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Chapitre 1

Introduction Génerale

1.1 Introduction

L’'un des principaux facteurs d’une vie saine est le régime et I'alimentation quotidiens,
en particulier pour les personnes souffrant de maladies mineures ou majeures. Diverses
études montrent qu'une alimentation inappropriée et inadéquate est la principale cause de
divers problemes de santé et maladies. Une étude menée par I’Organisation mondiale de la
santé (OMS)E estime qu’environ 30% de la population totale du monde souffre de diverses
maladies et que 60 % des déces annuels d’enfants sont liés a la malnutrition. Une autre étude
de ’'OMS indique qu’un apport alimentaire inadéquat et déséquilibré est a I'origine d’envi-
ron 9% des déces par crise cardiaque, d’environ 11% des déces par cardiopathie ischémique
et de 14% des déces par cancer gastro-intestinal dans le monde.

463 millions de personnes souffrantes du diabete dans le monde, ce qui est énorme. En
outre, le diabete est un trouble de l’assimilation, de l'utilisation et du stockage des sucres
apportés principalement par l'alimentation. Cela se traduit par une hyperglycémie chro-
nique, c’est-a-dire un exces de sucre dans le sang et donc un taux de glucose (glycémie) trop
éleve

Il existe 2 types de diabete :

e Type 1: le corps ne produit pas d’insuline ou tres peu, il se développe le plus souvent
chez les enfants et les adolescents.

e Type 2: 90% des diabétiques sont de ce type, le corps ne produit pas assez d’insuline,
ou les cellules ne répondent plus aux effets (métabolique) de celle-ci.

Tandis que les aliments sont principalement composés de lipides (graisses), protéines
(protéines animales ou végétales) et glucides (sucres, féculents), ils fournissent 1’énergie
dont le corps a besoin pour fonctionner correctement en passant par les intestins puis fi-
nissent dans la circulation sanguine. Les patients atteints du diabete sont menés a suivre
des régimes alimentaires assez spéciaux.

1. OMS. (2021). Organisation Mondiale de la Santé. https://www.who.int/fr/news-room/fact-sheets/
detail/diabetes
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1.2 Cadre du mémoire

Avec I’énorme évolution de la technologie actuelle, et 'avancée scientifique des sys-
témes informatiques et le nombre croissant de personnes qui contribuent a I'Internet, une
large quantité de données est disponible. Pour mieux comprendre les besoins de 1'utilisa-
teur, nous avons besoin de traiter et interpréter toutes les informations possibles grace a la
capacité de collecte d’informations et la puissance de calcul nécessaire.

En général, un systéeme d’information (SI) classique n’est pas en mesure d’offrir une
bonne expérience a l'utilisateur, car il ne permet pas d’organiser les informations en fonc-
tions de l'utilisateur et les traite de facon générale, donc seuls quelques éléments présentent
un réel intérét pour lui. C’est la que 'apprentissage automatique et les méthodes statistiques
modernes prennent toute leur importance. Ces méthodes sont largement utilisées pour in-
terpréter et organiser la grande quantité de données existantes sur le Web.

Etant donné que ces données sont hétérogenes, la capacité de cibler les informations
pertinentes pour un utilisateur donné reste trées difficile a trouver.

La personnalisation des données reste la solution la plus appropriée a ce type de pro-
bleme. En outre, nous avons les outils de personnalisation tel que les systéemes de recom-
mandations (SRs) qui font partie des services d’adaptation existants.

Les SRs sont en pleine croissance depuis le début des années 1990. Ils permettent aux
utilisateurs de mieux choisir parmi les différents contenus disponibles dans les SIs en of-
frant des recommandations pertinentes adaptées pour chaque utilisateur.

En raison de leurs grandes utilités et leurs taux d’intéréts dans les Sls, il ont pu gagner
la confiance de plusieurs domaines, tel que les sites de e-commerces (Amazon), plateforme
de film (Netflix), ...etc. et méme dans le domaine de la santé. Leurs enjeux sont donc de-
venus assez considérables que ce soit coté financier ou coté utilisateur, car l'utilisateur est
le premier touché par la recommandation, étant donné que la recommandation est faite de
facon a satisfaire l'utilisateur en anticipant ses attentes et ses besoins.

