRS hybride dépend du

cas d'utilisation spécifique, des données disponibles et des objectifs souhaités pour le systeme.

Differentes combinaisons de techniques peuvent conduire a des résultats différents, et il est
important d'évaluer les performances du systéme en utilisant des mesures appropriées pour

s'assurer que les recommandations sont préecises et utiles aux utilisateurs.[13]

d. SRS Basés Sur Les Ensembles Flous (Fuzzy-Based) :

Ces techniques utilisent la logique floue[14] pour modéliser l'incertitude et I'imprécision
des préférences de l'utilisateur et générer des recommandations personnalisées, cette théorie des
ensembles flous joue un role crucial dans la recherche d'information et la prise de décision. Chun
Guan et Al ont utilisé le potentiel des ensembles flous intuitionnistes pour représenter des balises
incertaines et vagues. DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise)
est utilisé pour regrouper les éléments dans lesquels les balises sont caractérisées par des
ensembles flous intuitifs.[15]

Les ensembles flous sont connus pour résoudre les probléemes de changements et de
comportements dynamiques. Les approches basées sur la logique floue peuvent améliorer la
flexibilité et l'adaptabilité du systeme de recommandation aux préférences variables des
utilisateurs. [3]

e. SRS Basés Sur Le Clustering (Clustering-Based):
Les SRS avec clustering sont des techniques qui combinent I'analyse des réseaux sociaux

et le clustering pour générer des recommandations personnalisées aux les utilisateurs, cette
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méthode utilise les approches de similarité pour regrouper les utilisateurs ou les éléments dans

différents clusters.

Dans la RS basée sur le clustering, il est facile d'identifier les utilisateurs similaires a
I'utilisateur cible, car les godts et les préférences des utilisateurs appartenant a un cluster sont
similaires en fonction du contexte. Par exemple, le regroupement de films basés sur le genre et la

recommandation des films qui correspondent au genre spécifié par 1’utilisateur. [3]

Les SRS avec mise en cluster peuvent améliorer la précision et la diversité des
recommandations. lls peuvent également atténuer le probléme du démarrage a froid en générant
des recommandations pour les nouveaux utilisateurs en fonction de leurs attributs et de leurs
interactions sociales avec d'autres utilisateurs. Cependant, cette approche nécessite une quantité

importante de données et de ressources informatiques pour effectuer le clustering et générer des

recommandations. [3]

f.

Comparaison des méthodes :

Le Tableau 1.1 présente une comparaison entre les méthodes citées.

METHODES

AVANTAGES

INCONVENIENTS

APPRENTISSAGE
EN PROFONDEUR

Traiter de grandes quantités de données complexes.

Apprendre automatiquement des représentations de caractéristiques

complexes a partir des données.

Nécessite de grandes quantités de données étiquetées
pour l'apprentissage.

Peut-étre coliteux en termes de calcul et nécessite un

matériel puissant.

SRS HYBRIDES

Tirer parti des points forts de plusieurs approches de

recommandation pour améliorer les performances.

Traiter les problémes de démarrage a froid.

Peut-étre plus complexe a mettre en ceuvre et nécessite

l'intégration de plusieurs systémes.

Nécessite des ressources informatiques supplémentaires

FILTRAGE
COLLABORATIF

Foumir des recommandations personnalisées basées sur le

comportement et les préférences de I'utilisateur.

Peut étre adapté a de grands ensembles de données.

Souffrir de problemes de démarrage a froid.

Peut-étre biaisé en faveur d'éléments ou d'utilisateurs

populaires.

REGROUPEMENT
(CLUSTERING)

Regrouper des éléments ou des utilisateurs similaires afin

d'améliorer la qualité des recommandations.

Traiter des données de retour d'information implicites et explicites.

Souffrir de problémes de démarrage a froid.

Possibilité de ne pas fournir de recommandations
personnalisées pour les utilisateurs individuels.

Basé SUR LES
ENSEMBLES
FLOUS

Gérer l'incertitude et I'imprécision dans les évaluations ou les

préférences des utilisateurs/éléments.

Colteux en termes de calcul pour les grands ensembles

de données ou les modeles complexes.

Nécessite une expertise dans le domaine
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1.2.4. Les Défis Et Les Problémes :

Les systemes de recommandation sociaux sont confrontés a un certain nombre de défis et
de problemes qui doivent étre résolus afin de fournir des recommandations précises et efficaces,
surtout avec la taille volumineuse des interactions quotidiennes sur les réseaux sociaux, les SRS
sont en train de devenir un cas de recherche sur le Big Data. L’évolution des résecaux est
également une orientation prometteuse pour les travaux futurs. Certains des principaux défis et

problémes des SRS sont les suivants :

a. LaDiversité :

Le probléme de la diversité dans les systémes de recommandation sociaux concerne le fait
que le systeme fournit des recommandations qui sont trop similaires les unes aux autres, ce qui
entraine un manque de variété dans les choix de I'utilisateur. Cela peut se produire lorsque le
systeme ne recommande que des articles similaires aux préférences passées de l'utilisateur et

ignore d'autres articles qui pourraient également I'intéresser.

L'une des raisons de ce probleme de diversité est le recours excessif a des algorithmes de
filtrage collaboratif qui se concentrent principalement sur les évaluations des utilisateurs et des
articles et ne tiennent pas compte d'autres facteurs importants tels que les attributs des articles,
les données démographiques des utilisateurs et le contexte. Plusieurs approches ont été proposées
pour résoudre le probleme de la diversité dans les systémes de recommandation sociaux,

notamment la recommandation basée sur le contenu et la recommandation hybride. [16]

b. Le Probléme De Démarrage A Froid (Cold Start) :
Le probléme du démarrage a froid dans les SRS fait référence au défi de faire des
recommandations précises pour de nouveaux utilisateurs ou de nouveaux articles qui n'ont pas ou
ont un tres peu de données historiques d'interaction, sans aucune information sur les préférences

de I'utilisateur. Donc, il est difficile de fournir des recommandations personnalisées. [17]

Le probleme du démarrage a froid peut affecter la performance des SRS, en particulier
dans les premieres étapes du deploiement ou lors de I'introduction de nouveaux éléments ou
utilisateurs. Pour résoudre ce probléme, diverses techniques ont été proposées, telles que les
recommandations basées sur le contenu, les recommandations basées sur les connaissances et les
approches hybrides qui combinent différents types de données et de modeles pour surmonter le

manque de données historiques ou méme les systemes de recommandation inter-domaines.[18]

c. Larareté des données (Sparsity) :
Les systemes de recommandation sociale ont souvent des matrices utilisateur-élément

éparses, ce qui signifie que la plupart des utilisateurs n'ont évalué qu'un petit sous-ensemble
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d'éléments. Il est donc difficile de modéliser avec précision les préférences des utilisateurs, et
cela peut conduire a des recommandations de mauvaise qualité. Pour résoudre le probléme de la
rareté, certaines méthodes utilisent des techniques de complétion de matrice ou incorporent

d'autres sources de données.

Pour résoudre le probleme de la rareté, diverses techniques ont été proposeées, telles que la
factorisation matricielle, les méthodes basées sur le voisinage et le filtrage basé sur le contenu.
Ces techniques visent a combler les évaluations manquantes ou a prédire la probabilité qu'un
utilisateur interagisse avec un élément sur la base de ses interactions historiques et d'autres
informations disponibles. [19]

d. La Confiance :
Les systemes de recommandation sociale exigent que les utilisateurs fassent confiance au
systéeme et aux recommandations fournies. Il peut étre difficile d'instaurer la confiance dans le

systéme, surtout lorsque les utilisateurs ont des préférences et des opinions contradictoires

Pour résoudre ce probleme, diverses approches ont été proposées[20], comme l'intégration
de mesures de confiance dans les algorithmes de recommandation ou la possibilité pour les
utilisateurs de mieux contrdler les sources des recommandations qu'ils regoivent. Cependant, ces
solutions nécessitent souvent une conception et une mise en ceuvre approfondies afin d'équilibrer
les objectifs contradictoires consistant a fournir des recommandations précises tout en respectant

la vie privée et I'autonomie des utilisateurs. [21]

e. L’élicitation Des Préférences :
Dans les systemes de recommandation sociale, le probléme délicitation des préférences
fait référence au défi de capturer et de représenter avec précision les préférences des utilisateurs,
en particulier dans les cas ou les utilisateurs sont incapables d'articuler clairement leurs

préférences ou ont des préférences incomplétes ou incohérentes.

Ce probleme découle de plusieurs facteurs : notamment la subjectivité ; la complexité
inhérentes aux préférences humaines et le manque de confiance et de transparence dans les
réseaux sociaux et la difficulté d'obtenir un retour ou un engagement suffisant de la part
d’utilisateur.[22]

1.2.5. Travaux Existants sur Les SRS :

Le domaine des SRS est I’un des domaines de recherche trés actifs vu leur émergence et
leur utilisation dans la vie quotidienne des personnes. De ce fait, un tres grand éventail de
travaux de recherche a été proposé ces dernieres années sur ces systemes et leurs méthodes

utilisées. Par exemple, dans [23], Katarya et Verma ont suggéré un systéme de recommandation
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de pages web basé sur le clustering fuzzy c-mean. Tandis que, Deng et al. [24] proposent un

systeme de recommandation basé sur la confiance et ils utilisent des encodeurs profonds pour

former les caractéristiques initiales cachées des articles et des utilisateurs afin de minimiser la

fonction objective. Tandis que, dans [25] les auteurs proposent un systeme de recommandation

sociale hybride qui combine les meilleures caractéristiques de CF et CBF pour recommander des

lieux aux utilisateurs, ce systeme appelé GeoSRS est basé sur des données de géo localisation.

Dans [26] un mécanisme adaptatif de selection des voisins pour la recommandation sociale été

introduit. Contrairement a d'autres approches.

recommandation sociale basé sur le filtrage collaboratif pour le commerce électronique.

Le tableau 2 résume les travaux présentés dans cette section.

Shen et al. [27] présentent un systéme de

Systeme

Probléme traité

Modeéle utilisé

La classification des utilisateurs, basés sur leur
historiqgue de navigation pour créer un systéme de

recommandation basé sur la similarité des utilisateurs.

Un systéme de
recommandation basé sur le

clustering flou

DLMF 24

L’amélioration des recommandations dans les réseaux
sociaux en utilisant l'information sur les relations de

confiance entre les utilisateurs

Deep autoencoder

GeoSRS 25

le probléme de recommandation de lieux dans un réseau

social basé sur la localisation.

Un systéme de

recommandation hybride

SRANS 26

Sélection des voisins pertinents dans les systemes de
recommandation collaborative. Sélection adaptative des
voisins, en utilisant a la fois les informations de notation
informations sociales entre les

historique et les

utilisateurs.

Un systeme de
recommandation adaptatif
basé sur la sélection des

voisins (Clustering-based)

STR 27

Le probléme traité dans cette étude concerne le
développement SR basé sur les données de notation et
de relations. L'objectif est de fournir une liste de
recommandations personnalisées, en utilisant des

modules de calcul de similarité des preférences.

Filtrage Collaboratif avec

popularité des items

14




1.3. L’Elicitation Des Préférences Dans Les SRS:

1.3.1. Introduction :

Les systémes de recommandation sociaux sont devenus de plus en plus populaires dans
notre vie quotidienne, car ils nous aident a trouver des produits, des services et des contenus qui
correspondent & nos intéréts et a nos préférences. Cependant, pour que ces systemes soient
efficaces, ils doivent comprendre les préférences des utilisateurs. L'élicitation des préférences est

donc un processus clé pour les systémes de recommandation sociaux.

L'élicitation des préférences dans les systemes de recommandation sociaux consiste a
comprendre les préférences des utilisateurs en matiére de produits, de services et de contenus,
afin de leur fournir des recommandations plus pertinentes et personnalisées. Les préférences des
utilisateurs peuvent étre éliciter a travers différentes méthodes telles que les questionnaires,
I'analyse de I'historique de l'utilisateur, I'évaluation de la satisfaction de I'utilisateur et I'analyse

de la socialisation.

Cet aspect est important car, avec la croissance exponentielle des données dans les réseaux
sociaux, la compréhension des préférences des utilisateurs est plus cruciale que jamais pour offrir
des recommandations précises et pertinentes. L'élicitation des préférences des utilisateurs est
donc un domaine de recherche actif dans le domaine des systéemes de recommandation sociaux,

car elle peut avoir un impact important sur I'expérience utilisateur et sa satisfaction.

Dans cette partie du chapitre, nous présentons les différentes techniques de 1’ élicitation

des références ainsi que les travaux de recherche menés sur les commentaires arabe.

1.3.2. Définition :

L'élicitation des préférences dans les SRS est un processus de collecte des préférences ou
d’impressions des utilisateurs sur les articles, afin de construire une recommandation
personnalisée. Il s'agit d'une étape cruciale du processus de recommandation, car la précision et
la pertinence des recommandations dépendent de la qualité et de précision des données de

préférence de I'utilisateur.[28]

Ces informations collecter peuvent étre obtenues a partir de sources explicites, telles que
les évaluations ou les commentaires fournis par les utilisateurs, ou a partir de sources implicites,
telles que le comportement de navigation ou les activités sur les réseaux sociaux. Les techniques
d'élicitation de préférences peuvent étre basées sur des questionnaires, des algorithmes
d'apprentissage automatique ou des modeles de traitement de langage naturel pour extraire des

informations des commentaires textuels. Les informations recueillies sont ensuite utilisées pour
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fournir des recommandations personnalisées aux utilisateurs, en tenant compte de leurs

préférences et de leurs intéréts spécifiques. [29]

Les techniques d'élicitation des préférences peuvent varier en fonction du type de données
collectées, du contexte de la recommandation et des préférences de l'utilisateur. Les méthodes
courantes comprennent le retour dinformation explicite, ou les utilisateurs évaluent ou
fournissent directement un retour d'information sur les éléments, le retour d'information
implicite, qui est déduit du comportement de I'utilisateur et de ses interactions avec le systeme, et

les méthodes hybrides qui combinent le retour d'information explicite et implicite.[28]

Dans I'ensemble, I'élicitation des préférences est un aspect crucial des systémes de
recommandation sociale et joue un réle important dans I'élaboration de recommandations
précises et personnalisées pour les utilisateurs. Dans ce qui suit, nous présentons les méthodes de

utilisées pour I’¢licitation de préférences.

