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RESUME. Dans cet article, nous introduisons la notion d’avatar pour les systemes de recomman-
dation. Cette notion permet non seulement d’apporter une solution au probléme du démarrage
a froid mais aussi de manipuler des informations incompletes concernant les utilisateurs du
systeme de recommandation. Nous décrivons également un processus en trois étapes permet-
tant d’affiner ces informations : identification des avatars, partitionnement des utilisateurs et
application de la méthode des facteurs latents. Enfin, nous décrivons un exemple de notre mé-
thodologie dans le cadre d’un systeme de recommandation de prestations touristiques.

ABSTRACT. In this article, we introduce the notion of avatar for recommender systems to solve
the cold start problem and to manipulate incomplete information about the users of the re-
commender system. We also describe a three-step process for refining this information: avatars
identification, clustering of the users, latent factors method. Finally, we describe a concrete
example of our metodology as part of a recommender system of tourist services.

MOTS-CLES : Systeme de Recommandation - Informations Incompletes - Systeme d’aide a la Dé-
cision - Avatar - Partitionnement - Facteurs Latents
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1. Introduction

De nos jours et avec le volume croissant de données disponibles, la conception de
systemes de recommandation est un axe de recherche important. Ces systemes sont
largement utilisés dans les plateformes de commerce en ligne et tendent a se dévelop-
per dans de nombreux secteurs. Sans remplacer I’humain, un systeme de recomman-
dation 1’aide dans ses choix en lui faisant des suggestions. Il appartient a I’humain, de
I’ utilisateur novice a I’expert aguerri, de suivre les propositions qui lui sont faites par
le systeéme de recommandation, de s’inspirer de ces propositions tout en les accom-
modant ou, de ne pas en tenir compte.

Cet article propose un cadre générique et indépendant d’un domaine métier spé-
cifique pour concevoir un systeme de recommandation couvrant les spécificités sui-
vantes: au regard d’un ensemble d’articles, d’utilisateurs ct de notes attribuées aux
articles par les utilisateurs, le systéme de recommandation sera en capacité de faire
des propositions pertinentes a I’utilisateur, qu’il ait ou non connaissance au préalable
de ce dernier. Pour cela, et apres avoir présenté un état de 1’art des méthodes de re-
commandation et des problématiques qui s’y rapportent en section 2, nous introdui-
sons une notion d’avatar au sein du systeéme de recommandation en section 3; et nous
décrivons des mécanismes d’adaptation en section 4.

2. Etat de art

Sans prétendre a une totale exhaustivité, cette section s’efforce de présenter suc-
cinctement un état de I’art des méthodes de recommandation proposées dans la littéra-
ture s’inscrivant dans le cadre précédemment décrit. Une description plus détaillée est
disponible dans (Béchet, 2016 ; Benouaret, 2017). Ces méthodes peuvent étre divisées
en trois familles:

1. les méthodes basées sur le contenu (Pazzani, Billsus, 2007) consistent essen-
tiellement a comparer les attributs des objets avec les attributs d’intérét de 1’ utilisateur
actif;

2. les méthodes basées sur des principes de filtrage collaboratif (Schafer et al.,
2007) reposent sur la conjecture que les opinions des autres utilisateurs peuvent &tre
utilisées pour prédire les préférences des autres utilisateurs, et sur I’hypothese que si
des utilisateurs ont les mémes préférences sur certains objets alors ils auront également
les mémes préférences sur d’autres objets; et

3. les méthodes hybrides qui combinent les deux précédentes approches de re-
commandation.