Pour bien effectuer une recommandation un certain nombre d’approche ont été misent
en ceuvre, telle que le filtrage collaboratif (FC), le filtrage basé sur le contenu (FBC), et leur
hybridation qui a tres vite été adopté... et encore plein d’autres approches existantes pour
gérer chaque type de SI.

1.3 Problématique

Le domaine de la santé regroupe un grand ensemble de probleme a propos de la ges-
tion nutritionnelle, surtout chez les patients atteints du diabete. Cependant, ils devront
avoir un régime alimentaire sain et équilibré qui va leur permettre de gérer leurs taux de
glycémie, et de prendre en considération les valeurs du MGC avant chaque repas de la jour-
née. Sachant que pour un diabétique ce n’est pas évidant de chercher des plats qui vont lui
convenir a chaque fois qu’il veut se nourrir, vu le temps précieux qu’il va perdre.
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1.4 Objectifs

L'objectif principal de ce mémoire est principalement de fournir une assistance dié-
tétique aux patients atteints du diabete, et leurs fournir les plats les plus pertinents qui
s’adaptent a leurs taux de glycémie du moment, pour ne pas risquer de faire un désordre
dans leur systéeme de régulation de glycémie.

Notre but est d’implémenter un SR capable de reconnaitre et de récupérer les infor-
mations relatives a la santé du patient (l'utilisateur) tel que son taux de sucre dans le sang
(glycémie), et a partir de ces informations le systeme va lui recommander les plats les plus
pertinents et les plus sain adaptés a son métabolisme.

1.5 Contributions

Les contributions principales de ce mémoire sont :

e Proposition d’'un nouveau modele de recommandation basé sur le profil de 1'utilisa-
teur.

e Utilisation de la tragabilité de 'utilisateur pour accélérer le processus de recomman-
dation.

e Proposition d’un outil de gestion des activités des patients diabétiques.

e L’approche [EI Bouhissi et al, 2021]] est conduite par une étude de cas, sur les patients
atteints du diabete, qui nous a permis d’évaluer, de valider I'approche et d’apporter
certaines améliorations a son fonctionnement.

1.6 Méthodologie de travail

Dans ces grandes lignes, la démarche adoptée dans notre travail est guidée par les
nombreuses questions issues des préoccupations des patients diabétiques en ce qui concerne
leurs nutritions. Etant donné que la problématique de trouver des plats variés et pertinents
tous les jours n’est pas évidente et peut s’avérer assez complexe, nous nous sommes investi
tout au long de ce mémoire et nous avons pris suffisamment le recul afin de proposer un
cadre méthodologique global et suffisamment complet afin de mieux aider et orienter les
utilisateurs dans leur processus.

Durant ce travail nous avons suivi les étapes suivantes :

e Recherche et d’analyse : qui établit un état de I’art des différents SRs proposés par des
chercheurs dans le cadre de la nutrition saine, avec une comparaison des avantages et
inconvénients de chaque systeme proposé.

e Identification du probleme et la solution : qui permet de définir la problématique et
la solution proposée.

e Implémentation et expérimentation du systéme proposé : dans lequel le SR proposé
est mis en évidence, en mettant en avant tout son fonctionnement et l'intérét qu’il
porte.
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1.7 Organisation du mémoire

L'ensemble de notre mémoire est structuré comme suite :

e Chapitre 2 : Porte un apergu général sur les SRs, tel que I'histoire des SRs, suivi de sa
définition et des différents types et approches qu’ils comportent. Ensuite, les différents
domaines d’application dont lesquels ils ont été étudié. Enfin ce chapitre se termine en
citant les différents obstacles les plus rencontrés et qui représentent un réel défi pour
les SRs.

e Chapitre 3 : Aborde ’état de l'art et les travaux ayant déja été réalisés sur les SRs en
général et plus précisément sur le domaine de la nutrition, en citant leurs principaux
avantages et inconvénients.

e Chapitre 4: Présente 'architecture du systéme, ainsi que les différentes étapes suivies
pour la construction de notre systeme.

e Chapitre 5 : Présente les descriptions que contiendra chaque page de l'application.
Nous donnons les environnements logiciels et matériels utilisées lors de ce projet, ainsi
que I’évaluation. Ce chapitre regroupe aussi les différentes interfaces de ’application
finale.

e Chapitre 6 : Donne un apercu général de notre travail, les perspectives et nos travaux
futurs.