1.3.3. Les méthodes utilisées dans I’élicitation des préférences :

Dans I'élicitation des préférences, différentes méthodes sont utilisées pour obtenir les préférences

des utilisateurs. Voici quelques-unes de ces méthodes :

a. Méthodes Basées Sur Des Questionnaires :
Ces méthodes sont souvent utilisées pour recueillir des informations directes sur les
préférences des utilisateurs. Les questionnaires peuvent étre congus de maniere a obtenir des
informations sur des attributs spécifiques tels que les préférences de prix, les préférences de

marques, etc.

Cette méthode est facile a mettre en ceuvre, elle peut étre utilisée pour obtenir des
informations sur un large éventail de critéres de préférence, elle permet une personnalisation plus
fine des recommandations et elle peut étre utilisée pour recueillir des commentaires qualitatifs
sur les produits ou services. Cependant, cette méthode peut étre colteuse en termes de temps et
d'efforts pour les utilisateurs, et il y a une possibilité de biais de réponse ou de non-réponse si les

utilisateurs ne remplissent pas le questionnaire de maniére honnéte et précise.

De plus, cette méthode a I'avantage de fournir des informations précises sur les préférences

des utilisateurs, mais peut étre fastidieuse pour I'utilisateur a remplir.[30]

b. Méthodes Bayésiennes :
Les méthodes bayésiennes sont souvent utilisées pour résoudre le probleme de I'élaboration
de préférences dans les systémes de recommandation sociaaux. Ces méthodes impliquent
I'utilisation de modeles probabilistes pour inférer les préférences des utilisateurs en fonction de

leurs interactions avec le systéme de recommandation.
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Parmi les méthodes bayésiennes, on peut citer I'approche Bayésienne non paramétrique,
qui permet de modéliser les préférences de maniere flexible et sans supposition a priori sur la
distribution des préférences. L'approche Bayesienne probabiliste est également utilisee
couramment, et implique [l'utilisation de distributions de probabilité pour modéliser les

préférences des utilisateurs.[31]

En général, les méthodes bayésiennes permettent de résoudre efficacement le probléme de
I'élaboration de préférences dans les systémes de recommandation sociale, en particulier lorsque

les données sont rares ou peu fiables. [31]

c. Méthodes Basées Sur I’analyse des sentiments (Sentiment Analysis) :

Les méthodes d'analyse des sentiments peuvent étre utilisées pour obtenir des préférences
dans les SRS. Ces méthodes impliquent I'analyse du sentiment ou de I'émotion exprimée dans le
contenu généré par les utilisateurs, tel que les critiques de produits, les messages sur les médias
sociaux et les commentaires. En analysant le sentiment, il est possible de déterminer la

préférence de I'utilisateur pour un produit ou un service particulier.[32]

Il existe plusieurs approches de l'analyse des sentiments, notamment les méthodes
statistiques et les méthodes fondées sur l'apprentissage automatique. Les méthodes statistiques
impliquent I'utilisation d'algorithmes pour calculer la probabilité qu'un texte exprime un
sentiment particulier. Les méthodes basées sur [|'apprentissage automatique impliquent
I'apprentissage d'un modele sur un grand ensemble de données d'exemples étiquetés afin de

prédire le sentiment de nouveaux morceaux de texte.[33],[32]

Une fois que le sentiment du contenu généré par l'utilisateur a été analysé, il peut étre
utilisé pour générer des recommandations qui correspondent aux préférences de I'utilisateur. Par
exemple, un utilisateur qui exprime un sentiment positif a I'égard d'un type de produit particulier

peut se voir recommander des produits similaires a I'avenir. [34]

Il est important de noter que chaque methode a ses avantages et ses inconvénients, et que la

méthode la plus appropriée dépendra du contexte spécifique du systeme de recommandation.

1.3.4. Les Difficultés et les Problémes de I’Elicitation des Préférences dans Les SRS :

L'élicitation des préférences dans les Systemes de Recommandation sociaux (SRS) présente

plusieurs difficultés et problemes, on cite :

a. L’Absence De Feedback Explicite :
Dans les systéemes de recommandation sociale, les utilisateurs peuvent ne pas donner leur
avis de maniere explicite sur les éléments qu'ils aiment ou n'aiment pas. Il est donc parfois

difficile de déduire avec précision leurs préférences, ce qui peut donner lieu a des
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recommandations moins personnalisées. Pour relever ce défi, des techniques NLP peuvent étre
utilisées pour extraire des commentaires implicites de l'activité des utilisateurs sur les médias
sociaux. Par exemple, lI'analyse des sentiments peut étre utilisée pour déterminer si le message ou
le commentaire d'un utilisateur reflete un sentiment positif ou négatif a I'égard d'un article ou

d'un sujet particulier. [35]

b. Le probléme De Démarrage A Froid :
L'un des défis de I'élicitation des préférences est le probléme du déemarrage a froid, lorsque
de nouveaux utilisateurs ou de nouveaux éléments ne disposent d'aucune donnée ou de données
tres limitées pour la recommandation. Cela peut conduire a des recommandations moins

personnalisées et a une mauvaise expérience pour l'utilisateur.

Dans de tels cas, des méthodes alternatives telles que la recommandation basée sur le
contenu ou les recommandations sociaux, il est possible aussi dutiliser des techniques de
langage naturel pour exploiter les informations démographiques, telles que I'age, le sexe ou la
localisation, afin de déduire les préférences initiales des nouveaux utilisateurs et de leur fournir

des recommandations plus personnalisées. [36]

c. Le Probleme De La Confidentialité :

Les utilisateurs peuvent hésiter a partager leurs données personnelles ou leurs preférences
sur les réseaux sociaux pour des raisons de confidentialité. Cela peut limiter la quantité de
données disponibles pour le systétme de recommandation et conduire a des recommandations
moins précises. Les techniques NLP peuvent étre utilisées pour protéger la vie privée des
utilisateurs en utilisant des techniques telles que la confidentialité différentielle ou
I'apprentissage fédéré, qui permettent d'obtenir des préférences précises tout en préservant la vie
privée de I'utilisateur. [37]

d. Le Probleme De La Qualité Des Données :

L’un des plus grands défis dans la construction de systemes de recommandation efficaces
est de garantir la qualité des données utilisées pour générer des recommandations. Les problémes
de qualité des données peuvent provenir de divers facteurs, tels que le bruit, le caractére
incomplet et I'incohérence des données des utilisateurs. Par exemple, les utilisateurs peuvent
fournir un commentaire inexact ou biaise, ce qui peut conduire a des recommandations de

mauvaise qualité.

En outre, certains utilisateurs peuvent étre plus actifs que d'autres, ce qui entraine une
distribution inégale des données. Ces problemes de qualité des données peuvent avoir un impact

significatif sur la précision et I'efficacité des algorithmes de recommandation.[38]
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e. Le probleme De la Diversité :
Dans certains cas, les SRS peuvent recommander des articles trop proches des préférences
actuelles de I'utilisateur, ce qui entraine un mangue de diversité dans les recommandations. Cette
situation peut étre problématique car elle limite I'exposition de l'utilisateur a des éléments

nouveaux et potentiellement intéressants.

Par exemple, si un utilisateur écoute fréqguemment de la musique classique, un systéeme de
recommandation qui ne recommande que d'autres musiques classiques risque de ne pas lui faire
découvrir dautres genres qu'il pourrait apprécier. Ce manque de diversité peut entrainer la

lassitude de I'utilisateur et son insatisfaction a I'égard du systéme de recommandation.[39]

En résumé, I'élicitation des préférences dans les systemes de recommandation sociale est
confrontée a plusieurs défis, pour relever ces défis, il faut combiner des techniques issues de
différents domaines, tels que le traitement du langage naturel, I'apprentissage automatique et

I'analyse des réseaux sociaux.

1.4. L’élicitation des préférences a partir des commentaires :

L'extraction des préférences a partir des commentaires dans les systéemes de
recommandation sociaux est un probleme important dans le domaine de la recommandation. Les
SRS utilisent les interactions sociales telles que les commentaires, les mentions "j'aime™ et les
partages pour fournir des recommandations personnalisées aux utilisateurs. Ils fournissent des
informations riches sur I'opinion et le sentiment de l'utilisateur a I'égard d'un élément particulier.
Ces commentaires peuvent étre utilisés pour personnaliser la recommandation pour I'utilisateur

en identifiant les aspects de I'article qui sont pertinents pour lui. [40]

Une approche pour obtenir des préférences a partir de commentaires consiste a utiliser des
techniques de traitement du langage naturel (NLP) pour extraire des caractéristiques du texte.
Les techniques de traitement du langage naturel peuvent étre utilisées pour analyser le contenu
généré par les utilisateurs, comme les critiques, les commentaires et les messages sur les médias
sociaux, afin d'extraire les préférences et les opinions des utilisateurs. Ces techniques permettent
au systeme de comprendre le sens sémantique du texte, ce qui est essentiel pour saisir les

nuances des préférences des utilisateurs.

Par exemple, I'analyse des sentiments peut étre utilisée pour extraire le sentiment a partir
d'un commentaire, qui consiste a analyser le sentiment ou I'émotion exprimée dans un texte.
Cette analyse peut étre utilisée pour déterminer si un utilisateur aime ou n'aime pas un élément

particulier, ce qui peut servir d'entrée au systéme de recommandation. [41]
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Enfin, certains systemes de recommandation sociaux utilisent des techniques de filtrage
collaboratif pour recommander des articles sur la base des préférences d'autres utilisateurs qui

ont des modeles de commentaires ou des préférences similaires.

Dans l'ensemble, I'obtention de préférences a partir de commentaires est un probléme
important pour les systéemes de recommandation sociaux et nécessite une combinaison des
techniques de traitement du langage naturel, d'apprentissage automatique et de filtrage

collaboratif...etc.

1.5. Travaux existants sur ’élicitation des préférences a partir
des commentaires arabes :

Dans le domaine de I'élicitation des préférences a partir des commentaires en arabe, plusieurs
travaux récents ont été réalisés pour comprendre les choix et les préférences des utilisateurs

arabophones.

Voici quelques exemples de travaux récents sur I'élicitation des préférences a partir des

commentaires en arabe dans le tableau 3 :

TITRE DU TRAVAIL TACHE APPROCHE
_arHateDe'Fector f Dete_ctlon e Détection des discours Techniques d'apprentissage profond
discours haineux a partir de tweets . RS
haineux pour la classification

arabes|42

Classification des émotions dans la

Classification des émotions Algorithmes d'apprentissage profond

poésie arabe a l'aide de - AL AT
dans la poésie arabe pour la classification des émotions

I'apprentissage profond|43

Approche basée sur AraBERT et la | Détection du sarcasme et des

Utilisation du modéle AraBERT et la
segmentation par Farasa pour la

segmentation Farasal44 sentiments , : .
9 — détection du sarcasme et des sentiments
Classification des secteurs de Les techniques de classification pour les
télécommunications en Arabie Classification des secteurs secteurs de télécommunications en
saoudite.[45 Arabie saoudite

commentaires YouTube en arabe[46

Analyse des sentiments des Analyse des sentiments sur les

Anal ntiment .
alyse des se ents commentaires YouTube en arabe

Analyse des sentiments des Analyse des sentiments Analyse Des sentiments dans les
commentaires argotiques arabes sur commentaires argotiques arabes sur
Facebook[47 Facebook
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D’apres les travaux présentés, on a constat¢ que modele AraBert a prouvé une efficacité
immense lors de son utilisation pour le traitement des commentaires en Arabe, ce qui nous a

motivé a ’utilisé pour faire I’élicitation des préférences dans notre systéme de recommandation.

Avant de passer a la partie conception et afin de donner au lecteur une idée sur cet outil car il est

nouveaux, nous presentons dans la section suivante un apergu sur le modele AraBert.

1.6. Le modele AraBERT :

Arabert[W4][44] est un modeéle de langage pré-entrainé développé par le Centre
d'excellence en 1A pour I'Arabie saoudite de I'Université des sciences et technologies du roi
Abdallah (KAUST), spécifiquement pour le texte arabe. Le modele est fondé sur I'architecture
BERT (Bidirectional Encoder Representationfrom Transformer), c’est un réseau de neurones
basé sur un transformateur, et congu pour le pré-entrainement de grandes quantités de données
textuelles. Arabert differe des autres modeles de langage en cela qu'il est spécifiquement

optimisé pour traiter la morphologie complexe et les signes diacritiques du texte arabe. [34]

Arabert peut étre utilisé pour diverses taches de NLP, telles que la classification de textes,
la reconnaissance d'entités nommées, I'analyse de sentiments (SA), la traduction automatique et
la réponse a des questions. L'un des principaux avantages d'Arabert est sa capacité a traiter avec
précision la morphologie complexe et les signes diacritiques du texte arabe, ce qui peut

constituer un defi pour d'autres modéles de langage.

( Negative view [ Positive view \

f N

AraBERT
(Transformers Encoder)

F 1 1
Pre-processing

1 1

Sl g ad gall g ABUA La Lo g Sliaa

\ axbaal) g (Ll /
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1.6.1. Lesentrées du modele :

Arabert est un modéle basé sur un transformateur, il n’utilise que la partie encodeur, il a
été pré-entrainé sur un grand corpus de texte arabe en utilisant I'objectif de modeélisation du
langage masqué. L'architecture du modele peut étre divisée en deux composants principaux : la

couche d'entrée et les couches de transformation. [2]

1 2 3 4 LA 512

BERT

1 2 3 4 LA 512

[CLS]

Figure 1.4. L’entrée du modéle arabert. [W2]

La couche d'entrée d'Arabert se compose d'une couche dintégration suivie d'une couche
d'encodage positionnel. La couche d'intégration associe chaque jeton dentrée a une
représentation vectorielle dense. Ces encastrements sont appris au cours de la formation et
capturent le sens et les informations contextuelles des mots. La couche d'encodage positionnel

ajoute des informations sur les positions relatives des mots dans la séquence d'entrée.

