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ReESUME Les systémes de recommandations visent a propogeutdisateurs des items en
lien avec leur consultation en cours et qui peuvestenir leur intérét. L'intérét des
utilisateurs dépend du contexte dans lequel ilF@event. Dans ce travail, nous proposons
un systeme hybride CBCF (Contex-aware Based Collaberdiltering) qui combine le
systeme de recommandations sensibles aux contxtediltrage collaboratif. Le contexte
est ici défini comme I'objectif ou l'intention daitilisateur. Nous le modélisons par une
approche LDA (Latent Dirichlet Allocation) qui géreun modéle de thémes pour chaque
intention. Nous avons évalué notre approche supliection Book-Crossing et montrons sa
supériorité par rapport a plusieurs méthodes ét'drt.

MoTscLes: Systéme d'information, Recherche d'informatidocés a I'information, Systéme
de recommandation, Latent Dirichlet Allocation, tRlge collaboratif, Systeme de
recommandation hybride

ABSTRACT Recommender systems are designed to providewisieritems related to their
ongoing browsing and that may be of interest to theser interest depends on the context.
In this work, we propose a hybrid CBCF (Context-awareeBa€ollaborative Filtering)
system combining context-sensitive and collaboeafiltering. We define context as the
objective or intent of the user. We model it byDsAL(Latent Dirichlet Allocation) approach
which generates a topic model for each intention.éguated our approach using the Book-
Crossing collection and demonstrated the superiasftpur model over several state-of-the-
art methods.

Keyworps Information Systems, Information Retrieval, Recwnder systems, Latent
Dirichlet Allocation, Collaborative filtering, Hylid recommender system.
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1. Introduction

Depuis le début des années 1990, internet a cHangéniere de consommer et
de vendre : I'e-commerce est devenu un moyen contewommerce. Sur un site
de e-commerce, I'enjeu pour les entreprises dsrefglus de clients, de les aider a
accéder rapidement aux items (produits, servidkess,frestaurants, etc.) pertinents
et de transformer une visite sur le site en untacha

Les systemes de recommandations (SR) sont unecsolpbur recommander
automatiquement des items aux utilisateurs qui @euétre perdus dans un vaste
choix. Les systémes développés pour répondre amgett améliorent l'expérience
client et augmentent le chiffre d’affaire des e-ocoences (30% du chiffre d'affaire
en 2011 chez Amazon.com selon Nick Tsinonis audeiRecSys.com).

De nombreux travaux se sont intéressés aux SRamd@ns défis restent a lever
encore aujourd'’hui comme le démarrage a froid qésighe un manque
d'information lors de I'ajout d'un nouvel utilisateou d'un nouvel item au systeme
[Schein et al., 2002], la rareté ou la parcimorés données explicites comme les
notes des utilisateurs qui souvent n'évaluent gagems [Adomavicius et Tuzhilin,
2005] et le manque, voire I'absence de diversits diss recommandations des items
[Chevalieret al, 2016][Candillieret al, 2011]. Au risque d'étre intrusif, un SR se
doit aussi d'étre le plus pertinent possible peulient. Le systéme devrait s'adapter
aux situations car souvent les données sur legsiftitilisateurs, produits, etc.) sont
dynamiques et évoluent [Louédetcal,, 2015].

