« République Algérienne Démocratique et Populaire e SIA Skl i e allA Ly a Al e gas)

Ministére de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique PPRDNER B S | RGN [P W S | S | S )

Université Chadli Bendjedid

Faculté des Sciences et de la Technologie &/‘6'/ Lasle s Sl gay Lalld S
Nal

Département d’Informatique iy o S s

s ‘Y\ (:) C\J\ 8

(

TNIVERSITE CHADLI BENDJEDID

MEMOIRE

Présente par
REFAI AYA

Pour I’obtention de diplome de
MASTER

Filiere : Informatique

Spécialité : Systemes Informatiques Intelligents

Théme

Un systeme de recommandation d'hotels base sur les avis des

clients

Qualité

Président

Rapporteur

Examinateur

Soutenu le : 15/09 /2022 Devant le Jury composé de

Nom et Prénom Grade Université
Mr. Benmachiche A.M MCA Chadli Bendjedid EI-Tarf

Mme Gasmi I. MCA Chadli Bendjedid ElI-Tarf
Mme Maatallah M. MCB Chadli Bendjedid El-Tarf

Année Universitaire : 2021/2022




Remerciements

Tout d'abord, je tiews d remencien Mme GasmiTbtissem pour
con soution inconditionnel, sa disponibilété et son aide préciense dans
la poansuite de mon frojet de fin d'cudes afin gue Je fuisse tevminer
mon travaldl dans les medlleanes conditions, V) exprime ma frofonde

quté m ‘out fact { honnear de bien voulocr valuer et juger mon travad.

des effonts et sou labeur pendant des amnéed judgu'a ce que 7'atteiyune
ce que je ouis actucllement, et je nemencie également mon collegue et
frine AthmaniFoussem EL-Din frour don soutien et don aide toal au

long de¢ annces.

Eufin, Je Ciens 4 exprimen ma ducéne gratitude a Tous cewy
quté. ot contribué de frée ou de locn 4 la réalisation de ce travad.




Dédicace

Je dédie ce travadl:
A maman

Pour son grand amour, da patience, e

foar moc et des frienes qui m apportent bontear et
ducces.

Pour tous mes amis gui m'out downé du

doutien et de { cuengie positive.

Tows ceax guc m acment et tous ceur guc

(' acment. “ous ceur que je connais de fres et de loca.




Table des matieres

INErOAUCHION GENBIAIE ... 1
Chapitre 1 : Etat de AT ...o.viieiiicscee e 3
L. INEFOTUCTION .ottt 3
2.NISEOTIQUE .ttt 3
3.Systeme de reCoOMMANUALION .........ocueiiiieiiieiee e 4
4 Technique de reCoOmMMANAALION ..........uiiiieiiieiie e 6
4.1 Filtage base SUr 18 CONTENUE .......coiviiiiiiiiiecie s 6
4.2Filtage COllaboratif ...........coviriiiee e 7
4.3 TItArge NYDIIUE. ... e saae e 8
5. System de reccommandation basé Latent Dirichlet Allocation (LDA) .................. 9
5.1. Latent Dirichlet AHOCation (LDA)........cooiieiiee e 9

5.2.La descreption de la méthde LDA et quelque travaux qui utilise LDA en

system de reCOMMANAALION ..........ooiiuiiiiiie e e et e e s e e e st e e e res 9
2.6.limites des approche basé sur le CONtENU............ceeviuieeiiiee i 10
7.Métrique d’évaluation des system de recommandation .............ccceevvvereeriiiieneennne 11

8.Les system de recommandation basé sur le contenu présente les avantages et les

INCONVENIEIES ...ttt et e e e et e e e e e e 12
8. CONCIUSION ..o 14

Chapitre 2 : Etude CONCEPLUEIIE .........eveeei e 15



file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457955
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457960
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457961
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457962
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457963
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457964
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457965
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457966

L. INEFOTUCTION <. ettt 15

2. Motivation et 0DJECHIT.........cooii e 15
3. PIODIEMALIGUE ...ttt 16
4. Architecturz dénérale du SYSEEIME ........eeiiiiiiiiiiere e 16
3.base de dONNEES ULITISE ........c.oeiuieiiiie e 17
6. Préparation des dONNEES .........c.coviiiiiie et 18
6.1, TOKZNIZALION ..ottt et e e st e et e e e nnte e e sneaeesnneeesnnene s 18
6.2 . INOTEOYAGE ... ettt 18
6.3. Stemming OU raCiNISALION .........ooiiiiiieiii e 18
6.4, LEMMATISALION. ... .eiiiiieitiiitie sttt 19
7.Dictionnaire de VOCADUIAITES .........ccviiiiiiiiiiiiieee s 19
8.EXLraction des thEIMES .........cooueiiiiiiiiiiie s 20
9.Calcul des SIMIAMTEE .........cviiie e 20
10.Calcul des PrédiCtioNS .........c.vveeiiee e 21
11. Calcul de I’erreur ......ccooeeeeeeeeeeeeee e, 22
12, CONCIUSION ..ttt et e et e snb e e nree s 22
Chapitre 3 :Etude eXpérimentale ...........ccoveeiiiieiie e 23
I 1T (1T o USSP PPRUPRPRRS 23
2.Environnement Materiel ...........ooovoiiiiiie i 23
3.ENvIronnement [0giCIel ...........ooviieiiiii e 23



file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457967
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457967
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457967
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457968
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457969
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457970
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457971
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457976
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457977
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457978

Bibliotheque et frmework ULITISE ............cooiiiiiiiiiii e, 24

4. Méthodologie d IMplemeENntation..........cccvieiiiiiiiiiiieiiiie e 25
5.RESUILAL B HISCUSSION ...ttt 34
B. CONCIUSION ...ttt 34
Conclusion Génetrale et PreSPECLIVES .........oiviiieiieiieieee e 35
=] (=] =] o] USRS PR PP 36
A. Références BibliographiQUeS ............coveiiiiiiiiiece e 36
B. Références Web (TEChNIQUES) .......eoiuiiiiieiiieie e 38
C. RETEIENCES FIGUIE....coiiiiiie e 39
RESUME ...t 40
ADSEIACE ... 41



file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457979
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457980
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457981
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457980
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457980
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457982
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457983
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457984
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457984
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457985
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457986
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50457986

Liste des figures

FIQUIE L. ottt ettt 14
QU 2. ettt 15
U 3. et 16
FIUIE 4. ottt bttt ettt 17
B gUIE Bl ettt 27
FIUIE 6. oottt ettt ettt 32
10 USSR SU R 34
10 0 T SRR 35
10 O TSRS 43
FIGUIE 10, ittt et et e e e et e e et e e et e e e sra e e e st e e s raeeannes 44
10 0 USSR 45
FIQUIE L2, ettt e et e e et e e e sr e e e s rb e e e snee e e s beeeannes 47
FIQUIE L3ttt et e e e et e e et e e et e e e st e e e st e e e e reeeares 48
FIQUIRE L4 et e e et e e et e e e sa e e st e e s aeeeanes 49

FIQUIRE L4 et e e et e e et e e e sa e e st e e s aeeeanes 50



file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458599
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458600
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458599
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458599
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458599
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458600
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598
file:///C:/Users/ayare/OneDrive/Documents/Rescue.asd%23_Toc50458598




1|Page

Introduction Générale

Face a la surcharge d’information, les systémes de recommandation deviennent
trés utiles. lls sont congus pour suggérer les items les plus susceptibles d'étre appréciés par les
utilisateurs en fonction de nombreux facteurs différents. Ils traitent de grandes masses de
données en filtrant les informations les plus importantes en fonction de plusieurs paramétres

qui prennent en compte les préférences et les intéréts des usagers.