Texte d'origine: as )l jes )l 4 s
Jetons: ['[CLS]', ‘aa dt#' ,'00 ,'u##' Caas#st 00 A taw', '[SEP]']
IDs d'entrée: [29756, 3138, 12695, 445, 28157, 1003, 445, 44540, 29758]

Masque d'attention: [1, 1, 1, 1, 1,1, 1, 1, 1]

Figure 1.5. Résultat de pré-traitement de texte

1.6.2. Tokenisations :

Contrairement a BERT qui utilise la méthode de tokenisation WordPiece, Arabert utilise la

bibliothéque Farasa pour la segmentation des mots.
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Farasa est une bibliotheque de traitement de la langue arabe open-source développée par
I'Université King Saud en Arabie Saoudite. Cette bibliothéque est congue pour résoudre les defis
specifiques associés a la langue arabe, tels que la segmentation des mots, la suppression des
préfixes et des suffixes, la normalisation des caractéres et la résolution des ambiguités

morphologiques. [49]

i “—‘35%- ne Wi S “.Jﬁ"” KM M !
! ._. " O [ ]
Sy COSuHH e
En utilisant WordPiece En utilisant Farasal

Les couches de transformation constituent le coeur du modeéle, elles sont responsables de
I'apprentissage des représentations contextuelles des mots d'entrée. Elles se composent de
plusieurs sous-couches qui effectuent des opérations spécifiques. Chaque couche de
transformation se compose de deux sous-couches : une couche d'auto-attention a plusieurs tétes

et une couche d'anticipation.[50]

e La couche d'auto-attention :

La couche dauto-attention a plusieurs tétes calcule les poids dattention entre tous les
jetons d'entrée, puis regrouper les jetons sur la base de ces poids. Le mécanisme d'auto-attention
permet au modéle de s'intéresser aux différentes parties de la séquence d'entrée, et d'apprendre
des informations contextuelles sur chaque jeton. L'aspect multi tétes de cette couche permet au
modele de s'intéresser a la séquence d'entrée de différentes maniéres, améliorant ainsi sa capacité

a capturer les dépendances complexes entre les mots-clés. [50]

e Lacouche d'anticipation : (feed-forward layer)

Appligue une couche entierement connectée par points avec une fonction d'activation
ReLU a la sortie de la couche d'auto-attention. Cette couche est chargée de capturer les relations
non linéaires entre les mots et d'extraire des caractéristiques plus complexes de la séquence
d’entrée. [38]
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La sortie des couches de transformation passe ensuite par une couche de mise en commun
qui regroupe les représentations de tous les tokens d'entrée en un seul vecteur. La couche de
mise en commun? peut étre une couche de mise en commun moyenne ou maximale. Ce vecteur
est ensuite introduit dans une couche de classification, qui prédit I'étiquette ou la sortie de la

séquence d’entrée. [50].

e Arabert est disponible en deux versions : version de base (Arabert-base) et version large

(Arabert-large).

La version de base utilise 12 couches de transformation et a un total de 110 millions de
parametres entrainables, tandis que la version large utilise 24 couches de transformation et a un

total de 320 millions de parameétres entrainables.

2l_a couche de mise en commun, également appelée couche de pooling, est une étape dans les modéles de traitement
du langage naturel ou les représentations des tokens d'entrée sont agrégées en un seul vecteur.
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Figure 1.8. Versions de model Arabert (BASE et LARGE).[W2]

En raison de sa taille grande, la version large est capable d'apprendre des représentations
plus riches et complexes, ce qui peut conduire a de meilleures performances dans certaines

taches de traitement du langage naturel.[2]

1.6.3. Les procédures de pré-entrainement et le Réglage fin de BERT :

a. Pre-entrainement (Pre-training) :

Conformément a I'objectif initial de pré-entrainement Arabert, une tache de modélisation
du langage masqué (MLM) a été utilisée en masquant 15% des tokens d'entrée, ou les mots
entiers sont remplacés 80% du temps par le jeton [MASK], 10% par un jeton aléatoire, et 10%
par le jeton original. En utilisant le masquage des mots entiers, le modéle est force de prédire le
mot entier plutét que seulement les parties du mot. En plus de cela, la tiche de prédiction de la
phrase suivante (NSP?3) a également été utilisée, ce qui aide le modele a comprendre la relation
entre deux phrases, et qui peut étre utile pour de nombreuses taches de compréhension du

langage telles que la réponse aux questions.[1]

. L = //'
/NSP Vask Lt Mask L \\‘ f,ﬁNL|:’_,'éR(, SQUAD e
\ | I i

t

BERT [ / BERT
[ell=] [Ellemll=]- - el e ] [EllEml[=]- @

—————— — —— — — ——

CES% -:--LEIE

Masked Sentence A Masked Sentence B | | | \ Question Paragraph
| \ \ \

/

\ / \ \

\ Unlabeled Sentence A and B Pair S A Ny AN Question AnswerPa\r ) v
- - _— - _

Pre-training Fine-Tuning

Figure 1.9. Les procédures de pré-entrainement et de Réglage fin de Arabert. [W2]

3NSP signifie Next Sentence Prediction (prédiction de la phrase suivante). Il s'agit d'une tache utilisée pendant la
phase de pré-entrainement des modéles de langage, y compris Arabert. L'objectif de la tdche NSP est d'entrainer le
modele a prédire si deux phrases d'entrée apparaissent consécutivement ou non.
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b. Réglage fin (Fine-tuning) :
Pour la classification de séquences avec AraBERT, la derniére couche cachée de la
premiere unité est utilisée comme représentation de I'ensemble de la phrase. Cette couche cachée

correspond a la représentation du jeton spécial "[CLS]" ajouté au début de chaque phrase.

Ensuite, une simple couche d'anticipation est ajoutée avec une fonction Softmax pour
obtenir une distribution de probabilité sur les classes de sortie. Lors du réglage fin, le
classificateur et les poids du modele pré-entrainé sont entrainés simultanément pour maximiser
la probabilité logarithmique de la classe correcte.[50] ,[1]

B83% Sentiment positif
17% Sentiment négatif
Feed Forward Network
+ Classifieur
Sofmax
12 ENCODER
-
. oo
2 ENCODER
1 ENCODER
1 =i jigEs a 512
eoeoe
[CLS] Trées bon film

W2

En plus de la classification des séquences, AraBERT peut également étre affiné pour d'autres
taches de traitement de langage naturel telles que la reconnaissance d'entités nommées (Named

Entity Recognition, NER) et la réponse aux questions (Question Answering, QA).

1.7. Conclusion :

Ce premier chapitre a permis de réaliser une évaluation de I'état de Il'art des systéemes de
recommandation sociaux (SRS). Nous avons commencé par présenter le sujet et les nombreuses
définitions liées aux SRS. Ensuite, nous avons étudié les différents modeles des SRS.

En ce qui concerne les méthodologies utilisées dans le SRS, nous avons examiné plusieurs
approches, afin de mettre en évidence les caractéristiques uniques de chaque méthode, poursuit
par une comparaison entre elles.
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Nous avons également abordé les défis et les problémes rencontrés dans le cadre du SRS,
ainsi que les nombreuses techniques utilisées pour obtenir les préférences. Ensuite, nous avons
concentré sur I'obtention de préférences basees sur les commentaires des utilisateurs et nous
avons souligné I'importance de cette stratégie en donnant un apercu des travaux connexes déja
réalisés. Enfin, nous avons présenté le modele Arabert, qui est un modeéle de traitement du

langage naturel basé sur BERT.

Dons, ce premier chapitre a fourni un apercu approfondi des systémes de recommandation
sociaux et de I'élicitation des préférences. Il a jeté les bases nécessaires pour la conception de
notre systéeme en utilisant le modéle Arabert. Dans le prochain chapitre, nous détaillerons notre

systéme et sa conception en exploitant les capacités du modele Arabert.

Pour plus d’information consulter I’annexe A.
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Chapitre 2 : Conception et implémentation

2.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une solution pour I'analyse des sentiments dans le cadre
des systemes de recommandation sociaux. Notre objectif est d'utiliser le modéle Arabert, un
modéle de deep learning pour le traitement automatique du langage naturel en langue arabe, afin
de réaliser une analyse précise des sentiments exprimés par les utilisateurs dans leurs

commentaires.

2.2. Contexte

Les réseaux sociaux sont devenus des plateformes de choix pour la communication, la
socialisation et le partage de contenu dans notre vie quotidienne. Récemment, un grand nombre
d’utilisateurs de ces réseaux favorisent 1’utilisation de la langue arabe pour donner leurs avis sur
les produits, commenter des publications...etc. Cependant, les utilisateurs arabophones sont
souvent confrontés a des défis uniques lorsqu'ils interagissent avec les réseaux sociaux pour en
trouver le contenu adéquat a leurs préférences et intéréts, notamment en ce qui concerne la

langue arabe complexe et les différences culturelles.

Donc, la mise en place d'un systéme de recommandations social efficace est devenue une
priorit¢ pour améliorer l'expérience de 1’utilisateur et augmenter la fidélité des utilisateurs
arabophones, vu l'importance croissante des réseaux sociaux dans la vie quotidienne des

utilisateurs.

Par conséquent, I’utilisation des modeles de [I'élicitation des préférences depuis les
commentaires en arabe dans un SRS est donc de plus en plus nécessaire afin de comprendre les
préférences des utilisateurs arabophones et fournir des recommandations personnalisées

pertinentes.

2.3. Problématique

Le traitement des commentaires en arabe présente des défis majeurs en termes d'obtention des
préférences précises des utilisateurs. La langue arabe posséde un vocabulaire riche et une
grammaire complexe, avec divers dialectes et variations régionales. Il est donc difficile
d'interpréter avec précision les commentaires des utilisateurs. En outre, les différences culturelles
et les nuances dans I'utilisation de la langue peuvent compliquer d’avantage le processus de

compréhension des préférences des utilisateurs.
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Donc, la problématique de ce travail de recherche s'articule autour de deux axes principaux :

e Comment extraire efficacement les préférences des utilisateurs a partir des

commentaires arabes dans les réseaux sociaux ?

e Comment faire une recommandation personnalisée aux utilisateurs sur la base de ces

préférences extraites ?

2.4. Solution Proposée :

Pour répondre a ces questions, I'étude présentée dans ce manuscrit vise a explorer
différentes méthodes d'élicitation des préférences qui peuvent étre utilisées pour comprendre les

commentaires arabes sur les réseaux sociaux.

Ensuite, ces préférences seront employées dans le processus de la recommandation afin
d’utilisé les méthodes de filtrage collaboratif et de filtrage basé sur le contenu, traditionnelles

afin d’obtenir des recommandations pertinentes et personnalisées.

Pour résoudre les défis de traitement des commentaires arabes et extraire les préférences
des utilisateurs, on propose d'utiliser le modele Arabert qui est une variante du modele
populaire de traitement du langage naturel BERT (Bidirectional Encoder Representationsfrom

Transformers) qui a été spécifiquement entraine sur des données en langue arabe.[2]

Arabert utilise des techniques avancées de modélisation de langue naturelle, telles que le
traitement de séquence a séquence (seg2seq), l'auto-encodage et la prédiction de masquage de
token (tokenmasking) pour apprendre des représentations riches de la langue arabe. Comme
BERT, Arabert est un modele base sur des transformateurs qui peuvent étre affinés pour diverses
taches de traitement du langage naturel, telles que la classification linguistique, la réponse aux
questions. Il s'est avére qu'il obtenait des résultats de pointe sur plusieurs criteres d'évaluation de
la langue arabe, démontrant ainsi son efficacité a capturer les caractéristiques linguistiques
complexes de la langue.[2] Cet outil a été mis a la disposition de la communauté des chercheurs
sous une licence open-source®, ce qui permet aux chercheurs et aux développeurs d'utiliser le
modeéle et de s'en inspirer pour créer des applications innovantes de traitement de la langue

arabe.

Dans les sections qui suivent, nous présentons en détails les différentes étapes de la
conception et de la réalisation de notre systéme de recommandation basé sur 1’¢licitation des
préférences a partir des commentaires arabes (Arabic Preference elecitation based Recommender

ArbPrefRec), y compris les méthodologies et techniques utilisées.

4https://github.com/aub-mind/arabert
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2.5. Motivation et objectifs

Le Traitement Automatique du Langage Naturel (NLP) est un domaine clé de
I’apprentissage automatique (Machine learning) qui vise a donner aux ordinateurs la capacité de
comprendre et de traiter le langage humain en utilisant des algorithmes de traitement du langage

naturel.

En octobre 2018, la filiere d’intelligence artificielle de Google (Google Al) a publié¢ un
modéle de deep learning pré-entrainé, appelé BERT, capable de résoudre plusieurs
problématiques de NLP. En 2019, la communauté de recherche en NLP a vu I'émergence d'un
modeéle de deep learning de pointe pré-entrainé appelé Arabert, congu spécifiquement pour le
traitement du langage naturel en langue arabe. Arabert est considéré comme le modéle le plus
performant pour le traitement du langage naturel en arabe. Il est important de noter que Arabert
est une extension de BERT, utilisant la méme architecture de base, mais entrainé sur des données
arabes spécifiques, ce qui lui confére une meilleure performance dans le contexte de la langue
arabe. Ainsi, Arabert peut étre considéré comme une adaptation de BERT pour le NLP en langue
arabe.[48]

Dans ce travail, nous visons a utiliser le modele de langage Arabert pour effectuer un
traitement efficace des commentaires des utilisateurs arabophones dans le contexte des systemes
de recommandation sociaux. L'objectif principal est de capturer les sentiments des utilisateurs et
de déduire leurs préférences a partir de leurs commentaires. De plus, nous espéerons obtenir des
résultats précis et fiables, ce qui améliorera considérablement la qualité des recommandations

fournies par les systemes de recommandation dans les réseaux sociaux.

En utilisant le modéle Arabert, on vise a développer des méthodes efficaces pour le traitement
de texte arabe, I'extraction de sentiments et d'émotions des commentaires et I'identification de
préférences des utilisateurs. Ces méthodes peuvent, ensuite, étre utilisées pour développer un
systtme de recommandation social qui personnalise les recommandations en fonction des

préférences de chaque utilisateur individuel.