Chapitre 2

Geénéralités sur les Systemes de
Recommandation

2.1 Introduction

Avec la tres grande quantité d’information disponible aujourd’hui sur internet les be-
soins de l'utilisateur sont devenu difficiles a traiter (besoins en communication, échange
d’idées, partage d’informations, etc.).

La tache de faire un choix parmi un grand ensemble de biens en évaluant leurs carac-
téristiques peut rapidement s’avérer fastidieuse et intensive en temps. D’ici le SR est apparu
dans le but de traiter une quantité massive d’informations pour faciliter la tache a l'utili-
sateur, pour cela il est devenu essentiel de concevoir des mécanismes qui permettent aux
utilisateurs d’accéder a ce qui les intéresse le plus rapidement possible.

Dans ce contexte, bien qu’ils soient d’abord congus pour aider les commercants a aug-
menter leurs ventes, les SRs ont également la prétention d’aider les consommateurs en leur
faisant des suggestions de biens qu’ils seront susceptibles d’aimer et d’acheter [Menard, 2014].

Dans ce chapitre, nous allons présenter I’historique des SRs. Ensuite, nous définissons
les concepts de bases avec quelques notations utiles, nous fournissons quelques définitions
des SRs, et nous citons leurs objectifs. Apres, nous donnons les différentes classifications se-
lon les auteurs, nous énumérons les différentes approches des SRs. Apres, nous présentant
les différents défis de la recommandation, et nous terminons avec les différents domaines
d’application des SRs.

2.2 Historique

Assez tot dans I'histoire de I'informatique, nous avons reconnu la capacité des ordina-
teurs a faire des recommandations a des utilisateurs.

Nous avons connu comme premiere étape dans la naissance des SRs le premier pro-
totype qui est un systéeme bibliothécaire appelé « Grundy » [Rich, 1979] , qui était assez
primitif. Il classait les utilisateurs en "stéréotypes" en se basant sur une courte interview, et
utilisait ces stéréotypes pour produire des recommandations de livres. Ce travail fat la pre-
miere tentative intéressante dans le domaine des SRs. Cependant, elle est restée tres limitée
comme utilisation.
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Au début des années 1990, le FC apparait comme une solution pour faire face a la sur-
charge d’informations.

En 1992, un nouveau SR de documents appelé « Tapestry » est apparu, et qui avait
pour but de recommander a des groupes d’utilisateurs des documents issus des newsgroups
susceptibles de les intéresser [Goldberg et al, 1992].

Dans la méme année, le laboratoire de recherche « GroupLens » [Resnick et al, 1994] a
été créé, et qui travaille explicitement sur le probleme de la recommandation automatique
dans le cadre des forums de news de Usenet. L'approche utilisée était de type "plus proches
voisins" a partir de I’historique de l'utilisateur. Nous avons alors un FC manuel, comme
une réponse au besoin d’outils pour le filtrage de I'information énoncé a la méme époque.
La recommandation résulte d’une action collaborative des utilisateurs qui recommandent
a d’autres utilisateurs des documents en leur attribuant des notes d’intérét selon certains
critéres. Les SRs de FC automatique apparaissent ensuite.

A partir de 1994, le laboratoire de recherche « GroupLens » commence & utiliser
cette technique pour identifier les articles de Usenet susceptibles d’intéresser un utilisateur
donné. Les utilisateurs doivent seulement attribuer des notes ou effectuer d’autres opéra-
tions observables (par exemple, lire un article); le systéme combine alors ces données avec
les notes ou les actions d’autres utilisateurs pour fournir des résultats personnalisés. Avec ce
type de systemes, les utilisateurs n‘ont aucune connaissance directe des opinions des autres
utilisateurs, ni des articles présents dans le systeme.