Dans la littérature les SR sensibles aux contestes utilisés pour traiter ce
caracteére variable des préférences. Selon [Dey,]206 contexte désigne n'importe
guelle information qui peut caractériser la sitoatd'une entité (personne, produit,
localisation, etc.). [Palmisaret al, 2008] ont analysé l'influence des informations
contextuelles dans la prédiction des comportementdans la modélisation des
utilisateurs (I'étude définit les contextes commélit ou I' intention d'achats des
utilisateurs dans un SR). En fait, les auteurs é@midié le comportement des
utilisateurs qui est susceptible de changer daffiéreints contextes. En effet, pour
un site e-commerce, différents clients peuvent ®chan méme produit pour
différentes intentions. Par exemple, un champagné ptre considéré comme un
produit de luxe adapté pour un cadeau par exemplais pour d'autres
consommateurs il s'agit d'un produit essentiel pmér féte. Si le champagne est vu
par les utlisateurs comme boisson de luxe, ilsuveoont pertinents la
recommandation d'autres produits de luxe, maigestivu comme produit de fétes,
d'autres accessoires de fétes seront pertinentsoti@n de contexte est étduiée par
ailleurs dans de nombreux domaines comme la pnssompte du contexte métier
dans l'accés a l'information [Chaker et al., 2008]la prise en compte du contexte
dynamique dans les profils utilisateurs [Canutl.e2815].

Les études dans la plupart des SR utilise les migssitilisateurs pour trouver la
similarité entre les items et ne considére pasoetexte dans lequel se trouve
I'utilisateur au moment de noter. Dans cet artinl@s proposons un SR sensible au
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contexte utilisant les descriptions des items paauver la similarité entre ces items.
Pour atteindre cet objectif, nous combinons deytaghes :

- la modélisation des thémes, qui permet de rechertimention des

utilisateurs a partir des descriptions textuellésndou plusieurs items
successifs qu'ils ont consultés ;

- un systeme de filtrage collaboratif basé sur lengnée I'utilisateur (ou profil
utilisateur) extrait précédemment.

La suite de cet article est structurée comme kaitsection 2 présente I'état de
l'art. La section 3introduit la motivation de la théde que nous proposons, les jeux
de données choisis, l'implémentation et I'évalumatie I'approche. La section 4
montre les résultats empiriques et les analyseset#on 5 conclut cet article.

2. Etat de l'art

Les SR peuvent étre définis comme des programmiegisgnt & recommander
les éléments ou items a partir de l'item qui estscdié par Il'utilisateur et des
informations connexes. Trois types de SR ont étBnidédans la littérature
[Adomavicius et al, 2005]. Les SR basés sur le contenu générent les
recommandations a partir de I'historique des peifées de I'utilisateur associé aux
caractéristiques (description, prix, couleur, etdes items courants [Pazzani et
Billsus, 2007]. Le filtrage collaboratif forme urrogipe d’utilisateurs qui a les
mémes préférences, ainsi, seuls les items les g@pséciés par le groupe sont
pertinents [Adomaviciugt al, 2005]. Enfin, lI'approche hybride combine les deux
approches précédentes [Burke, 2007].

Selon [Adomavicius et Tuzhilin, 2011] malgré un rwm considérable de
recherches faites sur les SR, la plupart des appsocse focalisent sur la
recommandation des items les plus pertinents psuntilisateurs sans prendre en
compte les informations contextuelles (exemple telmps, la localisation ou la
compagnie d’autres personnes). [Adomavicius et ilinzl2011] ont montré que les
informations contextuelles pertinentes ont desuerites importantes sur un SR. Il
est donc important d’étudier les SR sensibles anxextes.

La notion de contexte est intéressante pour les SHon [Dey, 2001], un
contexte est n'importe quelle information qui peatactériser la situation d'une
entité (personne, localisation, produit, etc.). dRyet al, 1999] définissent le
contexte comme lidentité de l'utilisateur, ressearde I'environnement proche,
localisation de I'utilisateur et période temporallexécution de l'interaction. Selon
[Berry et Linoof, 1997], les contextes sont défimemme des événements qui
caractérisent les phases de la vie d'un client @it geuvent influencer ses
préférences, son statut et sa valeur pour une peisiee Des études
comportementales en marketing ont montré que Isepde décision des clients
dépend des contextes dans lesquels ils se tro{ikdntmavicius et al., 2005]. En
effet, selon les contextes comme la localisaties,daisons, 'humeur, etc. le méme
client peut choisir différents produits.
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Plusieurs recherches ont été menées dans diffécemteaines pour évaluer
l'impact des contextes dans les SR. Ces rechemnfteété faites sur les contextes
observables (localisation, compagnie, période) fBarraset al, 2014][Lamsfuset
al., 2009] et les contextes non observables (identitdh membre d'une
famille)[Palmisancet al, 2008].