2.6. Conception du systeme « ArbPrefRec » :

Dans ce qui suit, nous décrivons les détails de la conception et I'implémentation du systéme
"ArbPrefRec" pour [I'élicitation des préférences et la génération de recommandations

personnalisées.

Nous avons suivi plusieurs étapes, dont I'étape 1 comprend la préparation des données, la

configuration du modele Arabert et I'apprentissage/évaluation du modele et I'étape 2 explore la
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recommandation hybride, collaborative et basée sur le contenu, renforcée par les préférences
élicitées afin de générer des recommandations personnalisées. Les différentes étapes sont

mentionnées dans la Figure 2.1.

Phase 1:
AR Préparation des Configuration du APP"-I’-"t'tSSEQ';E et
/ élicitation des , données. modéle évaluation du
préférences.
Phase 2:
Re(I:JommandIation RefJommandIation C:mblnalfznddes
AnA i asé sur les ase sur les eux methodes
/ generatlon de / sentiment. / commentaires. (hybridation). /
recommandation.

Figure 11. Organigramme représentatif des processus de réalisation de systeme ArbPrefRec.

Dans ce qui suit, chaque étape du processus sera bien expliquée et détaillée.

2.6.1. ETAPE 1 : L’Elicitation Des Préférences :

Dans cette étape, on vise I’extraction des sentiments des utilisateurs soit (positifs ou négatifs)
a partir de chague commentaire généré par 1’utilisateur. Il est important que notre systéeme soit
performant et précis parce que ces informations vont jouer un role important dans la génération
des recommandations dans 1’étape suivante. Les différentes étapes de la phase d’élicitation des

préférences sont mentionnées dans la Figure 2.2.

Apprentissage et

Préparation des Configuration du . .
. s évaluation du
données. modéle
model
' ™ -~ ™~ ' ™
| | Chargement de || Configuration || Apprentissage
données du modele de model
M g . A M g
' ™ ' ™~ ' ™
Pré-traitement Création de .
Evaluation de
— et nettoyage — chargeur des — . -
A . Fentrainnement
des données données

M - A oy M -

s ~

| | Découpage des
données

L— Tokenisation

Figure 12. Les étapes de I’élicitation des préférences dans le systtme ArbPrefRec.
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A noter que ces étapes seront exécutées successivement.
Afin de comprendre leur fonctionnement, une explication détaillée est présentée dans ce qui
suit :

a. Préparation Des Données :
Tout d’abord, on commence par tout ce qui concerne le nettoyage des données et leur
préparation pour qu’elles soient prétes a étre utilisées par le systéme afin d’appliquer

I’apprentissage du modéle.

> Chargement de Dataset :

Dans cette étape, on commence par 1I’importation de la bibliotheque Pandas et le chargement
du fichier CSV contenant notre Dataset. Ensuite, on utilise la méthode "head()" pour afficher les

premieres lignes du Dataset et s’assurer que le chargement s'est bien déroulé.

e Exemple de code source :

;/ [ & ] 1 import pandas as pd
) 2 df = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/ar_res_csv_reviews.csv')
3  df.head()
G ), 4
polarity text restaurant_id user_id J»
0 0 Al audlie) Caaal Lo ) gil) jaad gl 1Y, 296 423
1 0 b claliall el el 3 L sl Clae e 296 423
2 1 el o Y Cllall o cldal s 7 s zlaa 5027 39580
3 1 S WIS g Sl Ll s et LeSE 642 444
4 0 —cele flads G8a s aslae adil o osaend) 434 2191

Une fois que cette étape soit validée, on peut passer aux étapes de prétraitement, de nettoyage

et de codage afin de préparer I'ensemble de données.

> Pré-traitement et nettoyage des données :

Dans I'analyse de texte, I'une des étapes clés est le prétraitement des données textuelles.
Cela implique une série d'étapes qui doivent étre appliquées pour nettoyer et préparer les
données pour le modéle. Pour cela, les données doivent étre soumises a un certain nombre de

procédures.

L'utilisation de la bibliothéque "re™ avec des expressions régulieres pour éliminer les
émojis inutiles du texte. Les émaojis peuvent également contenir des informations non pertinentes

qui peuvent rendre I'analyse des données plus complexe, quelle que soit la langue utilisée.
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De plus, en utilisant des expressions réguliéres, nous pouvons également détecter et
supprimer les hyperliens et les mots anglais qui peuvent apparaitre dans les commentaires en

arabe. Cela nous permettra de simplifier et nettoyer les données textuelles pour I’analyse.

Ensuit on a utilisé une nouvelle bibliothéque dédiée au traitement du langage Arabe
appelée "Farasa®'. Avec cette bibliotheque, les mots et les phrases sont segmentées afin d'aider
a structurer les données. De cette maniere, le texte est divisé en unités plus petites pour une
meilleure analyse et organisation. En fin de compte, le processus de segmentation du texte est un

outil utile pour la gestion des données.

e Exemple illustratif :

[ 1 1 df.head()
polarity text restaurant_id user_id 2,:
0 0 G orgilfe| Crbmual Lo sl dl S setd) 296 423
1 0 Laleatd jedit dmsdd ) il Loy gl ) Sk o e 296 423
2 1 el o Y cdbtdl o abalel s =l zlaot 5027 39580
3 1 O W S 5 S L il et et 642 444
4 0 Lo bl oo iiatos alls anbe adl of 1 gnan) | 434 2191

> Découpage des données :

Dans cette étape, on a divisé lI'ensemble de données initial ("df) en un ensemble
d'entrainement, ensemble de test, avec une distribution de 80:20 respectivement. Ensuite, on a
divisé I'ensemble de test, précédemment créé, en un ensemble de validation et un ensemble de
test, avec une distribution de 50:50. Cette technique est essentielle pour évaluer les performances

d'un modéle d’apprentissage automatique et éviter le sur-apprentissage (overfitting).

Le code ci-dessus utilise la fonction “train_test_split™ de la bibliothéque ‘scikit-learn’ en

Python pour diviser un ensemble de données en deux parties :

train_df, test df = train_test split(df, test size=0.2)
val df, test df = train_test split(test df, test size=0.5)

SFarasa est une boite a outils de traitement du langage naturel (NLP) arabe développée par le groupe de recherche
ArabicLanguage Technologies (ALT) du Qatar ComputingResearch Institute (QCRI). Il fournit une gamme d'outils
et de ressources NLP spécifiquement congus pour le traitement de textes arabes.
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On a utilisé la bibliothéque datasets de HuggingFace pour convertir nos DataFrames
Pandas en objets Dataset. Ensuite on a fusionné les objets Dataset en un seul dictionnaire

DatasetDict contenant les ensembles des données d’apprentissage, de test et de validation.

En utilisant le dictionnaire DatasetDict, on obtient une structure des données organisée et
pratique pour les gérer, ce qui facilite les étapes suivantes de tokenisation, d'entrainement et
d'évaluation du modele. La Figure 2.6 présente le code source de la création du dictionnaire

DatasetDict.

° 1 dataset_dict

[» DatasetDict({

train: Dataset({
features: ['polarity', 'text', 'restaurant_id', 'user_id'],
num_rows: 6691

H

valid: Dataset({
features: ['polarity', 'text', 'restaurant_id', ‘'user_id'],
num_rows: 836

1)

test: Dataset({
features: ['polarity', 'text', 'restaurant_id’, ‘user_id'],
num_rows: 837

»

i)

> Tokenisation :

Dans cette étape, le texte sera converti en une séquence de jetons a l'aide du tokenizer du
modeéle "aubmindlab/bert-base-arabertv0l" entrainé sur des données en arabe. Le tokenizer
divise chaque phrase en jetons, en utilisant des techniques de sous-échantillonnage pour gérer la

variabilité de la longueur des phrases.

Il est important de définir correctement les noms des colonnes pour les entrées et les
étiquettes de notre jeu de données. En effet, les modéles de HuggingFace'séde transformers
s'attendent généralement a des entrées appelées “input_ids", et "attention_mask", ainsi qu’une

colonne d'étiquettes appelée "labels".

La figure 2.7 présente le contenu de dictionnaire apres la tokenisation.

SHuggingFace’s est une bibliothéque et une plateforme open-source pour le traitement du langage naturel (NLP). 1
offre une collection compléte de modéles pré-formés, y compris BERT, GPT, et RoOBERTa, qui sont largement
utilisés pour diverses taches NLP.
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° 1 tokenized datasets

DatasetDict({

train: Dataset({
features: ['polarity', 'text', 'restaurant_id', 'user_id', 'input_ids', 'token_type_ids', 'attention_mask'],
num_rows: 6691

)

valid: Dataset({
features: ['polarity', 'text', 'restaurant_id', 'user_id', 'input_ids', 'token_type_ids', 'attention_mask'],
num_rows: 836

)

test: Dataset({
features: ['polarity', 'text', 'restaurant_id', 'user_id', 'input_ids', 'token_type ids', 'attention_mask'],
num_rows: 837

)

Exemple illustratif :

= Original Text: 43 sk awall muail @) s aalad) 124

»  Segmented Text: st aito guatd) all @l ) Hga aalaetd) 128

= Tokenized Text: [[CLS], '+ /< Jasaa! 4 IO Jomaail Il 1 40 JGa! faakad 4 11 M3
d s, [SEPT]

= Token IDs: [33, 387, 288, 45, 6453, 584, 45, 139, 3428, 26577, 288, 45, 630, 140, 45, 1944,
45, 142, 45, 165, 34]

b. Configuration Du Modele Arabert :
Dans cette section, nous présentons le modéle Arabert, qui est un modele pré-entrainé pour le

traitement du langage naturel en arabe.

Tout d'abord, on a chargé la configuration du modéle Arabert a l'aide de la méthode

from_pretrained de la bibliotheque AutoModelForSequenceClassification.

Ensuite, on a modifié certains paramétres du modeéle pour répondre a nos besoins. Au début,
on a entrainé le modéle avec sa configuration par défauts, puis, on a ajusté le nombre de couches
cachées pour le rendre égale a 12, le nombre de tétes d'attention (attention head) pour le mettre a
12.

Le Figure 2.8, présente le code source qui permet la configuration de modeéle.
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Model config BertConfig {

" name_or_path”: "aubmindlab/bert-base-arabertvel”,
"architectures”: [
"BertForMaskedLM"

1,

"attention_probs_dropout_prob™: 0.1,
"classifier_dropout™: null,
"directionality”: "bidi",
"hidden_act”: "gelu”,
"hidden_dropout_prob”: @.1,

"hidden size": 768,

"initializer range": 0.02,
"intermediate size": 3072,
"layer_norm_eps”: le-12,
"max_position_embeddings™: 512,

"model type”: "bert”,
"num_attention_heads™: 12,
"num_hidden_layers"™: 12,
"pad_token_id": @,

"pooler_fc_size": 768,
"pooler_num_attention_heads™: 12,
"pooler_num_tfc_layers™: 3,
"pooler size per head™: 128,

"pooler type": "first token transform”,
"position_embedding_ type": "absolute",
"transformers_version": "4.24.0",
"type_ vocab_size": 2,

"use_cache”: true,

"vocab_size": 64000

Figure 18. La configuration du modeéle utilisé dans le systtme ArbPrefRec.

Apres cette étape, on passe a la création du chargeur de données qui est responsable de la mise

en lots des exemples de données pour I'entratnement du modeéle

» Création de chargeur :

Dans cette étape, nous avons utilisé le chargeur de données DataCollatorWithPadding de la
bibliotheque Transformers pour I'entrainement de notre modeéle. Ce chargeur assure que toutes
les séquences d'entrée ont la méme longueur en ajoutant des tokens de remplissage (padding)
au besoin, ce qui permet de maximiser l'efficacité du traitement parallele et daccélérer

I'entrainement.

Le DataCollatorWithPadding prend également en charge le masquage de tokens
(masking) pour I'entrainement avec la méthode MaskedLanguageModeling (MLM) de BERT.
En utilisant le DataCollatorWithPadding, on a pu entrainer notre modéle sur des données en

entrée de longueurs variables avec une efficacité maximale.

La Figure 2.9, présente le code source permettant la création du chargeur de données.
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from transformers import DataCollatorWithPadding
data_collator = DataCollatorWithPadding(tokenizer)

Figure 19. Chargeur de données utilisé.

c. Apprentissage et Evaluation Du Modele :
On a utilisé I’api de pytorche de la bibliotheque transformer pour tout ce qui concerne

I’entrainement, et 1’évaluation durant cette étape.

> Apprentissage de modéle :

Nous avons entrainé notre modéle en utilisant le module Trainer de PyTorch. Nous avons
configuré notre entrainement en spécifiant les hyper-parametres tels que le nombre d'époques, la

taille du batch, le taux d’entrainement (learning rate).

Nous avons également utilisé le chargeur de données datacollator que nous avons créé
pour grouper les données en batchs et les préparer pour I'entrainement. Enfin, nous avons lancé

I'entrainement en appelant la méthode train () du Trainer.

La Figure 2.10 présente le code source qui permet le réglage des parametres du modele

dans la phase d’entrainement.

# Définir vos arguments d'entrainement 1 # Créer une instance du Trainer
training_args = TrainingArguments( 2 trainer = Trainer(
output_dir="./output”, 3 model=model,
num_train_epochs=10, 4 args=training_args,
5 train_dataset=train_dataset,

per_device_train_batch_size=48,

per_device_eval_batch_size=40, ; eval_dataset=eval dataset,

Tasising vatiatace data_collator=data_collator,
8- ? tokenizer=tokenizer,

weigh =0,01 ; ;
- t_?ecay 5 9 compute_metrics=compute_metrics,

evaluation_strategy="epoch", 10 )

logging_steps=198, 11  # Lancer 1l'entralnement

12 trainer.train()

Figure 20. Réglage des parametres d’entrainement.

Pendant I'entrainement, le modeéle est mis a jour en fonction des prédictions et 1’exactitude
calculées par la fonction de perte. L'entrainement est effectué sur différentes époques jusqu'a ce

que la valeur de perte diminue.