L'utilisation de techniques efficaces et robustes pour fournir des
recommandations pertinentes et de bonne qualité est trés utile. Les systemes de
recommandation sont généralement divisés en trois approches principales : le filtrage base sur
le contenu, le filtrage collaboratif et les methodes hybrides. Dans les techniques de filtrage
collaboratif, les degres de similarité sont calculés pour trouver le voisinage de l'utilisateur ou
de l'objet. En effet, il existe plusieurs méthodes pour calculer la similarité, notamment la
similarité de cosinus, le coefficient de corrélation de Pearson, la similarité de Jaccard, etc.
(Jain et al., 2020)[w1].Cependant, lorsque le systéeme souffre de la rareté des données,
I'utilisation des mesures de similarité ci-dessus devient difficile car le nombre des évaluations
communes entre les utilisateurs est trés faible. Par conséquent, nous utilisons, dans ce travail,
la méthode LDA pour identifier les propriétés latentes entre les hotels a partir des avis des
utilisateurs. Les degrés de similarité sont ensuite calculés dans cet espace latent pour

identifier le voisinage et faire ainsi des recommandations pertinentes.

Ce mémoire est organisé en trois chapitres. Le premier chapitre est consacré a la
présentation des concepts de base sur les systémes de recommandation et les techniques de

recommandation.

Le deuxieéme chapitre est dédié a une étude conceptuelle détaillée du systeme de

recommandation proposé.

Le dernier chapitre présente les outils et les langages utilisés pour le

développement de notre modeéle ainsi que les différents résultats obtenus.
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Enfin, nous terminons ce mémoire par une conclusion générale et quelques

perspectives.
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Chapitre 1 : Etat de I’Art

1. Introduction

Au cours des dernieres décennies, de nombreux efforts de recherche ont été
déployés pour essayer dutiliser de nouvelles méthodes pour remédier a bon nombre des
limites des systemes de recommandation, telles que I'amélioration de la qualité des
recommandations. Nous aborderons ici les fondements theéoriques de notre travail. Qui est
divisé en trois sections. La premiére partie presente les systemes de recommandation et leurs
différentes techniques. La partie 2 décrit la structure et les techniques d'évaluation des clients.
La partie 3 présente l'intégration de plusieurs travaux liés a l'application de la méthode de

I'avis client dans le cadre de recommandations.

2. Historique:

Premiere génération : basée sur l'algorithme "BetweenProducts"” : les produits
sont liés par leurs propriétés. Ce type de systeme de recommandation est apparu dans le Web
1.0 et les utilisateurs étaient strictement limités aux réles documentaires. Deuxiéme
Génération : Basé sur un filtrage collaboratif qui propose des produits d'autres
consommateurs déclarés. La logique recommandée est “"entre utilisateurs”, qui relie les
utilisateurs en fonction de leur profil et de leurs parametres. Les données collectées seront
utilisées pour reconstruire la navigation des consommateurs et créer des profils de
consommateurs [w2].1l est également important de penser a toutes les informations
déclaratives que l'utilisateur saisit, c'est-a-dire la carte / le formulaire qui est saisi sur la page
Web. Ce type de systéme de recommandation est venu avec le web 2.0, apportant avec lui
une nouvelle culture sociale : des profils de consommateurs reconstruits a partir de profils

similaires. Troisieme génération : des contenus basés sur un filtrage hybride qui surpasse les
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deux genérations précédentes + les innovations des NTIC collaboratives dans la société
conduisent & une nouvelle conception et de nouveaux usages des agents de recommandation,
avec une augmentation du stockage, de nouveaux appareils abordables et de nouveaux

traitements de données. Ses racines se trouvent notamment dans le mouvement Big Data[w3].

Les agents de troisieme génération peuvent modéliser les préférences des
consommateurs, les préférences des consommateurs, sans intervention directe en les
formulant explicitement. A priori, ils ne s'appuient sur aucune définition formelle des
préférences, mais passent par des théories d'apprentissage, c'est-a-dire que les consommateurs
recherchent des outils pour pouvoir définir leurs préférences. Au fur et a mesure que Jean-
Sébastien Vayre a pu grandir, lI'objectif principal de ces dispositifs n'était pas de comprendre
le comportement des utilisateurs mais d'automatiser au maximum leurs demandes et leurs
résultats en prévoyant d'anticiper leurs besoins, avec leur volonté commerciale en jeu

(incitation a la consommation)[w4].

3. Les systemes de recommandation

Définitions :

Les systemes de recommandation (RS) sont une forme spécifique de filtrage de
données qui vise a présenter des informations susceptibles d'intéresser les utilisateurs. lls
peuvent étre definis comme des programmes qui cherchent a recommander l'article (produit
ou service) le plus approprie a un utilisateur particulier (individu ou entreprise) en
déterminant l'intérét de l'utilisateur pour l'article en fonction des informations sur larticle.

L'interaction entre l'utilisateur et eux les prédit. (Bobadilla et al., 2013) [1].

L'objectif du développement de systéemes de recommandation est de réduire la
surcharge d'informations en extrayant les informations et les services les plus pertinents a
partir de grandes quantités de données et en fournissant des services personnalisés. (Resnick
et Varian, 1997) [2]. Les systéemes de recommandation sont définis de différentes maniéres.
La définition la plus courante et la plus courante citée ici est celle de Robin Burke (Burke,
2002) [3].
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Le systéme de recommandation est le suivant. Un systéeme qui peut fournir des
recommandations personnalisées, générales ou d'utilisateurs dans de grands espaces pour
guider les ressources utiles. Dans tout systeme de recommandation, deux entités forment le
centre du systeme. Toutes les techniques recommandées tournent autour de ces entités
utilisateurs et articles. Un utilisateur est une personne qui interagit avec le systeme,
encourage le systeme a recommander un article, puis commente l'article. Les articles sont un
terme général utilisé pour désigner les ressources que le systéeme fournit aux utilisateurs.
Outre les utilisateurs et les articles, I'espace d'informations du systeme de recommandation
contient également des parametres d'articles représentes par les utilisateurs, souvent appelés
évaluations (utilisateurs, articles, évaluations). Ces notes peuvent prendre plusieurs formes.
Cependant, la plupart des systemes utilisent des évaluations sous forme d'échellesde 1a5 ou
d'évaluations binaires. Un ensemble de triplets (utilisateurs, éléments, notes) forme ce que
I'on appelle le bloc-notes. Les paires (utilisateurs ; eélements) pour lesquelles I'utilisateur n'a

pas évalué I'élément sont des valeurs inconnues dans le tableau.
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4. Technique de recommandation

4.1. Filtrage basé sur le contenu

Il s'agit d'un type particulier des systéemes de recommandation qui se base sur le
principe de contenus similaires. Ainsi, le filtrage basé sur le contenu utilise des descriptions
similaires entre les items a recommander a I’utilisateur actuel et les items que cet utilisateur a
appréciés dans les recommandations précédentes. Par exemple, si un utilisateur lit un livre, le

systeme proposera d'autres livres de méme contenus ou de méme genres que ce livre.

L'avantage de ce systéme est qu’il peut affecter des documents a des profils
utilisateurs. Les utilisateurs ne sont pas conditionnés par d'autres utilisateurs, ils peuvent donc
recevoir des recommandations méme lorsqu'ils utilisent le systéme seul, évitant certaines

limitations et lacunes des systémes de collaboration bases sur le contenu (Belloui, 2008) [4].

A Contenu : « Montrez-moi plus que ce qui

AR
ressemble a ce que j'ai aimé »
Profil d’utilisateur

Hem | score

09

Ml =

—

&2
ol _
w

[Tite | Genre | Actors | ... | )
Systéme de Liste des

Caractéristiques des éléments recommandation recommandations
(Catalogue)

Figure 1.4.1: Un systeme de recommandation basé sur le contenu [1.4.1]
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4.2. Filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif se base sur la matrice userxitem contenant les évaluations
des utilisateurs sur les items. Il fait correspondre les utilisateurs ayant des préférences
similaires en calculant les degrés de corrélation entre leurs profils pour faire des
recommandations. Les utilisateurs similaires forment un groupe appelé voisinage. Ainsi, le
systeme propose a I'utilisateur des objets qu'il n'a pas encore évalués a condition qu’ils aient

été déja appréciés par les utilisateurs de son voisinage.

Ce type de recommandation ne considére pas le contenu des items. Il peut donc
étre appliqué a n’importe quel type de donnée. Les techniques de filtrage collaboratif sont trés
populaires, mais elles présentent de nombreux inconvénients, notamment ceux liés au
manque de données. Si la matrice des évaluations est creuse, il sera difficile d’identifier les

plus proches voisins et par conséquent les recommandations ne seront plus pertinentes.