[Adomavicius et al., 2005] ont présenté un SR awsee méthode
multidimensionnelle. Des contextes sont ajoutésa afoinction d’évaluation de
dimension deux (R: User x Item> Rating). Ainsi on obtient une fonction
multidimensionnelle (R: User x Item x Contexte Rating) qui inclut les
informations contextuelles dans la prédiction desfgpences des utilisateurs. Pour
implémenter la méthode multidimensionnelle et testeperformance, des données
sur des films (notes) et des données contextugdlealisation, période, compagnie)
ont été collectées. Ces données contextuelles né @as disponibles sur la
collection de référence Movielens [movielens.umnjegénéralement utilisé pour
évaluer les SR, ni sur les autres données publiqesconséquent, un site internet
spécifique a été créé et il a été demandé a desatgirs d’évaluer les films qu'ils
ont vus ainsi que les informations contextuellegipentes. Les résultats montrent
empiriguement une amélioration de la prédiction filess des systéemes sensibles
aux contextes par rapport aux systemes qui nedésent pas.

Selon [Borras et al., 2014] les activités des veyag touristiques peuvent étre
variables en temps réel ; il faut donc adapterdesmmandations aux circonstances
des voyages (exemple : il pleut ou pas, a l'intérieu a I'extérieur d'un musée).
Ainsi, dans les applications qui utilisent la maBil(tourisme, visite de musée,
restauration, etc.), les SR sensibles aux contextediorent I'expérience utilisateur.
L'approche développée par [Lamsfus et al., 2008ikatles contextes (localisation,
période, météo courant) et propose des suggesdidost instant en fonction des
préférences d’activités du touriste. Par exemplen €lient s'attarde sur une activité
gu’il rencontre sur la route et que le temps pesrdutres activités a du retard, alors
les visites suivantes devraient étre adaptéesaauinitial.

Les informations contextuelles proviennent de pluss sources diversifiées.
Ainsi, caractériser un contexte de recommandatiditems se différencie par
rapport a ses origines. Selon [Adomavicius et Tlirhi2011] il y a trois maniéeres
d’obtenir les informations contextuelles :

(1) Explicitement, en posant directement des questiang utilisateurs
(sondages) qui utilisent un site web.

(2) Implicitement, par les informations sur les acheffectués, le nombre de
clics, la localisation de [I'utilisateur grace aumatphones (utilisé en
tourisme, restauration).

(3) Par induction, en utilisant des modéles prédi¢bis des classsifieurs). Par
exemple dans un supermarché, il est difficile danadtre explicitement
l'identité d’'un membre d’'une famille, qui réaliseslachats ensemble avec
une seule carte de paiement ou un méme comptel’peaommerce. Avec
les méthodes d'induction utilisant les classifielNaives Bayes et les
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réseaux bayésiens, [Palmisano et al., 2008] ontrénguoie, des informations
contextuelles cachées (ici identité d’'un membrejvpat étre induites a
partir des données existantes (ici les items asheté

Un défi se pose sur cette derniére fagon d’obtesiinformations contextuelles.
Le probléme qui se pose est qu'il est difficilerdedéliser les contextes a partir des
informations contextuelles non observables comiméelition de I'utilisateur. Une
alternative pour le résoudre est la modélisatiorthdenes que nous proposons de
réaliser via une modélisation LDA.

3. Filtrage collaboratif basé sur LDA

Modéliser les contextes a partir d'informations tegtuelles non observables
comme l'intention d'achat de I'utilisateur estidité. Nous avons choisi de capturer
lintention implicite de [I'utilisateur par les thess associés aux items qu'il a
consultés. La méthode LDA (Latent Dirichlet Alloicet) permet cette modélisation
des themes.