La Figure 2.11 présente les différentes valeurs d’évolution de la performance du modele.
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b Epoch Training Loss VWValidation Loss Accuracy
1 0.425400 0.288607 0.889952
2 0.272600 0.273221 0.903110
3 0.192800 0.282970 0.892344
4 0.130100 0.368412 0.891148
5 0.099500 0.386720 0.891148
&) 0.071900 0.472839 0.891148
7 0.050400 0.503865 0.897129
8 0.040600 0.521388 0.906699
9 0.034100 0.546760 0.898325

10 0.022800 0.549413 0.901914

Afin de comprendre le déroulement des différentes étapes du modele, on présente dans la section

suivante un exemple illustratif détaillé.

e Exemple d’exécution :

En utilisant une phrase arabe, nous avons créé une démonstration pratique de la fagon avec
laquelle notre modele peut étre utilisé. En ce qui concerne, spécifiqguement, le traitement des
données textuelles dans cette langue particuliére, les capacités de notre modeéle sont parfaitement

mises en évidence.

Tout d’abord, 1a phrase que nous avons choisie est la suivante :

2 ww . example. com gl [ 5l 5 & legw#el ,# G g, IEG@ 1S dpll o ol ¢

Maintenant, nous allons suivre les étapes de prétraitement (expliquées ci-dessus) et les appliquer

a cette phrase :

v Suppression des URLS :
La phrase sera traitée pour supprimer les URLs a l'aide de la fonction remove_urls. Apres

cette étape, la phrase deviendra :

"3 @isall 138 8,051 A8 loigutt i ,# > @i, Wl @158 Ll 13 ol 2"

v Suppression des caractéeres spéciaux :
Ensuite, la phrase sera traitée pour supprimer les caracteres spéciaux a l'aide de la fonction

remove_symbols. Apres cette étape, la phrase deviendra :

"ol )l gisall 138 5, 51 5 s @71, > @, AR O 158 Al 133 ol
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v Suppression des emojis :
Puis, la phrase on supprime les emojis a l'aide de la fonction remove_emojis. La phrase

deviendra :

"1 5 A Lk &l Ga &)y 43) 58S ALl 138l

v/ Segmentation des mots :

Puis, la phrase est segmentée en mots a l'aide de I'outil FarasaSegmenter et elle deviendra :

['é\‘)w ,vcﬁ‘}d‘v ’v‘&v ,’B‘)ITL}'." ,le'_s‘v ,vm;‘“v ,'é‘J' ’v\z;v ’v&f‘\‘)v ’VA_";‘V ,l\"):‘:jsv ,ves:\ﬂ‘v ’v‘&v "g._\;i']

Ces étapes de prétraitement permettent de nettoyer la phrase en supprimant les URLSs, les
caracteres spéciaux, les emojis, les mots non arabes et de segmenter les mots de maniére

appropriée.

v' Tokenisation :
Dans cette étape, la phrase sera transformée en codes (tokinisée) a I'aide du tokenizer. Les
mots seront convertis en identifiants numeriques représentant chaque token. Cette phrase
sera ensuite ajustée en fonction de la longueur maximale spécifiée et sera préte pour étre

utilisée dans le modéle. Voici la représentation tokenisée de la phrase :

[2, 229, 173, 82, 2642, 82, 768, 82, 25, 82, 62, 312, 25, 356, 312, 25, 82, 327, 30,
82, 200, 82, 25, 82, 317, 1555, 191, 3]

v Préparation des données :

Dans cette étape, les données sont préparées en convertissant le format du jeu de données en
un format compatible avec le modéle et en utilisant un objet DataCollatorWithPadding pour
regrouper les données en lots (batch) et effectuer le rembourrage (padding) lorsque cela est
nécessaire.

v' Configuration du modéle :

Une configuration personnalisée est creée en modifiant certains parametres du modele
Arabert de base, tels que le nombre de couches cachées, le nombre de tétes d'attention, la taille
cachée, etc.

v" Entrainement du modéle :

Le modele est entrainé en utilisant le jeu de données d'entrainement et les paramétres

d'entrainement spécifiés. Le modele ajuste ses poids et biais pour apprendre a prédire les

étiquettes de classification.
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» Evaluation de systéme ArbPrefRec :

On présente dans cette section, les résultats obtenus lors de I’entrainement de systeme, en

général, et on va les détailler dans le prochain chapitre.

exactitude de la validation perte d’entrainement

— eval_accuracy 0.40 4 — perte d'entrainement
0.90 4

0.88 1 030 4

0.25 A

e
@
=

précision
valeur

e
@
F

0.15 A

0.82 4

0.80 T T T T T T T T
/] 2 4 6 B 10 0 2 4 6 8 10
époques époques

Aprés avoir entrainé et évalué notre modele d'analyse des sentiments basé sur Arabert,
nous avons obtenu des résultats prometteurs en termes de classification précise des
commentaires des utilisateurs (positif ou negatif). Cependant, nous avons constaté que ces
informations peuvent étre encore plus précieuses lorsqu'elles sont utilisées pour fournir une

expérience de recommandation personnalisée a nos utilisateurs.

En effet, la phase de formation de notre modéle d'analyse des sentiments nous a permis de
comprendre les préférences et les sentiments des utilisateurs concernant différents aspects des
produits ou des services. Ces informations constituent une base solide pour formuler des

recommandations pertinentes qui répondent aux besoins spécifiques de chaque utilisateur.

Dans les sections suivantes, nous présentons notre approche de recommandation hybride

basée sur les préférences et sentiments.

2.6.2. ETAPE 2 : Génération Des Recommandations basées Préférences :

Dans cette section, on présente notre approche de recommandation basée préférences. On
propose une nouvelle approche qui combine le FC et FBC, en incorporant les connaissances
acquises grace a l'analyse des sentiments a partir des commentaires pour identifier les similitudes
entre les utilisateurs et recommander des produits ou des services qui ont été appréciés par des

utilisateurs ayant des godts similaires.
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En outre, en intégrant des stratégies de recommandation hybrides qui combinent
différentes techniques de recommandation, nous pouvons exploiter les forces de chaque
approche pour fournir des recommandations plus personnalisées et plus pertinentes, ameliorant

ainsi la satisfaction et I'engagement de I'utilisateur vis-a-vis du systéeme

En combinant notre modele d'analyse des sentiments basé sur Arabert avec les approches
de recommandation citées, on a pu créer un systeme de recommandation qui utilise les

sentiments des utilisateurs pour générer des recommandations personnalisées pertinentes.

Le processus de la recommandation hybride est présenté dans la Figure 2.13.

Génération des . . Combinaison des
dations Recommandation Recommandation méthodes
recomman ., collaborative basé contenu o
personnalisé (hybridation)

Dans ce qui suit, nous détaillons les différentes étapes de la recommandation.

a. La Recommandation collaborative :
La recommandation collaborative est une méthode qui identifie les utilisateurs similaires
sur la base de leurs préférences et génére des recommandations basées sur les choix des

utilisateurs similaires. Pour calculer la similarité, on a utilisé la similarité Cosinus.[51]

o _ AB
Similarity(A,B) = Al (1)

Ou A et B sont les vecteurs des évaluations des utilisateurs qui représentent leur
préférence ou non de I’item. Autrement dit, c’est les sentiments des utilisateurs envers les

items.

Tout d'abord, on commence par la création d'une matrice utilisateur-items avec la fonction
pivot_table(), ou chaque ligne représente un utilisateur et chaque colonne représente un item
(restaurant dans notre cas) et les cases contiennent les évaluations des utilisateurs pour
chaque item.
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restaurant_id 32 33 34 35 36 37 38 39 46 41
user_id

5 1 1 0 0 0O O 0O O 0 O

36 o 0 0 0 0 0O O O 0 O

44 o o0 1 0 0 O 0O O 0 O

46 o 0 o 1 0 0O O O O O

47 o 0o o 0 1 1 0 0 0 O

Figure 24. Matrice utilisateur-item

Cette matrice nous permet de calculer la similarité entre les utilisateurs et les éléments
(i, ) en utilisant la fonction cosine_similarity(), cette similarité est calculée entre les

évaluations (positives ou négatives) données par les utilisateurs pour les items.

1 user_similarity _matrix

array([[1. , .2, 8. , ..., ©. , 8. , 8. ],
(0.2, 1. , 0., ..., 0. 1,

©
-

@
-

©
-
®
.
> !
"
-
®
.
.
-

., e. .., 0., 1.,8.1,
0. ,0.,0., ...,8.,0.,0.1]

Figure 25. Matrice de la similarité user-to-user

Ensuite, on prend les K utilisateurs les plus similaires (la valeur de K sera définie
expérimentalement dans le chapitre 3). Puis, on vise les items positivement évalués et on va

les considérés comme des items candidats pour la recommandation.

La Figure 2.16 présente un exemple de classement des items sur la base des évaluations

fournies par les utilisateurs voisins.
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Ranked Restaurants based on Labels:
restaurant_id
655 1.00006068
1238 1l.000B0B0
2311 1.00808080
2165 1l.00806800
1827 1l.000000
1622 1l.0000080
4431 1l.ee060e080
243 8.928571
1389 B8.897959
189 ©.888889
33 8.884615
428 9.833333
249 ©8.785714
357 8.7812586
68 8.7611%4
S7 8.733333
999 ©.692388
62 B8.615385

Name: polarity, dtype: floate4

Figure 26. Le classement des items basé sur les sentiments

b. La Recommandation basée sur le contenu :
La recommandation basée sur le contenu est une méthode qui analyse les caractéristiques

des items (dans notre cas, les restaurants) pour générer des recommandations similaires.

Nous avons utilisé le contenu des commentaires de 1’utilisateur cible sur un item pour

calculer la similarité entre son commentaire et ceux des items similaires.

Tout d’abord, les commentaires sont encodés en utilisant le méme tokenizer. Ensuite, la
similarité cosinus est calculée entre les embeddings de commentaires correspondants, ce qui
permet de mesurer la similarité entre les commentaires de ['utilisateur cible et les
commentaires des items.

AB

i laritv(A B) —
Similarity(A, B) YT

(2)

A. représente le vecteur d'encodage de commentaire de I'utilisateur cible.
B. représente le vecteur d'encodage des commentaires d'un item candidat.

Nous avons ensuite attribué des scores de similarité aux items en fonction de la similarité
entre leurs vecteurs de commentaires avec ceux de l'utilisateur cible. Les items sont ensuite

classés en fonction de ces scores de similarité et des recommandations sont générées.
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Ranked Restaurants based on Comment Scores:
restaurant_id comment_score
2 1689 9.241762
2] 732 ©.233355
12 237 ©.230218
1 1827 9.211412
5 243 0.284343
10 591 9.1%56124
=] 775 9.1944069
15 421 0.1%0073
3 2168 ©.185084
11 212 ©.184178
13 357 0.178196
7 216 9.163932
14 43 ©.1600508
8 310 ©.160022
6 1175 ©.156628
4 204 ©.155798

c. La Recommandation hybride basée sentiments :
Dans notre systeme de recommandation hybride FC-FBC, on propose d’exploiter, a la
fois, les informations basées sur les sentiments (CF) et les informations basées sur les

commentaires (CBF) afin de fournir des recommandations précises et personnalisées.

Apres avoir classé les items sur la base de leurs évaluations (sentiment) (Figure 2.16) et
leur score basé sur les commentaires (Figure 2.17), on a combiné ces deux méthodes de

recommandation pour obtenir un classement final des items.

Pour ce faire, on propose une combinaison pondérée du score baseé sur les sentiments et de
score basé sur les commentaires. Le poids attribué a la note de chaque score détermine son

importance relative dans le classement final.

Mathématiquement, la note combinée (Hybrid Score Hs) pour chaque item est calculée

comme suit :
Hs(w,i) = (1 — a) X RS(i)) + a x CS(u, i) 3)
- Hs(u,i). Représente le score final du I’item (i) pour I'utilisateur (u).
- a le poids attribué pour la combinaison des scores.
- RS(i) Le score basé sur le sentiment associ€ a I’item (i).
- CS(u,i) Le score base sur les commentaires donnés par I'utilisateur (u) pour I’item (i).

En ajustant le poids a, nous pouvons contréler l'influence des commentaires sur les

recommandations (la valeur de poids sera définie expérimentalement dans le chapitre 3).
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Le score basé sur les sentiments représente le classement basé sur la polarité obtenu a
partir de notre modele. Ainsi que Le score basé sur les commentaires reflete la similarité

entre les commentaires de l'utilisateur cible et les commentaires associés a chaque item.

En combinant ces deux scores, nous visons a capturer a la fois les signaux de popularité
générale capturés par I'approche basée sur les sentiments, et les préférences spécifiques des

utilisateurs indiquées par I'approche basée sur les commentaires.
Le paramétre (a) nous permet d'équilibrer I’effet de ces deux scores.

Une fois les scores combinés calculés pour tous les restaurants, ils seront classés par ordre

décroissant pour obtenir la liste de recommandations finale.

En intégrant ces deux scores, nous améliorons la précision et la pertinence des

recommandations, ce qui se traduit par une amélioration de I'expérience utilisateur.

Plus de détails sur les méthodes de recommandations utilisées dans I’annexe B

[ Ranked Restaurants based on Combined Scores:
restaurant_id combined_score
4 1827 1.600080
1 1238 ©8.896688
6 4431 ©.874513
3 2165 ©.859420
5 1622 ©.848380
8 655 8.842027
2 2311 8.839932
10 33 ©8.829465
7 243 9.827044
8 1389 ©.812030
11 428 8.793e87
9 1e% 8.786341
12 249 8.725853
14 68 ©.685973
13 357 8.679939
15 97 8.672252
16 996 8.633871
17 62 8.577662

Figure 28. La Recommandation hybride
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2.7. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les étapes de conception de notre systeme de

recommandation social basé sur ’élicitation des préférences.

Notre approche proposée, en deux phases, permet la génération des recommandations
personnalisées dans un systeme de recommandation social, en se basant sur les commentaires
fournis par les utilisateurs arabophones. En utilisant des techniques d'apprentissage
automatique, on a pu comprendre les préférences des utilisateurs et proposer des

recommandations adaptées.