Le filtrage collaboratif souffre également du probléeme de démarrage a froid. 1l ne
peut pas sélectionner les utilisateurs intéressés par un nouvel item sauf si cet item est noté
par un certain nombre d'utilisateurs. Cette limitation concerne également les nouveaux
utilisateurs. Ainsi, ces derniers doivent faire quelques évaluations afin qu’ils soient satisfaits
des recommandations qu'ils recoivent. Il existe deux types de filtrage collaboratif : le filtrage
basé sur la mémoire et le filtrage basé sur le modele (Goldberg K., Roeder T., Gupta D.,
Perkins C.2001) [5] .

-

AL Collaboratif : « Dites-moi ce qui est

Profil d’utilisateur populaire parmi mes pairs »

8’\_3’\ iem SCone
Données communautaires -  ——

Systéme de Liste des
recommandation recommandations

iR =

Figure 1.4.2 : Un systéme de recommandation collaboratif [1.4.2]
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4.3. Filtrage hybride
Les systemes de filtrage hybrides est un combinaison du systeme de filtrage

collaboratif avec des systemes basés sur le contenu pour faire des divinations ou des
recommandations pour éviter certaines limitations et inconvenients des systémes bases sur le

contenu et collaboratifs (Rao &Talwar, 2008) [6].
Généralement, le filtrage hybride utilise des méthodes pour accorder les

ensembles de recommandations telles que la pondération, la cascade, la commutation, etc.

afin de produire des recommandations finales pour les utilisateurs (Burke, 2002) [3].

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

-
r V1

Profil d’utilisateur

&,""’\ \
Données communautaires - _>
[Tive T Genre [ Acios | ] ’ .
] Systéme de Liste des
recommandations

recommandation

Caractéristiques des éléments
(Catalogue) ‘-—_/

Modeles de connaissance

Figure 1.4.3 : Le systéme de recommandation hybride [1.4.1]

2
4

ol =2

W

)

~

’
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5. Systéeme de recommandation basé LDA :

5.1. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

L'allocation latente de Dirichlet (LDA) est une méthode probabiliste générative
permettant d'extraire des sujets latents a partir de corpus de textes. Elle associe un texte,
considéré comme une liste de mots non ordonnée, a un vecteur de thémes (Blei et al., 2003)
[7]. LDA modélise chaque document comme un mélange aléatoire de sujets latents et définit
chaque sujet par une distribution de mots. Elle génere les distributions de probabilité des
sujets p(t|d) pour chaque document d. Chaque sujet t (t €{1, ..., T }) est composé des
probabilités de mots p(wij|t) pour les mots wj, j=1, ..., V. Ou V est la taille du vocabulaire
et T est le nombre prédefini de themes.

La probabilité des sujets dans le modele est contrélée par les hyperparaméetres de
Dirichlet a et B, qui jouent un role important dans I'apprentissage de thémes latents. a est le
parametre de concentration a priori de Dirichlet qui représente la densité des sujets dans les
documents. B est le paramétre de concentration a priori qui contrdle la distribution des mots

par sujet (Al-Ghossein et al., 2018) [W5].

5.20Quelques travaux de recherche a base de LDA en

systeme de recommandation

Les propriétés latentes peuvent étre tres utiles pour augmenter l'efficacité des
systéemes de recommandation. Par consequent, des outils non supervisés tels que LDA ont été
utilisés pour apprendre les caractéristiques latentes dans les systemes de recommandation
(Al-Ghossein et al., 2018) [W5].

Yan et al (Yan et al., 2016) [8]ont présenté un modele de recommandation de
vidéos a base de LDA pour Youtube. Ils ont intégré dans leur modele des informations sur le
contenu des vidéos et des informations sociales sur les utilisateurs, extraites a partir du réseau

Twitter.
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(Bagul et Barve) [9]Bagul et Barve ont proposé un systéeme de recommandation
bas¢ sur le contenu en utilisant I’allocation de Dirichlet latente afin de générer des
recommandations pour les publications scientifiques. Le systeme suggere des revues et des
conférences appropriées pour publier un travail de recherche en se basant sur le résumé de

I’article scientifique.

Lin et al. (Lin et al., 2017) [10] ont utilisé les avis des utilisateurs de la
plateforme Airbnb pour déduire les caractéristiques des produits afin d’apprendre les
préférences des clients. Les auteurs ont mis en ceuvre la technique LDA pour extraire a la fois
les caractéristiques et les préférences. Le modele a été réalisé sur les avis des consommateurs
de tous les produits. Chaque produit a été défini en fonction de la distribution des probabilités
des thémes latents.

Herwanto et Ningtyas(Herwanto and Ningtyas) [11] ont proposé un systeme de
recommandation en se basant sur I'exploration de l'utilisation du Web et la modélisation de
themes latents. lls ont appliqué la méthode LDA sur le contenu extrait a partir du site Web.
Al-Ghossein et al. (Al-Ghossein et al., 2018) [W5]ont proposé une approche adaptative de
modélisation collaborative des themes latents pour la recommandation en ligne. Ils ont
combiné AWILDA, une version adaptative de LDA qui est capable d'analyser et de modeliser
le flux des documents. lls ont également appliqué la factorisation matricielle incrémentielle

pour connaitre les préférences des utilisateurs en fonction de leurs interactions.

6. Limitation des approches basé sur le contenu :

La principale limitation de la recommandation basée sur le contenu est qu'elle
nécessite de collecter un nombre suffisant d‘attributs décrivant la ressource. C'est pourquoi
elle est appropriée dans le cadre de ressources textuelles ou lorsque des descriptions
textuelles de sources ont été saisies manuellement. Dans le cadre des sources textuelles, une
des limites vient des méthodes de classement des textes utilisées : en effet, deux ressources
peuvent étre similaires du point de vue de leurs propriétés, mais d'une qualité ou d'une

pertinence incomparable.
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Une autre limitation est que ces modéles ne peuvent recommander que des
ressources similaires a celles qu'un utilisateur donné aime, ce qui empéche de recommander
d'autres ressources que le méme utilisateur peut également recommander. Pour pallier ce

probléme, il est possible de faire des recommandations au hasard parmi les recommandations.

Enfin, une derniere limitation est qu'un nouvel utilisateur d'un tel systéeme doit
consulter ou noter certaines ressources avant que le systeme puisse lui fournir des

recommandations pertinentes. Ce probleme est appelé démarrage a froid.[W6]

Une fagon de pallier ce probléeme est de demander un certain nombre
d'informations a l'utilisateur lors de son arrivée et d'utiliser un profil standard qui correspond

aux informations qu'il a fournies.

7. Métriques d’évaluation des systémes de recommandation :

Mesurer la qualité d'un sujet est une difficulté bien connue. La confusion a été
utilisée dans les évaluations traditionnelles, mais il a été démontré qu'elle était négativement
correlée a l'interopeérabilité mesurée par les humains du sujet en envahissant le sujet a l'aide
de nouveaux mots et de nouvelles taches .Depuis, plusieurs autres méthodes ont eté
proposees pour évaluer automatiquement la qualité des sujets. Newmann, etc. montre que le
pointwisemutual information (PMI) est fortement corrélé a I'évaluation humaine de la
cohérence sémantique. Le PMI utilise des données externes (souvent de Wikipédia en
anglais) pour mesurer les associations de mots entre des paires de mots dans un sujet. Minno

et al proposent une métrique de cohérence du sujet qui mesure les paroles du sujet.

Cooccurrence de documents pour identifier les sujets de mauvaise qualité et
montrer qu'ils sont en corrélation avec des notes sur des sujets d'experts. Cependant, des
travaux antérieurs ont montré que l'utilisation de mesures individuelles pour évaluer la qualité
d'un sujet est problématique. En effet, différentes mesures capturent généralement différents
aspects de la qualité. Par exemple, mesurer si un sujet représente une idée cohérente et facile
a lire, mesurer I'éventail des sujets qui existent réellement dans le corpus ou, comme dans
notre cas, la substance du sujet final. mots cibles et liés au domaine. .. Dans cette tache, nous
nous concentrerons sur le probléeme des mots vides, qui est un obstacle a la modélisation, car
les mots vides dominent la fréquence des mots et les statistiques de cooccurrence du corpus.
Dans de nombreux modéles LDA, les rubriques représentent principalement des mots
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courants qui masquent le contenu pertinent du corpus. De plus, en présence de mots vides,
nous constatons que les métriques LDA congues pour évaluer d'autres aspects de la qualité du

sujet fonctionnent de maniére contre-intuitive.[W7]

8. Les systémes de recommandation basés sur le contenu présentent les avantages

et les inconvénients suivants :

8.1. Les avantage :

e ils recommandent des éléments similaires a ceux que les utilisateurs ont aimés

dans le passe.