En 1995, apparaissent successivement « Ringo » [Shardanand et Maes, 1995]], un SR de
musique, basé sur les appréciations des utilisateurs, et « Bellcore » [Hill et al, 1995]], un SR
de vidéos.

Dans la méme année, « GroupLens » crée la société "Net Perceptions" dont le premier
client a été "Amazon".

Au cours de ces dernieres années, les SRs sont devenus un sujet d’un intérét croissant
dans les domaines de l'interaction homme-machine, de I'apprentissage automatique ainsi
que la recherche d’information. De nos jours, ils sont devenus des composants incontour-
nables pour la plupart des sites du e-commerce [BENOUARET, 2017]).

2.3 Recommandation

La recommandation consiste a déterminer une liste d’articles que l'utilisateur trouvera
pertinente a son gott, et elle est calculée en attribuant des notes aux articles en fonction de
leur popularité ou de leurs préférences. A la différence de la prédiction, le calcul des recom-
mandations ne repose pas uniquement sur des notes.

Un SR est un ensemble d’algorithmes qui ont une forme spécifique de filtrage de I'in-
formation, capables de fournir des recommandations personnalisées au sein d’un espace de
données, ayant pour but de guider 1'utilisateur vers des ressources intéressantes et utiles par
rapport a ses besoins, et de lui fournir les objets pertinents selon ses préférences en filtrant
des contenus ou items [Poirier, 2011]]. Les items peuvent étre des films, musiques, news,
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pages Web, livres, vidéos, images, etc.

L'idée est d’essayer de prédire I’avis que pourra avoir un utilisateur sur les items qu’il
ne connait pas encore, afin de lui proposer seulement ceux qu’il sera susceptible d’appré-
cier, en outre, ceux qui auront plus de chance de l'intéresser.

Ce type de systeme a pour objectif de réduire pour l'utilisateur le temps de recherche
des objets les plus intéressants de maniere considérable, et aussi de trouver des objets qu’il
est susceptible d’aimer mais sur lesquelles il n’aurait pas forcément effectué des recherches.
[BENOUARET, 2017].

Plusieurs entreprises tel que Netflix, YouTube, Amazon... utilisent les SRs pour aider
leurs utilisateurs a identifier les produits qui leurs conviennent le mieux.

Un SR a pour objectif de fournir a l'utilisateur des ressources pertinentes en fonction
de ses préférences, c’est un outil d’aide a la décision car il permet de réduire le temps de re-
cherche de I'information et de découvrir des produits difficiles a trouver en vue d’améliorer
I’expérience utilisateur.

Aussi le SR est un outil de business pour les fournisseurs car il permet de :

e Garder / engager / fidéliser les clients.
e Orienter les clients.

e Augmenter les bénéfices.

2.4 Classification des systémes de recommandation

Un trés grand nombre de travaux de recherche ont traité la problématique de la recom-
mandation au cours de ces derniéres années. Ces travaux sont issus de plusieurs domaines
comme le Machine Learning (ML), les statistiques et surtout la recherche d’informations
[BENOUARET, 2017].

Les techniques de recommandation peuvent étre classées de différentes manieres. Par-
fois, plusieurs termes sont utilisés pour désigner la méme méthode. La classification la
plus utilisée est la classification classique proposée par [Adomavicius et Tuzhilin, 2005|] qui
consiste en deux approches :

e Filtrage basé sur le contenu (FBC)
e Filtrage collaboratif (CF)

Robin Burke (Burke, 2007) a proposé de considérer trois autres approches qui sont des
cas particuliers des approches classiques :

e Recommandation basée sur les données démographiques.
e Recommandation basée sur la connaissance (knowledge-based).

e Recommandation basée sur 'utilité (utility-based).
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Une autre classification proposée par [Rao et Talwar, 2008] qui est une classification
qui prend en considération la source d’information utilisée.