Les approches collaboratives et basées sur le contenu ont été utilisées, avec intégration des

sentiments et préférences, pour générer des recommandations pertinentes.

Notre solution offre ainsi une expérience utilisateur améliorée dans les systéemes de

recommandation sociaux.

Afin d’évaluer la performance de notre Systéme, une série de tests et comparaisons est

effectuée et les résultats seront présentés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3 : Expérimentations et tests

3.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les différents outils et plateforme utilisés pour la mise
en ceuvre de notre systéme, ainsi que les métriques d’évaluation utilisées dans nos experiences

menées visant a répondre aux questions suivantes :

v" Question de recherche 1 — Le nouveau modéle AraBERT est-il performant pour 1’analyse

de sentiment et I’enrichissement du profil utilisateur ?

v" Question de recherche 2 — Comment réaliser une recommandation pertinente et plaisante a

[’utilisateur ?

v" Question de recherche 3 — Est-ce-que les préférences des utilisateurs peuvent aider a

améliorer la pertinence des recommandations générées ou non?

3.2. Base de données (DataSet) :

Dans cette section, nous présentons I'ensemble de données ‘ar_res_reviews’[W3][47] qui sert
de base a notre recherche sur I'analyse des sentiments. Cet ensemble utilisé contient des avis des
gens sur les restaurants, qui est dérivé des travaux approfondis menés par ElSahar et El-Beltagy
en (2015) .Leur recherche s'est concentrée sur la création dune collection compléte

d'échantillons de textes arabes annotés couvrant divers domaines.[52]

L'ensemble des données comprend un nombre substantiel d'échantillons de textes arabes
étiquetés, ce qui constitue une ressource précieuse pour la formation et I'évaluation des modeéles
d'analyse des sentiments. Les annotations comprennent des étiquettes de sentiments positifs,
négatifs et neutres, ce qui nous permet d'explorer l'efficacité de différentes techniques et
algorithmes d'apprentissage automatique pour capturer les sentiments exprimés dans le texte

arabe.

En tirant parti de cet ensemble de données, nous visons a étudier les performances de notre
modele d'analyse des sentiments et a mieux comprendre les défis et les opportunités associés a
I'analyse des sentiments en langue arabe. En outre, cet ensemble de données contient 8364 avis
de 3360 utilisateurs de 1650 restaurants d’aprés gaym.comt, il sert de référence pour évaluer la
performance de notre modele par rapport aux approches de pointe existantes en matiere d'analyse

des sentiments.
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3.3. Outils de développements :

3.3.1. Langage de programmation (python) :

Le langage utilisé pour I’implémentation de ce travail est python qui est un langage de
programmation de haut niveau axé sur la simplicité et la lisibilité, a jouer un rdle central dans
notre étude. Initialement développé par Guido van Rossum[\W6] et publié pour la premiére fois
en 1991, Python est devenu I'un des langages les plus populaires dans divers domaines,
notamment la science des données, l'apprentissage automatique et le traitement du langage
naturel.[53]

La simplicité de Python et sa syntaxe claire en font un choix idéal pour les débutants comme
pour les programmeurs expérimentés. Sa lisibilité, obtenue grace a I'utilisation de l'indentation au
lieu des crochets, améliore la lisibilité du code et réduit I'encombrement syntaxique. En outre, la
vaste bibliotheque standard de Python fournit un ensemble riche de modules et de fonctions a des

fins diverses, ce qui simplifie encore les taches de développement.

L'un des principaux avantages de Python est sa polyvalence et sa compatibilité avec
différentes plateformes, notamment Windows, macOS et Linux. En outre, Python peut se targuer
d'une communauté dynamique et solidaire, qui favorise le développement de nombreuses

bibliothéques et structures répondant a des besoins variés.[53]

En résumé, Python est un langage de programmation polyvalent et largement compatible qui
offre un riche ensemble de modules et de fonctions pour diverses taches de développement. Sa
communauté dynamique a développé de nombreuses bibliothéques et frameworks qui répondent
a des besoins variés. Python est particulierement utile dans les applications de science des
données et d'apprentissage automatique, et sa simplicité et sa lisibilité en font un choix populaire

par rapport a d'autres langages de programmation.

3.3.2. Les bibliotheques utilisées :

Dans le cadre de cette étude, la bibliotheque essentielle utilisée est Transformers.

La bibliotheque Transformers, également connue sous le nom de Hugging Face
Transformers, est une bibliothéque open-source populaire développée par Hugging Face. Elle
fournit un moyen simple et efficace d'utiliser et d'affiner des modéles de transformateurs pré-

entrainés pour une variété de taches de traitement du langage naturel (NLP).

Voici quelques caractéristiques et aspects clés de la bibliotheque Transformers :
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La bibliotheque fournit des modeéles de transformateurs pré-entrainés, notamment BERT,
GPT, RoBERTa et XLNet, adaptés a des taches de TAL telles que la classification de textes,

la reconnaissance et la génération d'entités.

La bibliotheque Transformers prend en charge PyTorch et TensorFlow pour I'apprentissage

en profondeur.

APl de haut niveau : La bibliotheque fournit une APl de haut niveau qui simplifie le
processus de chargement, d'ajustement et d'évaluation des modéles de transformateurs. Elle
fait abstraction de nombreux détails de mise en ceuvre et fournit des interfaces faciles a

utiliser pour les taches NLP courantes.

La bibliotheque Transformers prend en charge les méthodes de tokenisation telles que

WordPiece, BPE et SentencePiece pour la conversion de texte.

Ajustement précis (Fine-Tuning) : La bibliotheque permet aux utilisateurs d'affiner les
modeéles de transformateurs pré-entrainés sur des taches spécifiques en aval. Elle prend en
charge l'apprentissage par transfert, ou les modeles sont dabord pré-entrainés sur des
ensembles de données a grande échelle, puis affinés sur des ensembles de données

spécifiques a une tache afin d'améliorer les performances.

La bibliothéque Transformers utilise I'architecture des transformateurs, basée sur des
mécanismes d'auto-attention, pour une capture efficace des informations contextuelles dans

les données textuelles.

Dans l'ensemble, la bibliotheque Transformers s'est imposée comme une ressource

incontournable pour de nombreuses tdches NLP en offrant un ensemble complet d'outils et de

modéles pré-entrainés qui peuvent étre rapidement ajustés et affinés pour répondre aux exigences
d'une application particuliere.[54],[W1]

3.3.3. Le matériel utilisé :

On a utilisé un pc portable qui a les caractéristiques suivantes :

YV V V V

Modele de I'ordinateur : Dell Latitude E7440.
Mémoire RAM : 8 Go de RAM.

Stockage : SSD de 256 Go.

Processeur : Intel Core i7 de 4e génération.

Architecture : Systeme d'exploitation 64 bits.
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3.4. Les metriques d’évaluation :

Pour évaluer notre systéeme, nous avons utilisé un certain nombre de mesures d’évaluation :

» Accuracy: mesure les prédictions correctes par rapport aux prédictions totales en

divisant les prédictions correctes par le nombre total d'échantillons.

(TP +TN)

accuracy = —————— 4
y (TP + TN + FP + FN) )

TP (True Positives) correspond au nombre de prédictions positives correctes,

TN (True Negatives) correspond au nombre de prédictions négatives correctes,
FP (False Positives) correspond au nombre de prédictions positives incorrectes,
FN (False Negatives) correspond au nombre de prédictions négatives incorrectes.

> Courbe ROC (receiver operating characteristic) : La courbe ROC est une

représentation graphique des performances d'un modeéle de classification a différents
seuils de probabilité. Elle représente le taux de vrais positifs par rapport au taux de
faux positifs, ce qui permet d'évaluer la sensibilité du modele a la fois aux vrais et aux

faux positifs.

» Matrice de confusion: Une matrice de confusion est une représentation tabulaire des

prédictions de classification, comparant les prédictions du modéle aux Véritables
étiquettes de classe. Elle fournit des informations sur les vrais positifs, les vrais

négatifs, les faux positifs et les faux négatifs.

En utilisant toutes ces métriques, on peut avoir une vue claire sur les performances de

notre systeme.

3.4. Evaluation du systeme ArbPrefRec et comparaison des
résultats :

Dans cette section, on va présenter les résultats d’apprentissage de systeme en détail et
évaluer notre modele en le comparant avec d’autres modéles qu’on a utilisé sur le méme jeu de
données. Ensuite, on va présenter 1’évaluation de la partie recommandation générée par notre

systeme.

3.4.1. Evaluation du modeéle d’analyse de sentiment :

Avant de lancer ’apprentissage de systéme, on a ajusté plusieurs parametres et les modifier

apres chaque entrainement jusqu'a avoir des résultats performants.

Les parameétres optimaux sont presentés dans le tableau 4 :
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Parametre Valeur
Nombre d'époques d'entrainement 3/10/20
Nombre de couches cachées utilisées 12
Taille du batch par périphérique Batch_size (training/evluation) 16/32
Taux d'apprentissage (Learning_rate) le-5
Coefficient de décroissance du poids (weight_decay) 0.01

Tableau 4. La configuration des parametres utilisés.

a. Performance du systéme pour 3 époques :

On a commenceé par entrainer le modele sur 3 époques, les reésultats obtenus sont présentés

dans la Figure 3.1.

Epoch Training Loss Validation Loss

Accuracy

1 0.515000 0.453698 0.788278
2 0.415600 0.426757 0.836124
= 0.355300 0.368877 0.858852

Figure 29. Performance du systéme en 3 époques.

Les informations indiquées montrent les performances du systéme au cours de différentes

époques. Les mesures d’exactitude augmentent régulierement a chaque époque, ce qui indique

une amélioration des performances du modele en termes de classification correcte des

commentaires et de précision des prédictions des sentiments.

En outre, les valeurs de perte pour I’apprentissage et la validation diminuent au fil des

époques, ce qui indique que le systeme apprend et réduit les erreurs. Les résultats sont présentés

dans la Figure 3.2.

exactitude de la validation
0.90

perte d'entrainement

— eval_accuracy
0.40 1

0.88 1

0.35 1

0.86 1

précision
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=
w
[=]

0.84 1

0.25 1

0.82

0.20 4

—— perte d'entrainement

0.80 T
Lo0
epoques

050 075 100 125 150 175 2.00 000 025 050 075

épogues

0.00 025

125 150 175 2.00

Figure 30. Perte Vs. Précision du systéme en 3 époques.
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La Figure 3.2, montre que le systeme apprend efficacement a partir des données d'apprentissage

et améliore ses performances et se généralise bien aux données non vues.

b. Performance du systéme pour 10 époques :

En observant le schéma d'amélioration des mesures a travers les époques, il est raisonnable de
suggeérer que l'augmentation du nombre d'époques pourrait conduire a des meilleurs résultats. Le
systéeme semble capable d'apprendre plus a mesure des époques, ce qui suggere qu'une période
d'entrainement plus longue pourrait permettre au systeme de continuer a s'améliorer. Toutefois, il
est également important d'étre vigilant quant au sur-apprentissage possible, le systéme risque de
trop s'adapter aux données d'apprentissage spécifiques et de ne pas se généraliser de maniére

optimale a de nouvelles données.

On a donc lancé I’entrainement sur 10 époques, les résultats obtenus sont présentés dans la

Figure 3.3.

Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy
1 0.403900 0.350963 0.856574
2 0.258400 0.302071 0.887649
3 0.193600 0.409103 0.877291
4 0.145900 0.528498 0.877291
5 0.090000 0.561056 0.888446
] 0.085600 0.612551 0.886056
rd 0.049800 0.639725 0.892430
8 0.042300 0.689769 0.888446
o 0.037400 0.7¥17655 0.890040

10 0.021300 0.745778 0.886056

Figure 31. Performance du systéeme en 10 époques.

Les mesures d'évaluation de I'exactitude augmentent globalement, ce qui montre une
amélioration des performances de systeme. Toutefois, il est important de surveiller attentivement
la relation entre la perte de validation et ces mesures afin d'évaluer la capacité du modéle a se
généraliser correctement. Les résultats de performance du systeme sont présentés dans la Figure
3.4.

52



Validation Accuracy Training and Validation Loss

0.90
—— Validation Accuracy —— Training Loss
0.7 | Validation Loss

0.88
0.6 A

0.5 1
0.86

Precision
WValue
o
£
L

0.84 0.3

0.2 A

0.82 1
014

0.0 1

0.80 T T T T T T T T

0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Epochs Epochs

Les résultats présentés dans la Figure 3.4, montrent que la perte d'apprentissage diminue
progressivement au fil des époques, ce qui indique que le systeme s'adapte aux données
d'apprentissage. Cependant, la perte de validation présente un schéma plus complexe, avec des
augmentations observées a certaines époques, ce qui peut indiquer des difficultés a généraliser le

systeme.

c. Performance du systéme dans 20 épogues :

Les résultats de performance du systéme pour 20 époques sont présentés dans la Figure 3.5.
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1] Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy
1 0.351500 0. 269959 0. 896414
2 0.258800 0260354 0.897211
3 0. 170600 0.373463 0.899602
<1 0. 117000 0. 4716584 0.892430
= 0.073200 0.525142 0D.895618
S 0079600 0. 592629 0. 899602
i 0.053400 0.561983 0.894821
a8 0035000 0679699 0.889243
9 0.015100 0. 755760 0.891633

10 0.017100 0. 741302 0.901992
11 0008600 0.819106 0. 899602
12 0008800 0.867136 0.894821
13 0017800 0.885985 0.8916833
14 0005400 0917813 0.889243
15 0.021200 0. 87 rs596 0.898805
16 0.004600 0.887553 0.898008
17 0.002600 0.878911 0. 898805
18 0.004800 0.893903 0. 900398
19 0011900 0.921123 0.897211
20 0002700 0910723 0.899602

Figure 33. Performance du systéme en 20 époques.

D’aprés la Figure 3.5, on voit que les performances du systéeme s’améliorent au fil du temps.
La perte dapprentissage diminue progressivement, ce qui indique que le systeme s'adapte aux
données d'apprentissage. Cependant, la perte de validation montre une certaine variation, ce qui

peut indiquer que le systeme a rencontrer des difficultés.