Selon [Blei, 2012] les modéles de thémes sont éelsniques d’apprentissage
automatique et statistiques qui analysent les oheddextes dans les documents pour
découvrir les thémes qu'ils traitent, comment ¢@srtes sont connectés entre eux et
comment ils changent au fil du temps.

LDA a été appliqué dans l'analyse de documentsfiiis et Steyvers, 2004]
[Fei-Fei et Perona, 2005], la catégorisation eetgoupement de documents [Wei et
Croft ; 2006] [Ramaget al, 2009] et I'ordonnancement de systémes de recberch
d’information [lonesciet al, 2015]. LDA a été introduit dans les SR afin dlgsar
le contexte dans les méthodes basées sur le cofitenat al, 2012]. Dans cet
article, nous proposons une autre utilisation duléhe LDA. Le résultat du modéle
LDA est intégré dans un systéeme de filtrage colatiopour trouver la similarité
entre les items consultés par un utilisateur cduran

Nous définissons le profil d'un utilisateur en éprésentant par son theme. Notre
approche recommande alors des items pour lesqeeelidtributions de themes des
titres sont similaires au profil de I'utilisateururant.

Ainsi, cet article propose un SR sensible aux odatg; il s’agit d’'un modéle de
recommandation hybride qui combine la méthode ddéligation de thémes basée
sur LDA et la méthode de filtrage collaboratif. Moapproche est décomposée en
trois étapes qui sont décrites dans les sous-ssdigivantes.

3.1. Modéle LDA pour la représentation des themes dtilisateurs

La premiere étape implémente le modéle LDA & pdd# descriptions des items
qgue les utilisateurs ont consultés. LDA est utiligéur extraire la structure
sémantique cachée dans les descriptions des iteekes utilisateurs ont consultés,
la distribution des mots sur les thémes latentte @hélange des distributions des
thémes latents. Cela consiste a estimer la disivibude thémes latents (no@
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pour chaque item et la distribution de mots (n@}épour chaque théme. Ces
distributions vont permettre d’identifier la sémnigoe de I'espace de themes latents
en les rapportant aux mots et aux items.

Dans la littérature, I'algorithme EM (Expected Mankzation) [Bleiet al, 2003]
et l'algorithme Gibbs sampling [Griffiths et Steyse 2004] sont les méthodes les
plus utilisées pour l'estimation des parametrestiithutions)© et ¢ du modéle
LDA. Cependant, I'algorithme EM est pénalisé parguand nombre d’opérations a
cause du grand nombre de documents; il est donms fE@nt a converger.
L'algorithme Gibbs sampling permet de contourndtecdifficulté. C’'est pour cette
raison que nous l'avons utilisé dans ce travail.

Le Collapsed Gibbs Sampling [Griffiths et Steyve?604] est un algorithme
d’échantillonnage qui permet I'estimation des pates d’'un espace discret de
grande dimension [Steyvers et al., 2004].

Dans cet article, la méthode de Gibbs samplingudbsée pour estimer les
paramétres de LDA qui iterent plusieurs fois suaqeie mot v pour extraire un
nouveau theme k pour le mot basé sur la probabpiligge=k| v;, z_;) comme suit :

_ _ kwtBy
p(z;=Kv;,z_;)x (g, + Olk)zv, Mieor+Bor @)

Ouny, calcule le nombre des affectations théme-mot.

ngq calcule le nombre des affectations document-theme.

z_; désigne toutes les affectations theme-mot et deatstheme sauf pour
I'affectation courantg pour le moty;.

a etp sont les paramétres de Dirichlet utilisés comnmemgametres de lissage
pour les calculs.