L'utilisation des techniques de recommandation efficaces est trés importante pour ob-
tenir un systeme fournissant des recommandations précises et utiles a ses utilisateurs indi-

viduels.

Ceci explique I'importance de comprendre les caractéristiques et les potentiels des dif-
férentes techniques de recommandation.

La Figure 2.1 illustre ’anatomie des différents SRs classique.

Systéme de
recommandation

Filtrage collaboratif Filtrage hybride
contenu

‘ Filtrage basé sur le J

Filtrage basé sur un Filtrage basé sur
modéle la mémoire

Basé sur
utilisateur

Basé sur
I'item

I’

FIGURE 2.1 - Systémes de recommandation classique selon [Adomavicius et Tuzhilin, 2005]

2.4.1 Recommandation basée sur le contenu

Ce systeme recommande des items similaires a ceux que l'utilisateur a déja aimé ou
visionné dans le passé [Pazzani et al, 2007]], comme illustrée dans la figure 2.2. Cette mé-
thode analyse un ensemble de descriptions d’items préalablement évalués par l'utilisateur,
et construit un profil des préférences de cet utilisateur basé sur ces descriptions. Apres, elle
fait correspondre les attributs du profil utilisateur avec les attributs d’un item pour effec-
tuer la recommandation.
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Contenu : <<Montrez-moi plus que ce qui
ressemble & ce que j'ai aimé >>

item | score

Profil utilisateur 11 0.9
/ - 5 o3

| Systéme de recommandation |

titre | genre | Acteurs

Caractéristique des éléments

| Liste des recommandations

FIGURE 2.2 — Systeme de recommandation basé sur le contenu

Ce type de recommandation a les avantages suivants :

e Autonomie de l’'utilisateur : les SRs basés sur le contenu se base uniquement sur les
données de l'utilisateur, ce qui fait que seuls ses évaluations sont prises en compte
pour la recommandation [BENOUARET, 2017].

e Prise en compte immédiate d’un nouvel item : c’est-a-dire que cette approche recom-
mande automatiquement tous les items récemment introduits dans la base de données,
avant méme que l'utilisateur n’est besoin de les évaluer.

Seulement, cette recommandation présente les inconvénients suivants :

e Limite de l'analyse du contenu : il est essentiel d’avoir une grande représentation
riche possédant toutes les informations nécessaires sur les contenus des items, ce qui
n'est pas tout le temps le cas. La recommandation est reliée directement a la base de
données du systeme et la quantité de ses informations pour distinguer les items qui
sont intéressants pour l'utilisateur et ceux qui ne le sont pas [Lops et al, 2009].

e Démarrage a froid pour les nouveaux utilisateurs : la recommandation basée sur
le contenu n’est pas efficace pour fournir de bonnes recommandations aux nouveaux
utilisateurs. Il est nécessaire de disposer d’un grand nombre d’évaluations pour
que l'utilisateur cible puisse recevoir des recommandations pertinentes du systéme
[Ricci et al, 2011]].

2.4.2 Recommandation collaboratif

Le FC est I'approche la plus ancienne, et aujourd’hui encore, la plus couramment uti-
lisée, et considérée comme la méthode la plus populaire et la plus répandue dans les SRs
[Menard, 2014].

Ce systeme (voir figure 2.3) dépend des références exprimées par les autres utilisateurs
sur les items, et recommande a un utilisateur actif les items que d’autres utilisateurs ayant
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des préférences similaires ont aimés par le passé. Cette méthode de recommandation repose
sur l’idée que, si les utilisateurs sont d’accord sur la qualité de certains items, ils seront pro-
bablement d’accord sur d’autres items [Kanaujia et al, 2017]].

Les références données par les autres utilisateurs sont données sous formes de réelles
ou d’entiers, (comme par exemple ’évaluation de 1 a 5 étoiles), et donc en réalité ce systeme
se découpe en deux étapes, la premiere est de prédire les items que les autres utilisateurs ont
visionner ou aimés dans le passé, et la deuxiéme et de recommander cet item a l'utilisateur
actif.