Les différents résultats sont schématisés dans la Figure 3.6.
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0.0 1

0.80 T T T T
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Figure 34. Précision Vs. Perte en 20 époques.
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e Discussion des résultats obtenus :

En comparant les résultats obtenus dans les trois premiéres époques avec ceux des dix et vingt
époques, on constate une amélioration significative des mesures d'exactitude. Cela suggére que

le systeme a continué a apprendre et a s'améliorer au cours des époques supplémentaires.

Cependant, il est important de noter que la perte de validation a augmenté pour quelques
époques supplémentaires, ce qui peut indiquer le début d'un sur-apprentissage. Cela souligne
I'importance de surveiller attentivement les mesures de validation et d'appliquer des techniques
de régularisation pour éviter le sur-apprentissage et améliorer la capacité du modéle a se

généraliser correctement.

En conclusion, I'entrainement de systeme sur un plus grand nombre d'époques a permis
d'améliorer les performances globales, mais il est essentiel de tenir compte de la perte de

validation lors de I'évaluation de la capacité du modéle a se généraliser correctement.

Aprés avoir utilisé le systeme pour la prédiction, on présente les résultats avec la courbe Roc et

matrice de confusion. Les résultats sont présenteés dans la Figure 3.7.
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True Positive
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Predicted False Positive Rate

A partir de la Figure 3.7, la courbe ROC montre le compromis entre le taux de vrais positifs
et le taux de vrais negatifs a différents seuils. Dans notre cas, la courbe ROC indique une
excellente performance avec une précision de 0,96. Une valeur de précision plus élevée indique
un meilleur rendement du modele. Cela signifie que le modéle réussit a classer correctement les

commentaires positives tout en maintenant un taux de faux positifs relativement faible.
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3.4.2. Comparaison des résultats :

Afin de prouver la performance de notre modéle, on a choisi deux modéles du deep learning,
les plus célébres dans le domaine du traitement automatique de langage naturel et de la

classification.

Le premier modele est le modéle LSTM (Long Short-Term Memory) basé sur une couche,
pour capturer les dépendances séquentielles dans les données. La couche d'embedding convertit
les entiers en vecteurs denses, puis la couche LSTM traite la séquence d'entrée en conservant la
mémoire a long terme. Enfin, une couche dense avec une activation softmax est utilisée pour

générer les probabilités de classe.

Le modéle est compilé avec l'optimiseur Adam et utilise une perte
"categorical_crossentropy" pour mesurer la différence entre les prédictions et les étiquettes

réelles, la précision est utilisée comme metrique pour évaluer les performances du modeéle.

Le deuxieme modeéle est le modéle CNN (Convolutional Neural Network) qui utilise une
architecture basée sur des couches convolutionnelles pour I'apprentissage des caractéristiques. Il
commence par une couche d'embedding qui convertit les entiers en vecteurs denses. Ensuite,
une couche ConvlD applique des filtres convolutifs unidimensionnels pour extraire des
caractéristiques locales. La couche GlobalMaxPoolinglD réduit la dimensionnalité en prenant
les valeurs maximales de chaque canal. Ensuite, une couche dense effectue une transformation

linéaire suivie d'une activation ReLLU pour introduire de la non-linéarité.

Une couche Dropout désactive aléatoirement certains neurones pour éviter le sur-
apprentissage. Enfin, la couche de sortie utilise une activation sigmoide pour la classification

binaire.

Avant de comparer les résultats obtenus par notre modéle avec ces deux modéles, on va
d’abord présenter briévement leurs résultats d’apprentissage et de test. Ensuite, on va les

comparer avec ceux de notre systéme.
Nous présentons dans ce qui suit les résultats de chaque modéle séparément.
e Modele 1 : Modele LSTM

Les résultats obtenus avec une Architecture composée d'une couche dintégration, suivie d'une
couche LSTM de 128 unités et d'une couche dense avec activation SoftMax avec 20 époques

sont présentés dans la Figure 3.8.
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D’aprés la Figure 3.8, apres I'entrainement du modéle pendant 20 époques, on observe une
diminution de la perte d'entrainement et une augmentation de la précision. Cependant, les
résultats de validation ne suivent pas la méme tendance. La perte de validation augmente
légérement tandis que la précision stagne autour de 0,82. Cela suggere que le modéle peut étre en
train de trop ajuster les données d'entrainement et ne se généralise pas bien sur de nouvelles

données.
e Modeéle 2 : Le modéle CNN

Les résultats de performance du modele CNN avec une architecture composée d'une couche
d'intégration, suivie d'une couche convolutivelD avec 128 filtres et une taille de noyau de 5,
d'une couche de mise en commun du maximum global et de deux couches denses avec activation
relu, Le modele est entrainé a l'aide de I'optimiseur d'Adam avec une perte d'entropie croisée
binaire, et entrainé pendant 10 époques avec une taille de lot de 32 sont présentés dans la figure
3.9.

Notons que les deux modéles LSTM et CNN utilisent une couche d'intégration pour

représenter les mots dans un espace vectoriel continu.
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A partir de la Figure 3.9 et aprées 10 époques d'entrainement, on observe que le modeéle a
montré de bonnes performances d'entrainement avec une perte décroissante et une précision
croissante. Cependant, les résultats de validation ont été moins satisfaisants, avec une légere

augmentation de la perte de validation et une précision de validation stagnante autour de 0,82.

e Comparaison entre les trois modeéles :

La Figure 3.10 présente les résultats de performance des trois modeles afin d’avoir une vue claire

sur la différence entre eux et d’exprimer une comparaison entre eux.

validation accuracy validation loss
0.90 099 ArbprefRec
— CNN
— LSTM
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— ISTM 0.3 4
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Les valeurs de comparaison de la précision d’entrainement et du test entre les trois modeles sont

présentées dans le tableau 5.

Modéle LSTM CNN ArbPrefRec
Train Accuracy 0.993 0.999 0.901
Test Accuracy 0.622 0.832 0.956

En analysant les résultats de performance des trois modeles, nous pouvons observer que le
modeéle LSTM atteint une précision d'apprentissage elevée de 0,993, mais qu'il ne se généralise
pas bien aux données de test non vues, ce qui se traduit par une précision de test plus faible de
0,622. Tandis que le modele CNN est encore plus performant en termes de précision
d'apprentissage, atteignant 0,999, et montre une meilleure généralisation avec une précision de
test plus élevée de 0,832.

Cependant, le systeme ArbPrefRec, malgré une précision d'apprentissage inférieure de 0,901
par rapport aux modeéles LSTM et CNN, il les surpasse tous les deux en termes de précision de
test avec un score impressionnant de 0,956. Cela indique que notre systeme est plus performant

que les modeéles LSTM et CNN en termes de prédiction.

Le systeme ArbPrefRec se caractérise par sa taille importante par rapport aux modeéles LSTM
et CNN. Sa taille est mesurée en fonction du nombre de parametres, qui déterminent la
complexité et la capacité du modele a apprendre des relations dans les données. Cette complexité
permet au systéme de capturer des informations plus fines et des relations plus complexes entre

les mots d'un texte arabe.

Par conséquent, sur la base des résultats obtenus, on peut conclure que notre modele est plus
performant en termes de précision globale sur les données de test, surpassant a la fois les deux
modeéles, LSTM et CNN.

On passe maintenant a I’évaluation de 1’approche de recommandation proposée.

3.5. Evaluation de la recommandation hybride basée préférences:

Avant d’évaluer les recommandations génerées, tous d’abord il faut expliquer le choix des

valeurs optimales des 3 parametres utilisés dans la recommandation :
e Le parameétre K (nombre des utilisateurs similaires),

e Le seuil qu’on doit utiliser pour sélectionner les restaurants candidats en se basant sur les

sentiments,
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e Le poids a (utilisé pour la combinaison des recommandations dans scheme hybride).

3.5.1. Réglage des parametres :

Afin de trouver les valeurs optimales des différents paramétres, on a choisi un intervalle pour

chacun d’eux et on a analysé les résultats pour les differentes combinaisons possibles avec
K= [5,10,15] ; seuil=0.7 ,0.8, 0.9] ; et « = [0.2,0.35,0.5].

On note que durant tout ce qui suit, on va considérer que les recommandations qui ont un

score total supérieur & 0.90 comme des recommandations pertinentes.

Le résultat obtenu pour 1’utilisateur actif ayant ‘user id’ = 5 sont présentés dans la Figure

3.11.
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Figure 39. Ieffet des valeurs de parametre sur le nombre de recommandation.

A partir des résultats présentés dans la Figure 3.11, on va discuter les différentes valeurs

optimales des parametres.

v' Paramétre K (nombre de voisins) : Les combinaisons de paramétres avec K = 5 et K =10

donnent systématiquement des nombres de recommandations de 6.

La combinaison de paramétres avec K = 15 montre une amélioration du nombre de
recommandations avec un nombre de 10, ce qui indique que l'augmentation du nombre de

voisins peut conduire & de meilleurs résultats.
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v Seuil : Les combinaisons de parametres avec un seuil de 0.7, 0.8, 0.9 ne montrent aucun
changement des résultats avec les différents cas ce qui signifie sa faible importance, donc on

a choisi la valeur 0.8.

v Poids de fusion : Les combinaisons de paramétres avec un poids de fusion de 0,2 produisent

systématiquement des nombres de recommandations plus éleves, avec des nombres de 6, 7 et
10 pour différentes valeurs de K et de seuil. Lorsque la pondération des commentaires

augmente jusqu'a 0,35 et 0,5, le nombre de recommandations diminue, passant de 3 a 4.
Sur la base de cette analyse, nous pouvons observer ce qui suit :
v Le maintien de K = 15 conduits réguliérement a des recommandations plus nombreuses.

v L'utilisation d'une pondération de 0,2 pour les commentaires (FBC) tend a produire un plus

grand nombre de recommandations.

Ces observations suggérent que des valeurs plus élevées pour K et une pondération des
commentaires de 0,2 peuvent étre considérées comme des choix de parametres favorables pour

optimiser le nombre de recommandations pertinentes.

3.5.2. Evaluation des performances du systéme de recommandation ArbPrefRec :

Dans le but de tester la capacité du systéeme a donner des recommandations pertinentes, on le
lance pour un nombre d’utilisateur égal a (10, 20, 30, 40, 50,100) respectivement. A chaque fois
on calcule sa capacité a générer au moins 10 recommandations, avec un score total supérieur a

0.90 (seuil de pertinence). On note que les utilisateurs ont étés sélectionnés aléatoirement.

Les résultats sont présentés dans la Figure 3.12 :

Comparaison des Taux de pertinence pour différents nombres d'utilisateurs

0.92 4+ —®— MNotre systéme
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0.20 4

0.89

0.88 1
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0.87

0.86

0.85

T T T
20 40 60 80 100
Nombre d'utilisateurs
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En analysant les résultats présentés dans la Figure 3.12, on distingue plusieurs observations

intéressantes :

e Augmentation du Taux de pertinence : Nous constatons une légére tendance a
I'augmentation du taux de réussite en fonction du nombre d'utilisateurs. Par exemple,
le taux de réussite passe de 0,9 pour 10 et 20 utilisateurs a 0,92 pour 100 utilisateurs.
Cela peut étre attribué a la disponibilité de plus de données sur les utilisateurs, ce qui
permet au systéme de faire des recommandations plus précises et d'améliorer les

résultats.

En résume, ces résultats montrent que le systéeme est performant avec des taux de réussite
cohérents pour différents nombres d'utilisateurs. Le systeme présente un potentiel d'évolutivité et

montre une corrélation positive entre le nombre d'utilisateurs et le taux de réussite.

3.5.3. Comparaison des résultats de recommandation :

Afin de tester d’avantage notre systéeme, et vu le manque des ressources de données
disponibles dans notre jeu des données utilisé, on a trouvé des difficultés a appliquer les
métriques d’évaluation a cause d’absence des données de recommandation correcteS (mangque
d’information concernant les recommandations attendues pour chaque utilisateur) afin de

calculer la précision et le rappel.

Pour cela, on a proposé une nouvelle méthode pour 1’évaluation du systéeme. La méthode
consiste a générer des recommandations pour différents utilisateurs sur la base des prédictions de

notre systéme et les comparer avec les recommandations baséees sur le modéle LSTM.
On va comparer les résultats trouvés pour les deux types de recommandations Top-10 et Top-20.
e Larecommandation Top-10:

La Figure 3.13 présente les resultats de performances des deux systéemes recommandations,

ArabPrefRec et basé LSTM, respectivement, en sélectionnant les TOP 10 restaurants.
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Comparaison des Taux de pertinence pour différents nombres d'utilisateurs
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Figure 41. Comparaison des résultats de recommandation pour TOP-10.

Ces reésultats montrent que notre systétme a généralement obtenu des taux de réussite
supérieurs a ceux de l'autre systéeme pour chaque nombre d'utilisateurs évalué. Cela suggére que
notre systeme présente une meilleure performance en termes de recommandations personnalisées

pour un nombre croissant d'utilisateurs.
e Larecommandation Top-20 :

La Figure 3.14 présente les résultats de performances des deux systéemes recommandations,

ArabPrefRec et basé LSTM, respectivement, en sélectionnant les TOP 20 restaurants.
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Figure 42. Comparaison des résultats de recommandation pour Top-20.
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A partir de la Figure 3.14, on peut observer que notre systéme de recommandation présente
des taux de pertinence plus élevés que le systéme basé sur LSTM pour tous les nombres

d'utilisateurs analyses.

Pour notre systeme, les taux de pertinence varient entre 0,7 et 0,87 pour des nombres
d'utilisateurs allant de 10 a 30. Cependant, ces taux de réussite diminuent pour des nombres

d'utilisateurs supérieurs a 30, atteignant 0,58 pour 50 utilisateurs et 0,6 pour 100 utilisateurs.

En revanche, pour le systeme basé LSTM, les taux de réussite sont globalement plus faibles,

variant entre 0,4 et 0,46 pour les mémes nombres d'utilisateurs.

Dans I'ensemble, notre systeme de recommandation semble avoir des taux de réussite plus
élevés que le systeme basé LSTM dans le cas des deux recommandations Top-10 et Top-20 pour

différents nombres d'utilisateurs.