¢ ils prennent en compte le profil des utilisateurs qui est la clé pour avoir les

recommandations les plus pertinentes pour chacun.

e faire coincider les préférences de I'utilisateur et les caractéristiques des
élements fonctionne pour de nombreux types de données (textuelles, numériques, etc.)

puisqu’on utilise généralement des listes de mots-clés.
e les données relatives aux autres utilisateurs sont inutiles.

e iln’y a pas de probléme de démarrage a froid lorsqu’un nouvel ¢lément est
ajouté au catalogue ou de faible densité puisqu’il s’agit de faire coincider les préférences de

I’utilisateur et les caractéristiques des éléments.

e il est possible de faire des recommandations a des utilisateurs avec des goUts

« uniques ».

e il est possible de recommander de nouveaux éléments ou méme des éléments

qui ne sont pas populaires.
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8.2. Les inconvénients :

« tous les contenus ne peuvent pas étre représentés avec des mots-clés (par

exemple, les images).
« des éléments représentés par le méme ensemble de mots-clés ne peuvent pas
étre distingués.

o les utilisateurs ayant visualisé un trés grand nombre d’éléments posent un
probleme (trop d’informations dans le profil de I’utilisateur a faire coincider avec les

caractéristiques des éléments).

e lorsqu’un nouvel utilisateur commence a utiliser le systéme, il n’existe pas

d’historique.

e unrisque de « sur-specialisation » apparait, c’est-a-dire que 1’on se limite aux

éléments similaires et que les réponses sont trop homogénes.

« les profils des utilisateurs restent difficiles a élaborer et, qui plus est, il faut

prendre en compte I’évolution des intéréts de I'utilisateur.

e pour que le systeme produise des recommandations précises, 1'utilisateur doit

fournir un feedback sur les suggestions retournées mais cela est chronophage pour lui.

« finalement, ces systémes sont entiérement basés sur les scores d’éléments et
les scores d’intérét : moins il y a de scores, plus I’ensemble de recommandations possibles est

limite.
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9. Conclusion :

Dans le chapitre 1 on fait un apercu sur les systemes de recommandation .nous
abordons I'histoire et les principaux types de systéemes de recommandation : ceux basés sur le
contenu, ceux qui s'appuient sur le filtrage collaboratif, et enfin ceux qui s'appuient sur les
approches hybrides. Les avantages et les inconvénients de Filtrage basé sur le contenu et ces
limitations et les metriques d’évaluation et on fait une petite description sur la méthode de
Latent Dirichlet Allocation (LDA).

L'un des principaux inconvénients est le fait que ces systémes sont toujours finis
et ne peuvent pas s'adapter a l'environnement dans lequel ils se trouvent, ou en d'autres
termes, c'est lI'ensemble des éléments qui influencent la compréhension d'une situation
donnée. Pour cette raison, des systémes de recommandation ont vu le jour, et leur qualité est
étroitement liee a la capacité a prendre en compte le contexte dans lequel se trouve

l'utilisateur quand il veut une recommandation. Nous expliquerons en détail dans le chapitre

2.
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Chapitre 2 : Etude Conceptuelle

1. Introduction

Ce chapitre décrit les détails conceptuels du systéme de recommandation que
nous avons proposé. Nous commengons par énoncer notre problématique et les objectifs de
notre travail. Nous présentons ensuite une description détaillée de l'architecture générale de

notre modéle.

2. Motivation et objectif

La recommandation basee sur le contenu consiste a analyser le contenu des items
candidats a la recommandation ou les descriptions de ces items. Les meéthodes de
recommandation basées sur le contenu utilisent des techniques largement inspirées du
domaine de la recherche d’information. La différence se trouve essentiellement dans
I’absence de requétes explicites formulées par I'utilisateur. Les approches basées contenu
inférent plutot les préférences de I'utilisateur et lui recommandent les items dont le contenu
est similaire au contenu des items qu’il a aimés auparavant.

Ainsi, quand de nouveaux items sont introduits dans le systéme, il peuvent étre
recommandés directement, sans que cela ne nécessite un temps d’intégration comme c’est le
cas pour les systéemes de recommandation basés sur une approche de filtrage collaboratif

Pour résoudre ce probléme, le modele proposé dans le cadre de ce travail exploite
les propriétés cachées des items a l'aide de la méthode LDA. Ces propriétés latentes sont
utilisées pour calculer la matrice de similarité qui sera utilisée dans le calcul des prédictions

afin de suggérer des hotels appropriés a I'utilisateur.
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3. Problématique

Comment appliquer la méthode LDA sur un
system de recommandation baseé sur les Review des

clients?

4. Architecture générale du systeme

L’architecture générale du systeme de recommandation proposé est illustrée par
la figure suivante.

Ltir- _ —— e | | tokenization |
-y —— .'!.'rl'lFl acer
AoNnNees | _gone de erreur une icone nettoyage
— ponctuation dorthographe emaoii = l——l
] wurl SCTOMYTIMES ) StEImlnq ]

hashtag | Lemmatisation]

sujet: documents : || phrase les sujets
s m®
]
-&conomie Finflation inflationy/ ,_:-: :t.,. |
augment hausse .
é¢cologie l.‘ns—ﬂi
lit 9 la déforestation -la déforestation
politique —-QounveT nement -gouvernement/

fsoutien soutien =

——e—— =

@ @ documents

negatif

Figure 2.4 : L architecture du modéle proposé
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Le probleme de la classification des sentiments est relativement plus difficile que
la classification traditionnelle basée sur les sujets. En effet, les émotions peuvent étre
exprimées de maniére plus nuancée, tandis que les themes peuvent étre plus facilement
identifiés en tenant compte des cooccurrences de mots-clés. Selon le groupe d'évaluation,
I'amélioration de la précision de la détection de la polarité de I'humeur est associée a
I'inclusion d'informations préalables ou de dictionnaires subjectifs. Dans cette étude, nous
proposons la méthode LDA pour déterminer la polarité de I'humeur d'abord au niveau du
sujet, puis au niveau du document et du mot. Nous avons appliqué le modele de sélection de
fonctionnalités LDA pour découvrir des themes dans I'ensemble de données TripAdvisor.
Pour visualiser les distributions thématiques, nous avons utilisé l'outil de visualisation de
données LDA vis développé par Carson et al. Aspects divulgués des relations sujet-concept, y
compris la distance du sujet, le nombre de grappes, le concept et les calculs de valeur
lambda. Lambda () est utilisé pour calculer le poids accorde a la probabilité des termes d'un
sujet par rapport a leur plage (mesurées sur une échelle logarithmique) et les termes les plus
pertinents pour chaque sujet. Détermine la valeur du lambda Le processus global de cette

recherche est illustré a la figure 2.4.

5. Base de données utilisée

Pour analyser le contenu textuel, un jeu de données est nécessaire. L'ensemble de
données doit contenir du texte et des évaluations afin qu'ils puissent étre annotés. Pour
répondre a ces critéres, TripAdvisor a été selectionné comme source de données.
TripAdvisor, fondé en 2000, est un voyage et un restaurant américain société de site Web qui
affiche des critiques d'hétels et de restaurants, des réservations d'hébergement et d'autres
contenus liés aux voyages. Il aurait pu y avoir d'autres sélections de données sources telles
que les avis Google-Places. Cependant, TripAdvisor est un site Web populaire en Gréce, qui
est un site Web vieux de 19 ans et qui a plus de contenu que GooglePlaces. TripAdvisor ne
fournit pas de données ou d'acces API, donc un Web-Scraper devait étre créé afin de

construire un jeu de données
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APPLICATION DE LAMETHODE LDA

6. Préparation des données

Dans la premiere phase, les commentaires des clients sont prétraités par la bofte a
outils python NLTK pour filtrer les données bruyantes et les mots non informatifs qui
n'ajoutent aucun caractere distinctif dans les textes. En particulier, chaque phrase est
segmentée en une liste de mots. Les mots vides, les ponctuations, etc. sont supprimes. Les
majuscules sont converties en minuscules. Enfin, les termes issus d'un méme lemme ayant

des différences dues aux morphologies flexionnelles sont unifiés (Lemmatisation).