Ces dernieres années, des propositions ont émergé (Chen, Chen, 2015 ; Hernandez-
Rubio et al., 2018) afin de cerner le profil de I'utilisateur a partir d’informations re-
cueillies sur Internet, des traces numériques que 1’utilisateur aurait pu laisser (réseaux
sociaux, forums, blogs....); ces approches tentent d’éviter le probleme du démarrage a
froid en faisant I’hypothese que des informations permettant de qualifier I’ utilisatcur
existent et sont disponibles.
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Bien que les approches décrites dans cette section permettent, dans la plupart des
cas, de recommander des objets pertinents aux utilisateurs, elles sont inopérantes lors-
qu’aucune information concernant les objets ou les utilisateurs n’est disponible. Ce
probleme de démarrage a froid est encore largement ouvert méme si des approches
permettant d’ajouter un nouvel utilisateur ou un nouvel objet au systeéme de recom-
mandation ont été proposées dans la littérature (Negre et al., 2013).

3. Proposition d’avatars
3.1. Définition

Dans le cadre de notre approche, nous introduisons la notion d’avatars pour ré-
soudre le probleme du démarrage a froid. Un avatar est une représentation fictive
choisie par I'utilisateur pour représenter ces intéréts.

Dans la phase initiale de fonctionnement du systeme, 1’identification des avatars
doit répondre a un triple objectif :

1. les utilisateurs doivent pouvoir s’identifier ne scrait-ce que particllement a un
des avatars proposés par le systeme;

2. il doit étre possible d’associer des notes fictives a chaque couple objet —
avatar; et

3. le nombre d’avatars doit &tre limité pour que chaque utilisateur puisse rapide-
ment choisir son avatar.

3.2. Etude de cas

Dans le cadre du projet Européen Interreg France-Suisse Transfrontour dont un
des objectifs est la conception d’un systeéme de recommandation de prestations tou-
ristiques, des études et des sondages réalisés aupres des acteurs du tourisme du dé-
partement de la Haute-Savoie (74) ont permis d’identifier les avatars des usagers des
différents services touristiques : tourisme d’affaires, tourisme familial, tourisme cultu-
rel, tourisme gastronomique, tourisme sportif et tourisme d’hiver.

Ces mémes études ont également permis d’identifier les différentes prestations
touristiques, de les classer par grands domaines (hébergement, restauration, activités
culturelles, activités sportives, etc.) et par sous-domaines (restauration : gastronomie -
snack; activités culturelles : patrimoine - art; activités sportives : sport outdoor - sport
indoor, etc.).

Dans I’objectif de pouvoir associer une note a chaque couple avatar —prestation,
nous proposons d’utiliser les sous-domaines identifiés comme des descripteurs per-
mettant de représenter formellement les avatars des usagers ainsi que les différentes
prestations touristiques et nous associons a chaque descripteur un poids variant par
exemple de 0 a 6 (0 = "non pertinent" et 6 = "tout a fait pertinent"). Par exemple, les
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avatars fourisme sportif et tourisme culturel sont respectivement représentés par les
vecteurs :

tourisme sportif = {gastronomie = 0, snack = 0, patrimoine = 0, art = 0,
sport outdoor = 6, sport indoor = G}; et
tourisme culturel = {gastronomie = 3, snack = 0, patrimoine = 6,art = 6,
sport outdoor = 0, sport indoor = 0}.

et les prestations touristiques "kayak" et "musée d’ Annecy" sont respectivement re-
présentées par les vecteurs :

kayak = {gastronomie = 0, snack = 0, patrimoine = 0, art = 0,
sport outdoor = 6, sport indoor = 0}; et
musée = {gastronomie = 0, snack = 0, patrimoine = 6, art = 6,

sport outdoor = 0, sport indoor = 0}.

La note associée a tout couple utilisateur — prestation est alors définie comme le
résultat du produit scalaire entre le vecteur descripteur de 1’avatar de I’ utilisateur et le
vecteur descripteur de la prestation. Par exemple, la note d’un utilisateur sportif sur
la prestation kayak est 36 tandis que la note de ce méme utilisateur sur la prestation
musée cst de O : cet utilisateur préfere le kayak au musée.