Collaboratif : <<Dit-moi ce qui est populaire
parmi mes pairs >>

Profil utilisateur
11 0.9

/ 13 | 03

m | Systéme de recommandation |

item | score

| Liste des recommandations
Données communautaires

FiGure 2.3 — Systeme de recommandation collaboratif

2.4.2.1 Recommandation basée sur la mémoire

C’est un type de recommandation qu'on appelle aussi algorithme de FC basé sur le
voisinage, dont les évaluations des combinaisons article-utilisateur sont prévues sur la base
de leurs voisins qui peuvent étre définis de deux facons différentes :

e Recommandation basée sur 'utilisateur :Ce type de filtrage a comme principe de
fonctionnement de déterminer les utilisateurs voisins qui ont un comportement si-
milaire a l'utilisateur courant [HAYDAR, 2014], et par la suite calculer une valeur de
prédiction pour chaque item et la notation qui lui a été attribuée par les voisins de
'utilisateur courant.

e Recommandation basée sur 1’item :D’apres [Tadlaoui, 2018], si nous avons deux items
qui ont les mémes caractéristiques, c’est a dire les mémes notations données par des
utilisateurs, alors ces items sont similaires. Et les utilisateurs ont tendance a avoir des
préférences similaires pour les items similaires.

Cette recommandation consiste a trouver les items similaires a I’item courant. Comme
défini par [Aggarwal, 2016, cette technique de filtrage consiste au début a calculer la
similarité entre l'item courant et tous les items du systeme, ensuite sélectionner les
items voisins les plus proches de I’item courant, et par la suite calculer les prédictions.

10
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2.4.2.2 Recommandation basée sur un modéle

Comme son nom l'indique cet algorithme se base sur des modeles, et est supposé ré-
duire la complexité. Ce type de d’algorithme peut étre probabiliste et il peut aussi utiliser
I’espérance de I’évaluation pour calculer la prédiction. Comme il peut aussi se baser sur cer-
tains classificateurs permettant de créer des classes pour réduire la complexité.

Et pour remédier au probleme de la complexité des algorithmes a base de la mémaoire,
[Breese, et al 2013]] ont proposé des approches a base de modeéles qui ont pour but d’obtenir
un modele de donnés pour prédire des estimations en ligne le plus rapidement possible.

Les méthodes basées sur le modéle utilisent généralement les techniques d’apprentis-
sage machine et les techniques statistiques pour conclure le modéle a base des profils des
usagers.

Les recommandations présentent les avantages :

e Facilité de mise en ceuvre : les SRs basés sur la mémoire sont simples a mettre en
ceuvre comparé aux autres filtrages.

e Connaissance du domaine n’est pas obligatoire : ce type de systéme n’a besoin d’au-
cune connaissance sur ’item en question ni de comprendre son sens ni disposer de ses
attributs, il sera recommandé en se basant uniquement sur les notations qui lui ont été
attribuées.

Seulement, ce type a les inconvénients :

e Enormes quantité de données : il est obligatoire d’avoir une grande quantité de don-
nées existantes sur l'utilisateur pour lui faire des recommandations précises et perti-
nentes, et une autre grande quantité de données sur les items qui seront recommander
par la suite. Il est tres difficile de faire des prévisions a un nouvel utilisateur dont les
préférences et les gotits sont inconnues [Aggarwal, 2016].

e Probleme du mouton gris : Le type d’utilisateurs qui n‘ont pas des golits communs
et qui varient de la norme (des gotts étranges) n‘auront pas beaucoup d’utilisateurs
voisins, ce qui fait qu’il sera donc difficile de faire des recommandations pertinentes
pour eux [Ghazanfar et al, 2014]).

2.4.3 Filtrage hybride

Comme son nom l'indique, le filtrage hybride est la combinaison d’au moins deux mé-
thodes de recommandations, de maniere a résoudre certains problemes rencontrés par les
systémes ayant une approche unique, et donc on aura le résultat de deux ou plusieurs re-
commandations (voir la figure 2.4), ce qui fait une recommandation plus proche des besoins
de l'utilisateur. La recommandation basée sur le contenu et la recommandation collabora-
tive sont souvent considérés comme étant complémentaires.