A partir de I'équation (1). Les paramétfsto du modéle LDA sont estimées
comme suit [Griffiths et Steyvers, 2004] :

Ngk+ag
Xvr i pr+Bur

)

9d,k =

v = s (3)

Xor N pr+Bor

3.2. Similarité entre items

Cette étape intégre les résultats fournis par LDArgrouver la similarité entre
items afin de prédire les préférences de l'utiisat courant dans le filtrage
collaboratif. L'estimation obtenu® est la distribution de thémes latents pour
chaque item, vu comme une matrice de similariteedis par théme, et permet de
calculer la similarité entre items. Chaque itemsgdg sa propre distribution a partir
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de ©.Pour mesurer la similarité entre deux items, diffées mesures peuvent étre

utilisées. Nous avons choisi d'utiliser le coeffici de corrélation de Pearson car

d’'aprés [Herlockeet al, 2002], en général, les résultats sont meilldDhaque item

est représenté comme un vecteur de themes et fiécisog de corrélation entre

deux items i et j ayant chacune une variance {fimeté Cor (i, j) est défini par :
Cov(i,j)

Cor (i, j) =Ta] (4)

Ou Cov (i, j) désigne la covariance de deux iterasjjo; et o; leurs écarts types. Le
coefficient de corrélation est symétrique et preesl valeurs entre -1 et +1

3.3. Prédiction des préférences de I'utilisateur

Notre approche recommande des items pour lesqeelistributions de thémes
des titres sont similaires au profil utilisateuiolhjectif est de prédire les préférences
de l'utilisateur courant aux items non consultésipfsons que nous ayons
I'historique des préférences des utilisateurs vwsroe une matrice M, qui est la
matrice d'évaluation employée dans le filtrage alodiratif. Nous regardons ensuite
'ensemble des items que l'utilisateur courant @ dgonsulté et déterminons la
similarité avec les autres items que l'utilisateaurant n’a pas encore vus en
utilisant la matrice de similarité de I'étape prdeste. En effectuant cela, les notes
des items pour I'utilisateur courant peut étre nbeeet servira a indiquer le degré de
préférence de I'utilisateur courant pour les nouxeigems non consultés.

La prédiction des préférenceg fpour un item i, pour l'utilisateur u, est basée
sur la moyenne pondérée des préférences et dessbesimilarité a partir de tous
les autres items qui ont été notés par I'utilisateu

La formule est la suivante :

Pu,i :ZjGJWu,j * Slm(l,]) (5)

Ou J est I'ensemble des items les plus similaidéseén i et que I'utilisateur u a
noté ; W, jest le score donné par u pour l'item@j; sim (i, j) la similarité entre les
items i etj. La somme est calculée a partir de tous les ifesrjsnotés par
l'utilisateur u.

Les préférences calculées précédemment sont oréenpér prédiction de
pertinence décroissante et les N premiéres recoad@tians non notées par
I'utilisateur courant sont recommandées. Notre agipe a I'avantage de pouvoir
prendre en compte I'oubli en considérant J nongqmuasme I'ensemble de tous les
items déja consultés mais les k derniers ou I'ebendes items de la session
courante, ou I'ensemble des items consultés daser@ine courante, I'ensemble
des items dans une catégorie donnée, etc. Nosomaidoutefois cette adaptation
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pour des travaux futurs. Dans la section 4, |'éatitin considére J comme
'ensemble des items déja consultés par I'utiligate

4. Evaluation et résultats
4.1 Cadre d’évaluation : collection, mesures etégfnces

Pour évaluer notre méthode, nous avons utilisédthode de validation utilisant
90% des données pour I'entrainement du modéle # d® données pour le test.
Pour un utilisateur dans les données tests, nmrsstaléatoirement un item supposé
étre en cours de consultation. A partir de cet itlrsystéme entrainé propose les
items recommandés. Si un item recommandé est igBanent noté positivement (la
note est supérieure ou égale a 5 dans l'interdald a 10) par l'utilisateur dans la
collection, la recommandation est considérée conpeetinente. Nous hous
appuyons pour I'évaluation sur la collection Boolegsing et des mesures
d’évaluation présentées ci-dessous.