Tous les mots prétraités sont extraits pour construire le vocabulaire. Ainsi, chaque
commentaire est consideré comme un sac de mots (BoW). Il est représenté sous forme de
vecteur dans cet espace de termes, avec une valeur dans chaque cellule indiquant le nombre

d'occurrences du mot correspondant.
6.1. Tokenisation

Au cours de cette étape, le texte est décomposé en unités elémentaires. Dans la
plupart des cas, les mots sont séparés par la présence d'espaces ou de signes de ponctuation.
Cependant, le choix de la régle de tokenisation a un impact significatif sur les performances

et nécessite une connaissance préalable des donnees traitées .
6.2. Nettoyage

Le nettoyage de données est l'opération de détection, correction et suppression
d'erreurs présentes dans la basede données. Les erreurs peuvent étre des erreurs de frappe, des

informations manquantes, etc.
6.3. Stemming ou raconisation

Stemming est le processus de réduction des mots a leur forme de racine. Cela
consiste a ne conserver que la racine des mots étudiés. L'idée étant de supprimer les suffixes,

préfixes des mots afin de ne conserver que leur origine. Par exemple, le mot prétraitementest
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remplacé partraite. Les mots economie, économiquement, économistesont remplacé

paréconom.
6.4. Lemmatisation

Dans cette étape les mots d’une méme famille appartenant a un texte sont réduits
en une unique entité que 1’on appelle un lemme . Elle consiste donc a représenter les mots
sous leur forme canonique. Par exemple un verbe est remplacé par son infinitif et un nom par
son masculin singulier. L'idée consiste ane conserver que le sens des mots utilisés dans le

corpus.

7. Dictionnaire de vocabulaire

Nous avons utilisé la bibliotheque Gensim fournie par Python pour effectuer le

sujet la modélisation. Les étapes de création du modéle de sujet sont décrites ci-dessous :

e Créer un dictionnaire :Un dictionnaire est créé a partir d'un sac de mots dans
I'ensemble de données. De plus, le dictionnaire montre combien de mots et comment
plusieurs fois l'apparition de ces mots dans I'ensemble de données.

e Construire un corpus : Le dictionnaire s'est ensuite transformé en un corpus TF-IDF
(Term Frequencylnverse Document Frequency) en convertissant une liste document dans un
format de matrice de termes de document.

e Construire le modele LDA et le calcul de la valeur de cohérence : Dans cette
recherche, nous construisons un modéle LDA a l'aide d'un corpus et d'un dictionnaire, et le
nombre de sujets comme parametre d'entrée. Le corpus et les parametres du dictionnaire sont

obtenus a partir des taches précédentes.

De plus, nous formons le modéle en attribuant 1 a 10 nombre de sujets et en
calculant la valeur de cohérence pour chaque nombre de topic pour obtenir le meilleur

nombre de topic.
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8. extraction des themes

L'étape de prétraitement est suivie de ’apprentissage d'un modele a base de LDA
pour apprendre les propriétés cachées en termes de distributions de probabilité des themes
dans chaque commentaire et les distributions de probabilité des mots sur chaque theme. LDA
génere les distributions de probabilité des sujets p(T|l) pour chaque commentaire I, ou les
sujets T =(T1, T2, ...,Tn_sujets) sont composés des probabilités de mots p(Wj|Ti) pour les
mots Wj, j = 1, ..., n_mots ou n_mots est le nombre de mots du vocabulaire. Notez que
n_topics est le nombre prédéfini de sujets. Les sujets sont considérés comme les
caractéristiques cachées des commentaires, et la densité de sujets dans le modéle est controlée
par les hyperparamétres de Dirichlet a et B qui jouent un rdle important dans 'apprentissage

du modeéle proposé.

9. Calcul de similarité

Chaque commentaire est représenté dans 1’espace des sujets latents en
utilisant les distributions de de probabilité commentaire-théeme comme vecteur de

caractéristiques. La similarité entre les items i

etj dans I'espace des sujets latents est calculée en utilisant le cosinus entre

leurs distributions de probabilité. Cette mesure est exprimée par I'équation suivante :

ZieUij Tu,i*Tu,j

\/ZieUij Tzu,i -\/Zielijrzu,j

sim(i, j) = cos(x;, X) = (2.9)
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10. Calcul de prédiction

L’objectif de cette étape est de prédire les préférences de 1’utilisateur courant sur les
hotels en utilisant les résultats obtenus a partir de I’étape précédente, la prédiction est donc

calculée selon la formule suivante :

Zwevoissins(u) ~U; TW'i/Z 10)

pred(u, 1) = \

|voissins(u) ~Uj|
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11. Calcul de I’erreur

La métrique utilisée pour 1’évaluation de I’algorithme proposé est la racine
de ’erreur moyenne quadratique (MeanSquardError : RMSE) calculer selon 1’équation

suivante:

erelatif — Gmes—Gref * 100 (2 11)
G Gref '

12. Conclusion

Dans ce chapitre, on a discuté de la méthode de travail et des algorithmes. On a
propose un schéma global du systeme de recommandation souhaité dont chaque étape est
détaillée d’une fagon théorique rien que pour montrer les fonctions, les formules et les
outils de développement utilisés. La pratique était basée sur la théorie qu’on a déja
expliquée. Dans le chapitre de suite, on va tester la qualité du systeme pour obtenir les

meilleurs résultats.
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Chapitre 3 : Etat de la technique

1. Introduction

Dans cette section, nous décrivons le travail d'application et les détails de la
mise en ceuvre effectuée au cours de ce travail. Nous allons d'abord définir la base de
données utilisée pour valider notre approche. Ensuite, nous expliquons les outils et le
langage d'application. Nous détaillons ensuite la mise en ceuvre des étapes de notre travail

et concluons par les résultats et expérimentations.

2. Environnement matériel

L’algorithme décrit dans ce chapitre est développé sur un Pc équipé d’un Intel
Core i5 - 5300U 2.0Ghz (5e Génération) et 8 Go de RAM. Il est développé en langage

python sous ’environnement de développement Jupyter.

3. Environnement logiciel

Pour déévelopper notre application, nous avons utilisés :

Python version 3.7 : Python est un langage de programmation qui peut
s'utiliser dans de nombreux contextes et s'adapter a tout type d'utilisation grace a des
bibliotheques spécialisées. Il est cependant particulierement utilisé comme langage de
script pour automatiser des taches simples mais fastidieuses, comme un script qui
récupérerait la météo sur Internet ou qui s'intégrerait dans un logiciel de conception
assistée par ordinateur afin d'automatiser certains enchainements d'actions répétitives (voir
la section Adoption). On lutilise également comme langage de développement de
prototype lorsqu'on a besoin d'une application fonctionnelle avant de l'optimiser avec un
langage de plus bas niveau. Il est particulierement répandu dans le monde scientifique, et

possede de nombreuses bibliothéques optimisées destinées au calcul numérique

Jupyter notebook: Jupyter est une application web utilisée pour programmer
dans plus de 40 langages de programmation, dont Python, Julia, Ruby, R, ou encore
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Scala2. C'est un projet communautaire dont I'objectif est de développer des logiciels libres,
des formats ouverts et des services pour l'informatique interactive. Jupyter est une
évolution du projet IPython. Jupyter permet de réaliser des calepins ou notebooks, c'est-a-
dire des programmes contenant a la fois du texte en markdown et du code. Ces calepins

sont utilisés en science des données pour explorer et analyser des données.
Bibliotheque et Framework utilisé :

Pandas :Pandas est une bibliotheque écrite pour le langage de programmation
Python permettant la manipulation et I'analyse des données. Elle propose en particulier des
structures de données et des operations de manipulation de tableaux numériques et de

séries temporelles.