4. Formalisation du systéme de recommandation

Le systeme de recommandation est formalisé par une matrice IN de notes contenant
a la fois les notes explicitement fournies par les utilisateurs et celles générées a partir
des avatars de ceux-ci. La figure 1 représente cette matrice avec en vert les notes des
utilisateurs et en jaune celles des avatars.

Q. O @)
9&/7.‘90!/‘3 6/®/’O
Utilisateur 1 |1 [ 2 |8 (1|15
Utilisateur2 |2 |2 [3 | 1|1 |5
G 1 (1| 5
"HE E
Utilisateur U | 1 | 3 |3 |5 [ 4 | 3

Figure 1. Représentation matricielle de I’état du systeme de recommandation avec en
vert les notes explicites des utilisateurs et en jaune celles des avatars.
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Dans le reste de ce document, nous distinguons les notes explicites obtenues des
utilisateurs de celles des avatars et nous notons N,,;; I’ensemble des notes des utilisa-
teurs et IV,,; I’ensemble des notes des avatars.

Le principe de recommandation consiste a suggérer aux utilisateurs les objets ayant
les meilleures notes. Cependant, comme les notes des avatars sont intrinsequement
approximatives, cette approche peut mener a des recommandations peu pertinentes.
Nous proposons une méthode permettant d’adapter les notes des avatars en utilisant
celles explicitement obtenues des utilisateurs. La méthode proposée consiste a grouper
les utilisateurs ayant des intéréts communs et a appliquer pour chacun de ces groupes
la méthode des facteurs latents pour permettre un rétrocontrole des notes des utilisa-
teurs sur les notes des avatars. L’ opération de partitionnement des utilisateurs permet
d’améliorer la précision de la méthode des facteurs latents en minimisant son erreur
quadratique moyenne.

5. Adaptation des notes des avatars

Dans cette section, nous décrivons la méthode employée pour adapter les notes des
avatars dans 1’objectif de personnaliser les avatars de chaque utilisateur et de mieux
définir les intéréts des utilisateurs envers les objets.

La méthode proposée, permettant d’adapter les notes des avatars en utilisant celles
des utilisateurs, consiste a :

1. partitionner les utilisateurs, les lignes de la matrice N, en groupes homogenes
de manieére a diviser cette derniére en k sous-matrices N en utilisant la méthode des
k-moyennes (Arthur, Vassilvitskii, 2007 ; Kodinariya, Makwana, 2013);

2. effectuer une factorisation PkaT de ces sous-matrices (Koren et al., 2009);
eta

3. mettre a jour les notes des avatars selon I’équation :
VE, Y(u,0),u € {1, ..., card(U)}o € {1, ..., card(O) : 7y o € Ngu

Tu,o < @AVt o+ (1 — Oé)pk7uq;€o-

Diu €t g, représentent respectivement les vecteurs des matrices Py et Qx si 74,0
appartient a la partition k; et Avt,, , représente la note générée par I’avatar de 1’utili-
sateur u pour 1’objet o en calculant le produit scalaire de leurs vecteurs descripteurs
respectifs tels que décrits dans la section 3. Le coefficient o € [0; 1] permet de contro-
ler I'influence de 1’estimation dans le processus d’adaptation et, au cours des mises a
jour successives des notes, d’oublier la note initiale de I’avatar.

6. Conclusion

L approche que nous proposons est assez générique pour étre expérimentée dans
des domaines d’application différents. L’introduction de la notion d’avatar est intéres-
sante pour permettre d’initialiser le systeme et apporte une réponse a la question du
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démarrage a froid. Notre proposition permet également d’adapter dynamiquement les
notes initialement générées par les avatars pour les rendre de plus en plus pertinentes
pour les utilisateurs.

Une des limites du cas d’étude telle que réalisée actuellement est que I’identifica-
tion des descripteurs et 1’attribution des poids a ces derniers sont réalisées manuelle-
ment. Cette question peut faire I’objet de perspectives a ce travail.
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