4.1.1 Collection

Source http://wwwz2.informatik.uni-freiburg.de/~cziegler/BX

Cette collection a été collectée par Cai-NicolasglEr (via une exploration
automatique du web) pendant quatre semaines (ef) 20partir de la communauté
Book-Crossing avec l'autorisation de Ron Hornbafténmankind Systems). Elle
contient 278 858 utilisateurs (rendus anonymes nwmisc des informations
démographiques) fournissant 1 149 780 évaluatiexpliCites / implicites) sur
environ 271 379 livres.

La collectionBook-Crossingest constituée de trois parties :

« BX-Users
contient des informations sur les utilisateurs. idestifiants des
utilisateurs (‘ID-Utilisateur’) ont été rendus aryomes. Des données
démographiques comme (‘Localisation’,’Age’) sontfpa fournies.

* BX-Books
Les livres sont identifiés par leur ISBN (Interosithl Standard Book
Number) ou numéro international standard des livCestaines méta-
données comme (‘Titre du livre’, 'Auteur du liviéAnnées de
Publication’, 'éditeur’) sont fournies.

» BX-Book-Ratings
contient les informations de notations du livres I®tes sont soit
explicites, exprimées sur une échelle de 1 a 1evaplus élevées
indiquant une appréciation plus élevée), soit inif@ds, exprimées par 0.
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Dans nos expérimentations, nous nous sommes fésadisr les données pour
lesquelles une notation explicite était préser887 247 notations respectent cette
contrainte.

4.1.2 Mesures

En recherche d'information, la précision mesureptaportion de documents
pertinents dans I'ensemble de documents restitDéass le cas d'un SR, cette
mesure peut étre adaptée en la proportion d'iteeringnts recommandés dans
I'ensemble des items recommandés.

RP(i)

Précision = ()

(6)

Oou
- RP(i) estle nombre d’'items recommandés et pertingour I'item i et
- R(i) estle nombre de documents recommandés pitamli.

De la méme fagon, nous pouvons adapter la mesupeédésion moyenne pour
une requéte définie en recherche d'information a&mprécision moyenne pour un
item donné :

RO p@r(i).rei(r)]

AP(i) =2 o @)

- P(i) est le nombre d’items recommandés et pertinpatr l'item i ;
- R(i) est le nombre d'items recommandés pour l'item
- restlerang;

- P@r(i) est la précision lorsque les r premiers #e&ont recommandés pour
litemi;

- rel(r) vaut 1 si la recommandation au rang r esiinent et O sinon.

La moyenne des précisions moyennes (Mean Averageiskm ou MAP) est
alors la moyenne arithmétique des précisions m@emur 'ensemble des items
considérées.

1=14P(D)

MAP = 2210 (g)

Avec | le nombre ditems a partir desquels on redhe les items a
recommander.

Ces mesures considérent deux niveaux de pertinanté&em est soit pertinent,
soit non pertinent pour un item de départ donné. dlleurs, ces mesures sont
orientées vers I'utilisateur qui souhaite d’aboesb dtems pertinents ; le rappel est
donc moins important dans les SR.
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4.1.3 Méthodes de référence
Nous avons comparé les résultats de notre méth8daadéles de référence.

TFIDF (Term Frequency-Inverse Document Frequen8&gltpn, 1989] est une
méthode de pondération de termes qui peut étrepooge dans un systéme de
filtrage collaboratif pour trouver la similarité te@ items. Il s’agit donc d'une
approche hybride.

UBCF (User Based Collaborative Filtering) ou Fifea Collaborative Basé
Utilisateur est une approche qui, a partir d'urisgtteur courant u, recherche les
utilisateurs qui sont similaires a cet utilisatearfonction de la similarité des notes
gu'ils ont fournies sur les items. UBCF recommaleteitems que ces utilisateurs
similaires ont aimés [Ekstrared al, 2011].

IBCF (Item Based Collaborative Filtering) ou Fifjea Collaborative Basé Item
est une approche obtenue par la transposition dmalgice de similarité de la
méthode UBCF. Alors que UBCF génére des prédictitmasées sur les
similaritésentre les utilisateurs, IBCF génére dmgédictions basées sur les
similarités entre les items [Sarwetral, 2001].