Pandas est un logiciel libre sous licence BSD2. Son nom est dérivé du terme
Panel Data (en francais "données de panel”, un terme d'‘économétrie pour les jeux de
donneées qui comprennent des observations sur plusieurs périodes de temps pour les mémes

individus). Son nom est également un jeu de mots sur I'expression "Python Data Analysis".

Matplotlib :Matplotlib est une bibliotheque du langage de programmation
Python destinée a tracer et visualiser des données sous formes de graphiques5. Elle peut
étre combinée avec les bibliotheques python de calcul scientifique NumPy et SciPy6. Elle
fournit également une API orientée objet, permettant d'intégrer des graphiques dans des
applications, utilisant des outils d'interface graphique polyvalents tels que Tkinter,
wxPython, Qt ou GTK.

Matplotlib est distribuée librement et gratuitement sous une licence de style
BSD4. Sa version stable actuelle (la 2.0.1 en 2017, la 3.5.0 en novembre 2021) est

compatible avec la version 3 de Python.

Wordcloud :Lewordcloud ou nuage de mots-clés, ou nuage de tags (en anglais
wordcloud ou keyword cloud) est une représentation visuelle des mots-clés (tags) les plus
utilisés sur un site web ou une base de données. Généralement, les mots s'affichent dans

des tailles et graisses de caractéres d'autant plus visibles qu'ils sont utilisés ou populaires.
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Scikit-learn :Scikit-learn est une bibliotheque libre Python destinée a
I'apprentissage automatique. Elle est développée par de nombreux contributeursnotamment
dans le monde académique par des instituts francais d'enseignement supérieur et de

recherche comme Inria.

Elle propose dans son framework de nombreuses bibliothéques d’algorithmes a
implémenter, clé en main. Ces bibliotheques sont a disposition notamment des data

scientists.

Elle comprend notamment des fonctions pour estimer des foréts aléatoires, des
régressions logistiques, des algorithmes de classification, et les machines a vecteurs de
support. Elle est congue pour sharmoniser avec d'autres bibliotheques libres Python,

notamment NumPy et SciPy

4. Méthodologie d’implémentation

Description de ’application :

Nous allons présenter les interfaces principales de notre application et les

méthodes utilisé
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1) importation

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import nltk
from nlitk.stem import wordNetLemmatizer

import gensim

from gensim.models. coherencemodel import CoherenceModel
from gensim.models. ldamodel import Ldamodel

Figure 3.4.1 : Implémentation

2) Préparation des données

[ ] data = pd.read_csv( Advisor.csv”, encoding = "latin")

] data.head(5)

id name review_id date rating user user_add user_contibution helpful votes stayed  travelled as review_title review_text Unnamed: - Unnamed:

- 13 1
AViclory Inn o . | was traveling between California
0 383723092 " ToHrZson 546661306 121172017 2 themig Kemmville 63 33 MaN NaN Very Skefchy 9 and Texas: . Nahl Nah
AVictory I was intol Pimps: W i
1 333723092 AVictory Inn S4211843  GH3R0T | SenG Las Vegas 7 9 NaN NaN My car was broken intol Pimps; My car was broken into (See Nt Nt
Tollesen Nevada thugs and prost.. piciures)... pumps.
AVictory Inn ., - § Reaches in room 102 can't get a | check in to hotel and was in a
2 383723082 Tollesan 500419232 THOR017 1 vrddad Nahl 1 NaN  17-Jul fraveled solo hoid of manage.. [ p—— Hahl Nahl
3oz AV ggepes diemonr 1 Kalsl Hahi 1 MaN  Nai Na Horif 11 MOt BSQuSIng mafe oorms | Nahi Nah
Tolleson have ever ex
AVictory Inn o . WEAN @ traveled with o After traveling for 2 day's from
4 883723092 Tollesan 431610872 10/252016 5 B Nahl 1 1 16-0ct fanily Comfortable and conveniznt Oregon fo A Hahl Nahl

Figure 3.4.2 :Préparation des données
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[ 1 data = data[[col for col in data.columns if col not in ['date’,’rating’,‘user','user_add", ‘user_contibution’, 'helpful

data.head()

id

883723092

883723002

883723092

s

833723002

-

883723002

3) Suppression des données supplémentaires

stayed', ‘travelled_as", ‘review_title’, ‘Unnamed: 13°, Unnamed: 14°]]]

name review_id review_text
AVictory Inn Tolleson 546661306 | was traveling between California and Texas; ...
AViclory Inn Tolleson 524211843 My car was broken info (See piciures)... pumps.
AVictory Inn Tolleson 500419232 1 check in to hotel and was in a room across p...
AVictory Inn Tolleson 480995088 The most disgusting motel rooms | have ever ex

AViciory Inn Tolleson 431610872 After traveling for 2 day's from Cregon to Ari...

[ ] dets = data.drop_duplicates(['review_id'],keep = *first')

[ ] data = data[pd.notnull{datal
data = data[pd.notnull{data[

nl

ext' 1)

[ ] dota[*name'] = data[ 'nome’

data = data[[col F
3 = data[[col for

data

0 333723092

1 883723092

833723092

w

883723092

-

883723092

review_text

AVictory Inn Tolleson | was fraveling between
AVictory Inn Tolleson My car was broken into

AVictory Inn Tolleson | check in to hote! and
AVictory Inn Tolleson The most disgusting mot

AVictory Inn Tolleson After fraveling for 2d...

Figure 3.4.3.1 : Suppression des données supplémentaires

data = data.groupby('id")["review_text'].apply({lambda =x: " ".join(x}).tc_frame(}.reset_index()

data.head(12)

id review_text
0 1043012029 Hawven Holel Had a tiny room overlocking the ba...
1 1169217642 Wulfrun Hotel i arived on friday afterncon wi
2 12979545458 Soldiers Sailors Marines Club Perhaps; years a...
3 1378230042 The Saint James Hotel, an Ascend Hotel Collect
4 1382375475 Windemere Hotel and Conference Center Front de...
5 1404075872 Motel 6 Evansville dirty; not even a delivery
6 1422292673 So Paddington | bid for thiz room on Price lin....
7 1500055838 Four Points by Sheraton Mew York Downtown The
8 1583937125 Hotel Carter | know this hotel has had lols of ..
9 1647557143 The Beverey Hotel The Facls: The hotel iz sma

Figure 3.4.3.2 : Exécution de suppression des données supplémentaires
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4) Prétraitement des données

def lemmatize(text):
wordnet_lemmatizer = WorddetLemmatizer()
return wordnet_lemmatizer. lemmatize(text)
def preprocess{text):
result=[]
for token in gensim.utils.simple preprocess{text) :
if token not in gemsim.parsing.preprocessing.STOPWCRDS and len(token) » 3:
result.append(lemmatize(token))

return result

data[ “review_text'] = data['review_texi'].apply{preprocess)

Figure 3.4.4 : Prétraitement des données
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5) Déterminer le nombre de sujets

[ ] reviews = data[ 'review text']
dictionary = gensim.corpora.Dictionary(reviens)
bow_corpus = [dicticnary.doc2bow(doc) for doc in reviews)

[ 1 def compute coherence values(dictionary, corpus, texts, limit, start=2, step=3):

coherence_values = []

model_list = []

for num_topics in range(start, limit, step):
model=LdaModel ( corpus=corpus, id2word=dictionary, num_topics=num_topics)
medel_list.append(medel)
coherencemodel = CoherenceModel (model-model, texts=texts, dicticnary=dictionary, coherence='c_v')
ccherence_values. append(coherencemodel. get_coherence())

return model_list, coherence values

[ ] model_list, coherence values = compute_coherence values{dictionary=dictionary,
corpus=bow_corpus, textszreviews, start=18, limit=28, step=1)

O (linit=29; start-1e; step=1;
¥ = range(start, limit, step)

plt.plot(x,coherence_values)

plt.xlabel{"Num Topics")
plt.ylabel{"Ccherence score™)
plt.legend{("coherence_values"), loc="best')
plt.shou}