Donc, on peut conclure que le systeme ArabPrefRec est plus performant que le systéme basé
LSTM en termes de pertinence des recommandations ce qui revient a la performance du modele

d’¢élicitation des préférences utilisé.

Aprés avoir présenté les differents tests et expérimentations conduits afin de prouver la
performance de notre systéme de recommandation hybride basé sur 1’élicitation des préférences,

nous présentons dans la section suivante son interface.

3.6. Présentation de I’interface du systeme de recommandation
ArbPrefRec :

On présente dans cette section I’interface de notre systéme de recommandation des restaurants
qui utilise permet aux utilisateurs de découvrir les différents restaurants disponibles et de fournir

leurs avis (commentaire) en arabe.

L'interface du systeme ArbPrefRec offre une visualisation du fonctionnement du systéme de
recommandation et permet aux utilisateurs d'obtenir des recommandations personnalisées et de
prédire les résultats en fonction de leurs commentaires. Cette partie présente quelques

informations sur I'interface du systeme ArbPrefRec.

L'interface est congue de maniére conviviale, offrant une expérience utilisateur intuitive. Les
utilisateurs peuvent facilement naviguer a travers les différentes fonctionnalités du systéme,
notamment la recherche de recommandations, la soumission de commentaires et I'affichage des

résultats de la recommandation.

La Figure 3.15 présente I’interface principale de notre systéeme ArabPrefRec.
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Figure 43. L’interface de systeme ArbPrefRec.

Lorsque les utilisateurs accédent a l'interface, ils sont accueillis par une page d'accueil
attrayante qui présente les fonctionnalités principales du systeme. Une barre de navigation
permet aux utilisateurs de spécifier leurs préférences et dobtenir des recommandations

personnalisées en fonction de leurs intéréts.

Une fois que les utilisateurs ont obtenu leurs recommandations, ils peuvent explorer les
différents résultats suggérés et d'une note de popularité. Cela permet aux utilisateurs de prendre

des décisions claires sur les restaurants qui les intéressent.

Les résultats de recommandation pour 1’utilisateur actif ayant User-ID= 5 sont présentés dans
la Figure 3.16.

@ Recommendation for User ID: 5

Positive Restaurants by Target User:

restaurant_id | name_rest

0 1181 | Tavern Eatery
Similar Users: Ranked Restaurants : [ name restaurant : score:
0 19105 0 1690 | Cafe Cuisine 1.0000
1 34703 1 1181 | Tavern Eatery 0.9998
2 81 2 64 | Cafe Spot 0.9988
3 31663 3 3954 | Bistro Place 0.9963
4 30245 4 607 | Bistro Restaurant 0.9961
5 7707 5 52 | Diner House 0.9921
6 587 6 136 | Bistro Eatery 09914
7 3812 7 1127 [ Cafe Eatery 0.9849
8 2267 8 51 | Diner Cuisine 0.9830
9 444 9 1019 | Bistro Spot 0.9818

Figure 44. Affichage des resultats de recommandations.
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De plus, linterface permet également aux utilisateurs de soumettre leurs propres
commentaires sur les restaurants recommandés. Ces commentaires sont utilisés pour améliorer
les prédictions du systeme et affiner les recommandations futures comme il est présenté dans la
Figure 3.17.

Enter your comment please

g el il snall gl asy Sla adiy g e paladdl ol cdalis

Predict

\‘ . - . ) . 2 ) 0,
A e Y] dlagladl )8 A‘ hank“s‘.

Predicted label: 1

Predicted probabilities:

v &

A partie de la Figure 3.16, on voit que l'interface affiche également des statistiques sur les
performances du systeme, telles que la précision des recommandations et la satisfaction des
utilisateurs. Ces informations fournissent aux utilisateurs une rétroaction sur la qualité du
systéme et permettent aux développeurs de prendre des mesures pour améliorer continuellement

I'expérience utilisateur.

En résumé, l'interface du systeme ArbPrefRec offre aux utilisateurs une expérience conviviale
pour accéder aux recommandations personnalisées et prédire les résultats en fonction de leurs
commentaires écrits en arabe. Elle facilite la navigation et l'interaction avec le systéme,
permettant ainsi aux utilisateurs de tirer pleinement parti des fonctionnalités offertes par le

systeme de recommandation.
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3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents outils et bibliothéques utilisés pour
I'implémentation de notre systeme. De plus, nous avons réalisé une série de tests pour évaluer les
performances de notre systéme. Puis, nous avons effectué une comparaison entre notre systéeme
et les modeéles les plus utilisés, sachant LSTM et CNN, pour évaluer le modele de 1’¢licitation

des préférences ainsi que 1’approche de recommandation hybride proposée.

On a constaté que 1’utilisation du modele AraBERT est plus bénéfique et elle peut apporter
un plus a la recherche surtout dans le domaine du TALN et elle peut remplacer d’autres modéles
comme LSTM et CNN.

De plus, les résultats obtenus ont été globalement satisfaisants, et nous ont permis de mettre
en évidence les avantages et les limites de chaque approche. Ces résultats ont ouvert la voie a de

nouvelles perspectives de recherche, qui seront abordées dans la conclusion.
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Conclusion générale et Perspectives

Le travail présenté dans ce mémoire se situe dans le domaine du Traitement du Langage
Naturel, plus précisément, I'élicitation des préférences a partir de commentaires dans les
Systemes de Recommandation Sociaux. Notre étude se concentre sur l'analyse des sentiments, en
utilisant le modéle AraBERT développé récemment par Google pour améliorer les requétes, la
prédiction et la génération de textes rédigés en Arabe, en plus de I’utilisation de ces sentiments

pour I’amélioration de la qualité des recommandations générées.

Notre objectif était I’exploitation des caractéristiques et des points forts de ce modele afin
de I'utiliser dans I'élicitation des préférences a partir des commentaires écrits en arabe et de

réaliser des recommandations pertinentes grace a une approche de recommandation hybride.

Pour mieux comprendre notre travail, nous avons d'abord présenté de maniére approfondie
le domaine de la recommandation sociale et de I'élicitation des préférences, en mettant I'accent
sur lI'analyse des sentiments. Ensuite, nous avons introduit le modele AraBERT en présentant les

travaux existants dans I'état de I'art.

Par la suite, nous avons décrit notre approche qui consistait a mettre en place une solution
pour I’analyse des sentiments (positifs/négatifs) a partir des commentaires fournis par les
utilisateurs arabophones. Pour cela, nous avons utilisé Il'algorithme d'apprentissage profond

AraBERT pour extraire les préférences (sentiments) a partir du texte saisi par les utilisateurs.

Puis, les sentiments et préférences prédites ont été employés dans une nouvelle approche de
recommandation hybride. Afin d’améliorer la qualit¢ des recommandations générées et
d’augmenter la performance du systéme, I’approche proposée combine un FC basé sentiments

avec un Filtrage par Contenu basé sur les préférences extraites depuis les commentaires.

Ensuite, une série de tests et d’expérimentations est menée pour illustrer les différentes
propositions et prouver la performance du systéme. En ce qui concerne les résultats de I'analyse
des sentiments basée sur AraBERT, les performances de classification étaient relativement
acceptables et ont montré une plus grande performance par rapport aux résultats obtenus avec les
modéles LSTM et CNN. De plus, La recommandation hybride basée préférence en utilisant le
modele AraBert était plus précise et plus pertinente par rapport a celle générée en utilisant le

modele LSTM, ce qui prouve I’efficacité de nos propositions et répondent a nos objectifs visés.

En termes de perspectives futures, plusieurs axes de recherche peuvent étre envisagés. Tout

d'abord, il serait intéressant d'explorer les capacités du systeme en l'adaptant a la langue
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dialectale algérienne « Darija ». De plus, il serait trés important de penser de relier le systéme
avec d’autres méthodes issues la recommandation inter-domaines (Cross domaine
recommandation) pour traiter le probleme du demarrage a froid dans les systemes de
recommandation. Une derniére perspective pour ce travail est son application sur d’autres

Datasets de taille plus grande afin de tester sa performance reelle.
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Annexe A

Le modele Arabert est une architecture de réseau neuronal basée sur les transformateurs,
spécialement congue pour le traitement du langage naturel en arabe. Il s'agit d'une variante du
modéle BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) qui a été pré-

entrainée sur un vaste corpus de données en langue arabe.

L'architecture du modele Arabert repose sur des méecanismes de transformer qui permettent de
capturer les relations contextuelles et les dépendances entre les mots d'une phrase. Il utilise des
techniques avancees telles que I'attention multi-téte, le masquage de tokens et I'apprentissage de
séquences a séquences pour extraire des représentations sémantiques riches et précises du

langage arabe.

Le modéle Arabert a été évalué dans diverses taches de traitement du langage, notamment la
classification de texte, la génération de texte et la réponse aux questions. Il a démontré
d'excellentes performances, rivalisant voire surpassant les autres modéles disponibles pour la

langue arabe.

Dans notre étude, nous exploitons les capacités du modeéle Arabert pour I'élicitation des
préférences et la génération de recommandations dans les systemes de recommandation sociale.
En utilisant Arabert, nous sommes en mesure danalyser les commentaires des utilisateurs,
d'extraire les sentiments et les préférences exprimés, et de générer des recommandations

personnalisées basées sur ces informations.

Gréace a son entrainement sur des données en langue arabe, le modele Arabert est capable de
comprendre les subtilités linguistiques spécifiques a l'arabe, telles que les variations
morphologiques et les structures grammaticales complexes. Cela lui confere un avantage
significatif dans la compréhension et I'analyse des textes arabes, ce qui améliore la qualité et la

pertinence des recommandations proposées aux utilisateurs arabophones.

En conclusion, le modéle Arabert représente une avancée majeure dans le domaine du
traitement automatique du langage en arabe. Son utilisation dans les systéemes de
recommandation sociale ouvre de nouvelles perspectives pour une personnalisation plus précise

des recommandations et une meilleure satisfaction des utilisateurs arabophones.
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Annexe B

La recommandation hybride est une approche qui combine la recommandation collaborative
et l'approche basée sur le contenu pour améliorer la précision et la pertinence des
recommandations. Dans cette annexe, nous présentons une méthode spécifique de

recommandation hybride qui intégre ces deux approches.

La recommandation collaborative se base sur les préférences des utilisateurs similaires pour
générer des recommandations. Elle repose sur le principe que les utilisateurs partageant des
godts similaires ont tendance a apprécier des éléments similaires. Cependant, cette approche peut

étre limitée lorsque les données sur les préférences des utilisateurs sont rares ou peu fiables.

Pour surmonter ces limitations, nous intégrons également une approche basée sur le contenu.
Cette approche analyse les caractéristiques des éléments recommandés, tels que leur description,
leurs tags ou leurs attributs, pour proposer des recommandations en se basant sur la similarité
entre ces caractéristiques. Ainsi, méme en l'absence de données sur les préférences des
utilisateurs, nous pouvons recommander des éléments pertinents en se basant sur leurs

caractéristiques intrinseques.

L'approche hybride que nous présentons dans cette annexe combine la recommandation
collaborative avec I'approche basée sur le contenu de maniére synergique. Elle utilise a la fois les
informations sur les utilisateurs similaires et les caractéristiques des éléments recommandés pour
générer des recommandations plus personnalisées et pertinentes. En intégrant les avantages de
ces deux approches, la recommandation hybride permet de fournir des recommandations plus

précises, adaptées aux préférences individuelles des utilisateurs.

En conclusion, la recommandation hybride qui combine la recommandation collaborative
avec l'approche basée sur le contenu est une approche puissante pour améliorer la qualité des
recommandations dans les systemes de recommandation. Elle permet de tirer parti des
informations sur les utilisateurs similaires tout en utilisant les caractéristiques des éléments
recommandés, offrant ainsi une expérience de recommandation plus personnalisée et

satisfaisante pour les utilisateurs.
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Résumé

Ce mémoire se focalise sur l'élicitation des préférences dans les Systeémes de Recommandation Sociaux en utilisant des
techniques du Traitement Automatique du Langage Naturel. L'étude inclut une analyse approfondie du domaine de la
recommandation sociale et de I'élicitation des préférences, en mettant l'accent sur 'analyse des sentiments. Pour effectuer
cette derniere, on a utilisé le modele AraBERT récemment développé par Google, qui améliore le traitement des requétes,
la prédiction et la génération de texte en Arabe. Notre objectif est d'exploiter les avantages d'AraBERT pour 1'élicitation
des préférences a partir des commentaires en arabe et lincorporation de ces préférences dans le processus de la

recommandation afin d’améliorer les performances des systemes de recommandations sociaux en termes de pertinence.

Un systeme de recommandation social des restaurants nomme ‘ArbPrefRec’ basé sur les préférences extraites depuis les
commentaires des utilisateurs arabophones a était implémente avec le langage de programmation python avec une interface
conviviale.

Une série de test a était effectué afin de démontrer la performance du systeme. En comparons leur performance avec les
modeles LSTM et CNN. Les résultats trouver en était satisfaisant du cote classification des sentiments et les

recommandations géneéres.

Mots clés : systeme de recommandation social, élicitation des préférences, analyse des sentiments, recommandation
hybrides, AraBert.

Abstract

This thesis focuses on preference elicitation in Social Recommendation Systems using Natural Language Processing
techniques. The study includes an in-depth analysis of the domain of social recommendation and preference elicitation, with
a focus on sentiment analysis. To carry out the latter, we used the AraBERT model recently developed by Google, which
improves query processing, prediction and text generation in Arabic. Our aim is to exploit the advantages of AraBERT for
eliciting preferences from Arabic comments and incorporating these preferences into the recommendation process in order

to improve the performance of social recommendation systems in terms of relevance.

A social restaurant recommendation system called 'ArbPrefRec' based on preferences extracted from Arabic user

comments was implemented using the Python programming language with a user-friendly interface.
p g y prog g languag Y

A series of tests was carried out to demonstrate the performance of the system. We compared its performance with that of
the LSTM and CNN models. The results were satisfactory in terms of the classification of sentiments and the

recommendations generated.

Keywords: social recommendation system, preference elicitation, sentiment analysis, hybrid recommendation, AraBert.
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