4.2 Résultats et discussions

Le but de I'expérimentation est de comparer notéthode hybride CBCF avec
une autre méthode hybride TFIDF et avec deux antwashybrides IBCF et UBCF.
Nous utilisons la collection Book-Crossing présemi#s haut.

Les figures 1 et 2 montrent une comparaison defnpeances des différentes
méthodes. Nous rapportons la précision et la MARoaction du nombre d’items
recommandés. Ces résultats correspondent a unennyke précision obtenue en
prenant 50 items initiaux de différents utilisaewhoisis aléatoirement a partir
desquels le systéme propose des recommandations.

Nous obtenons des résultats MAP ~ 0.5 et précisibf ce qui correspond a de
bons résultats par rapport aux autres méthodess lit&tature.

Dans figure 1, nous obtenons la précision en foncilu nombre d’items
recommandés et que nous faisons varier de 5 aef.Pour toutes les méthodes
nous obtenons la meilleure performance de précigon utilisant 5 items
recommandés et inversement pour 20 items recommanBéur 5 items
recommandés, notre méthode CBCF enregistre undayperformance de 58% qui
est supérieur a celui de TFIDF de 39%. IBCF et UBDFegistrent des précisions
inférieures de 9% et 6% respectivement.

Dans figure 2, nous comparons la performance d&lA& des différentes
approches. Nous observons le méme type de résgitatdans la figure 1. CBCF a
le meilleur taux avec 47% suivi de TFIDF de 26%CHBet UBCF ont des taux de
7% et 5% respectivement.
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Figure 1. Précision en fonction du nombre d’iteresammandés-Moyenne sur 50
items de départ utilisant différentes approchesCERorrespond a la méthode que
nous présentons.
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Figure 2. Comparaison de performance de la MAP-Mogs sur 50 items (Axe des
Y) de départ en utilisant les différentes approcl3CF, TFIDF, IBCF et UBCF
(Axe des X).
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Dans figures 1 et 2, nous observons que les deukoaeés IBCF et UBCF
utilisant des données explicites (notes) sont mopesformantes. Ceci est
certainement d0 au fait que le filtrage collabdratir n'arrive pas a gérer le
probléme de démarrage a froid dans les deux méshode

CBCF et TFIDF hybride montrent de meilleure perfante comparée a
'approche filtrage collaboratif grace a leur prépé hybride et l'utilisation des
données implicites (titres des livres) pour trouvar similarité entre items.
Néanmoins, la méthode que nous proposons a deeareilperformance que TFIDF.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé un SR hylratebinant LDA et la
méthode de filtrage collaboratif pour des donnéedicites. LDA permet de trouver
la structure sémantique latente dans les titrestees (ici des livres) consultés, la
distribution des mots sur les themes latents emétange des distributions des
thémes latents. Le résultat provenant de LDA estiigmintégré dans un systéme de
filtrage collaboratif basé sur la similarité desisateurs.

Basée sur le théme de lintention de [l'utilisatedéfini comme le profil
utilisateur, notre approche recommande des iteras lesquels les distributions de
thémes des titres de I'item courant est similair@fil utilisateur courant.

Nous avons montré que notre approche donne deemsiltésultats par rapport
au modele hybride TFIDF. Nous devons maintenanfrooter notre modéle a
d’autres modeles de la littérature.

Par ailleurs, dans notre implémentation de SR bBknaiix contextes, nous avons
induit le contexte (intention de I'utilisateur) artir des titres des livres. Cependant
d'autres caractéristiques (auteurs, éditeurs, notey des livres peuvent étre
utilisées pour induire d’autres contextes non oksades et ainsi avoir de meilleure
performance. De plus, des travaux additionnels @eauétre effectués en ajoutant
des contextes observables comme la localisatiargripagnie, la période, etc.
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