Figure 3.4.5 : Déterminer le nombre de sujets

6) Construire un modéle LDA

1da model = gensim.models. LdaMulticore({bow corpus,
num_topics = 16,
id2word = dictionary,
passes = 18,
workers = 2)

Figure 3.4.5 : Construire un modele LDA
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7) Répartition des sujets sur les mots (16 sujets, 10 mots)

in range(1e
("Topic #%s:

% idx, lda_model.print_topic(idx, 18))

i 8.830%"best
8.843*"apa
8,844+ resort”

+ 8.827%"hotel
nt" + 6.8
+ 8,029

'+ @.214%"chateau” + B.813% vaudreuil” + 2.813"lake" + 8.812%"
r a "+ @.884*"cable” + 8.804%"macy" +
'+ @.028%"gokarna” + @.816%"staff" + @.e15*"room” + @.@15%"hotel" + @.e12*"good” + e.e12
+ 2.921%"stay" + @.201*"nice” + @.001%"breakfast" + @.021*
+ 8.912% 'staff" + 0.012% house" + B.811%"great” + 2.811%"&
rotel” + @.@52% "kannapolis” + 9.962%"C + @824 syite”
+ 8.912%"n; + 9.8029%"5t3]

+ @.812%"breakfast”

+ g.818*"gol "
an" + 0.229*"good” + 2.808%"place”
.218%"edinburgh” + &.818%"g
+ 8.811*"towel"” + 8.888*"staff" + @.ea7*"desk
aff" + @.e88*"place” + @.008 n" + 8.803*"sm;
+ @.912%"residence” + 0.211*"good” + 2.811%"location”
+ 8.818%"great” + .683°"place”
+ 8.882*"night" + 8.801*" an" + 8.8e1*"breakfast” + @.8@1*
" + @.@es*"clean” + @.@e3*"great” + 8.809%"co. n" + 9.ees*"nice”
o india” + @.@11%"stay” + @.e11*"courtyard” + @.@88*"margot” + @.8@8%"independence”
"+ 8,813 night” + 8.811%"good" + B.218%"stay aff" + B.218%"place” + .63 br St + B.203°CL & at
+ 8.812*"st, + 8.818*"n + 8.885*"place” + @.808*"cle; + 8.888*"suite" + @.8e7*"sta + 8.886%" gy
+ 8.e18%"house” + @.817*"glidden” + e.e14*"breakfast” + @.e14%"tavern” + @.212*"stay” + e.e11%"great" + 0.
+ 8.021%"stay” + 0.001°"staff" + 0.221*"night” + 2.801%"g + @.2e1*"breakfast” + 2.081%"place” + B.0@1%"s

el” + @.827%"
b

+ 8.882%"st3; + 8.022*"staff" + 2.0882*"got
"+ 8.011%"st, ay" + @.016*"good” + @.@18*"plac
+ 8.237*"hotel” + @.620%"centaur” + @.828="rcom” + @.213*"flight" + @.e12

+ 8.026%"
"staff" + e.ees*"restaurant”
+ 8.021%"tine"

© word dict = {};
fi in range(1s):
words = lda_model.show_topic(i, topn
word_dict['Toy # '+
pd.DataFrams (word_dict)

=

= [i[e] for i in words]

Topic # 60 Topic # @1 Topic # @2 Topic # 3 Topic # 04 Topic # 05 Topic # 06 Topic # 67 Topic # 08 Topic # 09 Topic # 10  Topic # 11 Topic # 12 Topic # 13 Topic # 14 Topic # 15

] best apartment resort room hotel wyndham hotel room hotel hotel hotel airport hotel room hotel hotel
1 hatel yourstay forest hotel room microfe! room hotel room room room hotel room hote! room room
2 westemn midtovm gokamna stay staff  kannapalis night breakfast  kathmandu stay staff centaur night stay house stay
3 room herald staff nice house concord stay staff gquest place stay raom good night glidden staff
4 waterfront key room breakfast great suite good stay staff staff good flight stay place breakfast night
5 chateau cable hotel great toronto room  bathroom great house good place india staff dean tavem good
6  vaudreuil macy good staf  downtown towel staff  edinburgh stay night clean stay place suite stay  breakfast
7 lake player food clean  edinburgh staff place  residence good clean great courtyard breakfast staff great place
8 staff room golf good good desk clean good greal  breakiast  collection margot clean good staff stayed
9 breakfast broadway stay place norton ant small location place friendly nice  independence location like: restaurant time

Figure 3.4.7 : Répartition des sujets sur les mots

8) Trouver le theme dominant pour chaque hétel

def format_topics

sent_topics_d

ldamodel, corpus, texts):
Frame( )

{1damodel[corpus]):
1, key=lambda x: (x[1]}, reverse=True)
topic_num, prop_topic) in enumerate(row):
fj=m
wp = ldamodel.show_topic(topic_num)
topic_keywords = ", ".join([word for word, prop in wp])
sent_topics_df = sent_topics_df.append{pd.Series([int(topic_num), round{prop_topic,4}]}, ignore_index=True)

a

sent_topics_d opic', 'Perc_Comtribution']
contents = pd.series(texts)

sent_topics_df = pd.concat([semt_topics_df, contents], axis=1)
rn{sent_topics_df)

s_sentences{ldamodel=1da model, corpus=bow_corpus, texts=reviews)

_sents_keywords = format_topi

df_deminant_topic = df_topic_sents_keywords.reset_index(

]
df_dominant_topic.columns = ['Document_Mc®, "Dominant_Top

ic", "Topic_Perc_Cont .

df_deminant_topic.head(1@)

Figure 3.4.8.1 : Trouver le theme dominant pour chaque hotel
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Document_No Dominant_Topic Topic_Perc_cContrib review_text
0 0 120 0.6110 [haven, hotel, tiny, room, overlooking, yard, ..
1 1 6.0 0.9967 [weulfrun, hotel, armived, friday, aflermoon, b
2 2 a0 0.5389 [soldier. sailor, marine, club, yaar, nice, pl ..
3 3 10.0 0.9765 [zaint, james, hotel, ascend, hotel, collectio
4 4 13.0 0.99%6 [windemers, hotel, conference, center, desk, 5.
5 5 13.0 0.9957 [moted, evansville, didy, delivery, menu, piz
6 6 12.0 0.7464 [paddington, room, price, ling, star, maybe, ...
T 7 1000 0.7932 [point, sheraten, york, downtown, remarkable,
8 ] 6.0 0.5359 [hotel, carter, know, hotel, lof, review, sist...
9 9 6.0 0.4088 [beverley, hotel, fact, hotel. small, room, st

o df_deominant_topic.shape

(192, 4)

df_dominant_topic['id'] = data['id’
df_dominant_topic.head(1a)

Document_Mo Dominant_Topic Topic_Perc_Contrib review_text id
0 0 12.0 0.6110 [haven, hotel, tiny, room, overlooking, yard, ... 1043012029
1 1 6.0 0.9967 [wulfrun, hotel, arrived, friday, aflemocn, b 1169217642
2 2 5.0 0.5339 [soldier, sailor, marine, club, year, nice, pl... 1297964545
3 3 100 0.9765 [zaint, james, hotel, ascend, holel, collectio 1378230042
4 4 13.0 0.9596 [windemere, hotel, conference, center, desk, s... 1382375475
5 5 13.0 0.9957 [moted, evansville, dirdy, delivery, menu, piz 1404075972
6 6 120 0.7464  [paddington, room, price, ling, star, maybe, s... 1422292673
7 7 10.0 0.7932 [point, sheraton, york, downtown, remarkable, 1500055853
] 3 6.0 0.5359 [hotel, carter, know, hotel, lof, review, sist.. 1583937125

Figure 3.4.8.2 : Exécution Trouver le theme dominant pour chaque hotel
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9) repartition de I'hdtel sur les sujets (matrice document-sujet)

text® 1[x]
| ictionary .doc2bow{new_doc)

= 1da_model.get_document_topics(new_doc_bow, minimum_probability=e.a)
temp list.append([round(n,5} for _, n in temp]}

doc_topic_df_prob = pd.DataFrame{temp_list)
df_original_copy = df_deminant_topic

doc_topic_table = pd.cencat{[df_original_copy, doc_topic_df_prob], axis=1)
doc_topic_table = doc_topic_table[[col for C

pom
Topic a",

in doc_topic_table.celumns if col not in
opic_perc_contrib’, ‘revie

doc_topic_table.rename(columns=

Topic &",

12
inplace=True)
doc_topic_table.head(18)