11
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Les approches hybrides peuvent étre mises en ceuvre en faisant séparément des pré-
dictions, puis en les combinant.

Hybride : << Combinaisons de
différentes entrées et/ou

_-— ‘ Modéles de connaissance composition de différents

™ mécanismes >>
Profile utilisateur

(oF | item | score

G — — TR

Données l 12 1
communautaires N

Systéme de 13 0.3
recommandation

titre | genre | Acteurs

‘ Liste des recommandations

Caractéristique des éléments ‘

FIGURE 2.4 — Systeme de recommandation hybride

2.4.4 Autres types de recommandation
2.4.41 Recommandation démographique

Ce type de recommandation comme illustré dans la figure 2.5 consiste a partager les
usagers en plusieurs groupes différents par rapport a leurs informations démographiques
telles que ’age, le sexe, la région, la langue, le pays, etc.

Le principe de cette approche est défini tel que deux utilisateurs ayant évolués dans
un environnement similaire partagent les mémes gotts, et deux utilisateurs ayant évolués
dans des environnements différents ne partagent pas les mémes gouts.

Recommander

L'item : Revue
de cuisine

Un groupe de
femme (méme sexe)

FiGure 2.5 — Systeme de recommandation démographique
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2.4.4.2 Recommandation a base de connaissance

Ce type de recommandation consiste a collecter le maximum d’informations explicite-
ment sur un utilisateur donné en spécifiant directement ses préférences, puis lui recom-
mander des items [Towle et Quinn, 2000] (voir la figure 2.6).

Sinous faisons référence a la vie réelle on fera illusion a une recommandation faite par
un ami qui nous connait assez, qui se serait basée sur nos informations personnelles plutot
que nos préférences.

L'un des avantages majeurs de ce type de recommandation est qu’il ne souffre pas du
probléme de démarrage a froid.

-

Donnée

v
Y
’

ke’

‘ Base de connaissance ‘

FIGURE 2.6 — Systeme de recommandation a base de connaissance

2.4.4.3 Recommandation communautaire

La recommandation communautaire est aussi appelée recommandation sociale pour
sa grande utilisation de la part de la grande majorité des réseaux sociaux tel que Facebook
et Twitter.

En général, cette classification se base sur ce que les utilisateurs ont déja partagés (voir
la figure 2.7), et s’il s’agit des mémes intéréts, il y a de forte chance que ces mémes utilisa-
teurs partagent les mémes gouts dans l’avenir.

A partir des relations de l'utilisateur avec ses amis dans le réseau social, le systéme lui
suggere des recommandations, sur Facebook par exemple cela se fait le plus souvent grace
aux pages et aux groupes, et au bouton « J’aime » qui est un véritable succes pour ’entre-
prise grace sa grande influence sur les utilisateurs par leurs amis.

13
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& 5
)
7 ———

- Recommander

‘ Page officiel d'ooredoo sur Facebook

FiGURE 2.7 — Systeme de recommandation communautaire

2.5 Domaines d’application

Les SRs ont été étudiés dans de nombreux domaines, mais les algorithmes les plus

connus sont ceux utilisés dans le commerce électronique, parmi ces domaines on site
[Mapari, 2017] :

e Recommandations des produits : Chez les commerc¢ants en lignhe comme Amazon,
I'utilisation des SRs est tres importante. Nous avons remarqué que ces derniers
s’efforcent de présenter et suggérer a chaque utilisateur des recommandations de
produits qu’il est susceptible d’acheter. Ces recommandations ne sont pas aléatoires,
elles sont prises par rapport aux décisions d’achats des clients similaires ou sur
d’autres techniques cités précédemment.

e Recommandations des films :Comme son nom l'indique, son but est de recommander
des films comme le fait le service web « Netflix », qui propose a ses clients des films
qu’il pourrait aimer. Ces recommandations sont basées sur les notations fournies par
'utilisateur.

e Articles d’actualité : C’est la recommandation d’articles aux lecteurs, a base d’articles
lus dans le passé ou ceux qui sont lus par des personnes ayant des gotts similaires en
matiere de lecture.

e Commerce électronique :Cette recommandation est destinée a des sites d’achat en
ligne tel que AliExpress, qui propose aux consommateur des produits a acheter.

e Services :Toute sorte de services qui peuvent étre recommandés aux clients tel que les
services de voyage, maisons a louer, etc.