Document_No Topic @ Topic 1 Topic 2 Tepic 3 Topic 4 Topic 5 Topic 6 Topic 7 Topic 8 Topic 9 Topic 18 Topic 11 Topic 12 Topic 13

0 0 0.00001 000001 000001 000001 0.00059 000007 038017 000679 0.00001 000001 0.00001 000001 061085 000145
1 1 000003 000003 000003 000003 0.00003 000003 099681 000003 0.00003 000003 000003 0.00003 000003 000282
2 2 0.00002 000002 000002 0.00002 0.00002 0.00002 007786 O0.11156 0.53893 0.00002 0.00103 000002 0.00002 027039
3 3 0.00000 000000 000000 000000 O0.01086 000000 000031 000937 0.00000 000000 097582  0.00000 0.00000  0.00000
4 4 0.00007 000001 000001 0.00001 0.00001 000001 000001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 000001 000001 099959
5 5 0.00002 000002 000002 000002 0.00002 000002 000002 000002 0.00002 000002 000002 Q00002 000002 099971
6 6 000000 000000 000000 000000 000000 000000 024514 000001 000000 000000 000000 000000 074581 000899
7 7 0.00000 000000 000000 000000 0.02754 000000 013354 003970 0.00002 000000 079375 000000 000002 000539

& 0.00002 000002 000002 000002 0.00002 000002 053468 000085 0.00301 000002 0.43334 000002 000250 002547
9 9 0.00001 000001 000001 000001 019572 000001 040856 0.11183 0.00260 0.00001 001644 0.00001  0.00001 017303

Figure 3.4.9 : répartition de I’ hotel sur les sujets

Topic 14
0.00001
0.00003
0.00002
0.00350
0.00025
0.00002
0.00000
0.00000
0.00002
0.05545

Topic 15
0.00001
0.00003
0.00002
0.00000
0.00001
0.00002
0.00000
0.00000
0.00002
0.00001
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10) Trouver cing pairs pour chaque hotel avec une similitude cosinus)

temp_list = []

for x in range{df_dominant_topic.shape[a]):
new_doc = df_dominant_topic['review text'][x]
new_doc_bow = dictionary.doc2bow{new doc)
temp = lda_model.get_document_topics(new_doc_bow, minimum_probability=8.2)
temp_list.append([temp])

df_sim = pd.DataFrame(temp_list}

overall_temp list = []
for hotel in range(df_dominant_topic.shape[@]):
temp_hotel_list = []
for peer in range(df_dominant_topic.shape[8]):
if peer != hotel:
first_hotel = df_sim.iloc[hotel][2]
second_hotel = df sim.iloc[peer][2]

sim = gensim.matutils.cossim({first_hotel,second_hotel)
temp_hotel_list.append([peer,round{sim,5)]}

temp_hotel_list.sort{key = lambda x: x[1], rewverse = True)
cverall_temp_list.append(temp_hotel list[:5]}

o temp_hotel_recommendation = pd.DataFrame(cverall_temp_list)
df_originmal_copy = df_dominant_topic
recommendation_table = pd.concat{[df_original copy, temp hotel recommendation], axis=1)

recommendation_table = recommendation_table[[col for col in recommendation_table.columns if cel not in
[‘Document_Mo', 'Deminant_Topic', "Topic_Perc_Conkrib', ‘review text']]]

recommendation_table.rename(columns={@a: "First reco", 1: "Second reco", 2: "Third reco", 3: "Forth recc”, 4: "Fifth recc"},

inplace=True}

recommendation_table.head{12)

Figure 3.4.10.1 : Trouver cing pairs pour chaque hotel avec une similitude

id First reco Second reco Third reco  Forth reco Fifth reco

0 1043012029 [97, 0.99964] [26, 0.97757] [B, 0.97116] [33, 0.895037] [45, 0.856904]

1 1169217642 [15. 1.0 [40. 1.0] [7o, 1.0 [72, 1.0] [17.0.99882]
2 1297964848 [88, 0.87252] [73, 0.57234] [54, 0.57225] [79. 0.86956] [31. 0.85147]
1378230042 [62, 0.99967] [47, 0.99715] [32, 0.99342] [7. 0.98523] [49. 097349
1382375475 [5. 1.0] (66, 1.0] [68, 1.0] [0, 1.0] [102, 0.99296]
1404073972 [4.1.0] [86. 1.0] [62, 1.0 [89, 1.0] [102, 0.99996]

1422292673 [26, 0.99958] [0, 0.97116] [97, 0.96495] [45, 0.96166] [76, 0.95031)]
1500055888 [3, 0.98523] [62, 0.98428] [47, 0.98236] [32, 0.97952] [40. 0.95852]
1583937125 [94, 0.53958] [84, 0.5181] [40, 0.77641] [1, 0.77636] [70. 0.77628]

L= = B I - T N

1647557143 [B5, 0.88795] [25 0.58334] [41, 0.87879] [75 0.869858] [73. 0.86146]

Figure 3.4.10.2 : Exécution Trouver cing pairs pour chaque hotel avec une similitude
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5. Résultat et discussion
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Figure 3.5 : la résultat d’ Exécution

Le graphique est aussi proche de 0 qu'il devient parfait, la plupart des systémes
sont confinés a 0,5, comme nous remarquons que notre systeme est confiné a 0,275 et

puisqu'il est plus proche de 0 que de 0,5, notre systéme est meilleur que la plupart des
systémes.

6. Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté notre base de données, les outils de
développement de ce systéme, et les étapes d'application. Nous avons également présenté
les résultats de chaque étape de notre étude et les résultats d'évaluation de notre systeme.

Les résultats de notre échantillon de données sont encourageants, mais une évaluation plus
approfondie a l'aide d'autres mesures est encore nécessaire.
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Conclusion géneérale

Les systtmes de recommandation ont reconnu une grande
importance dans les différentes applications web. lls sont utilisés pour aider
les utilisateurs a sélectionner les objets et les produits qui correspondent le
mieux a leurs besoins et préférences. L’objectif principal de notre travail, est
de proposer un systtme de recommandation des hotels ou le calcul des
prédictions se base sur I’application de la méthode LDA. Cette derniere est
utilisée afin d’identifier les propriétés cachées entre les hotels a partir des
commentaires des clients. Le calcul du voisinage et des recommandations est

donc effectué dans cet espace latent.

Comme perspectives de recherche nous envisageons d’intégrer
d’autres types d’informations dans notre systéme ainsi que la validation du

mod¢le proposé dans d’autres domaines d’application.
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Résume

Le travail présenté dans ce manuscrit s'inscrit dans le domaine des
systémes de recommandation qui est devenu une méthodologie dominante
dans la majorité des applications web. Les systemes de recommandation sont
des outils prometteurs afin de générer des services pertinents aux utilisateurs.
L'objectif principal de notre travail est de proposer un algorithme de
recommandation d'hétel qui se base sur lallocation de Dirichlet latente
(LDA). L'algorithme proposé réduit I'espace de dimensionnalité en extrayant
les propriétés latentes des textes non structuré représentant les avis des clients
sur les hotels. Ces propriétés sont modélisées sous forme de vecteurs
numeriques qui sont automatiquement appris grace a l'application de
I’algorithme LDA. Le calcul des similarités en se basant sur ses thémes
latents permet de découvrir les relations cachées entre les commentaires des

utilisateurs pour faire des recommandations pertinentes.
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Abstract

The work presented in this manuscript is part of the field of
recommender systems which has become a dominant methodology in the
majority of web applications. Recommender systems are promising tools for
generating relevant services to users. The main objective of our work is to
propose a hotel recommendation algorithm based on the latent Dirichlet
allocation (LDA). The proposed algorithm reduces the dimensionality space
by extracting latent properties from unstructured texts representing guest
reviews of hotels. These properties are modeled as digital vectors which are
automatically learned through the application of the LDA algorithm. The
calculation of similarities based on its latent themes makes it possible to
discover the hidden relationships between user comments to make relevant

recommendations.
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