14
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2.6 Défis des systémes de recommandation

Malgré le succes, l'efficacité, les différentes expériences et technique qui sont utilisées
pour améliorer le SR pour un classement précis et dynamique, il y a toujours des obstacles
qui présentent de réels défis.

e Rareté de données (Sparsity) : Ce type de probleme est I'un des défis majeurs du SR
basé sur le filtrage collaboratif. Un systeme souffre de rareté de données (Sparsity)
lorsque le nombre d’items total présent dans le systéme est assez grand par rapport au
nombre d’items évalués par les utilisateurs, par conséquent, la matrice d’interaction
user-item aura des difficultés a faire des recommandations [Zuva, et al 2012].

e Démarrage a froid : Ce concept signifie le manque des évaluations des items par
les utilisateurs. Ce qui fait qu'un nouvel item ne peut pas étre recommandé a un
utilisateur tant qu’il est nouveau et qu’il n’a pas encore été évalué [Tadlaoui, 2018].

Pour les deux SRs basés sur le FC et le FBC, il est impératif d’avoir de bonnes bases
de données et évaluations sur les items pour prédire les préférences de chaque
utilisateur, ce qui fait que dans ces systemes, les nouveaux utilisateurs sont obligés
d’effectuer un certain nombre d’évaluation sur les items avant qu’ils ne regoivent les
recommandations qui les intéressent.

e Probleme de la surspécialisation :Vue que les SRs basés sur le contenu se focalisent
principalement sur le profil de l'utilisateur pour effectuer une recommandation
d’items. Ce dernier ne recevra que des recommandations toujours similaires a celle
qu’il a I'habitude de recevoir, et cela crée un manque de nouveauté et de diversité
chez 1'utilisateur, ce qui peut pousser l'utilisateur a se lasser des recommandations
[Sharma et Gera, 2013|.

e Synonymie :Dans un SR, il peut y avoir des items similaires avec les mémes valeurs
mais qui sont interprétés avec des noms différents, ce qui provoque chez le recom-
mandataire des difficultés a identifier et a savoir si les items sont similaires ou pas
[Khusro et al, 2016]).

e Confidentialité :Plus un SR posséde d’informations sur un utilisateur, plus les
recommandations qui seront faites a celui-ci seront plus pertinentes. Un grand
nombre d’utilisateurs hésitent a fournir leurs informations personnelles aux SRs, ce
qui crée un probléme, et le pousse a trouver des solutions qui consiste a récupérer
plus d’informations possible de la part de l'utilisateur sans exposer son identité
[Khusro et al, 2016].

e Probleme du mouton gris :Certains utilisateurs dans un SR possedent des gotts tres
uniques et des préférences tres inhabituelles par rapport aux autres, dans ce cas, il est
tres difficile de leurs procurer des recommandations car ils ne sont similaires a aucun
autre utilisateur [Zuva, et al 2012].

e Evolutivité :C’est la capacité d’un SR a traiter de facon efficace une quantité d’infor-
mations en constante augmentation. La croissance énorme d’informations sur internet
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est un grand défi pour les SRs a cause de I’énorme quantité de données générées
[Sharma et Gera, 2013].

2.7 Conclusion

Comme nous l’avons souligné, les SRs jouent un role essentiel dans de nombreux
secteurs, et grace a leur énorme utilité et les avantages qu’ils offrent, ils font l'objet d’une
grande attention toujours plus grande dans presque tout type de domaine au cours de ces
derniéres années.

Dans ce chapitre, nous avons commencé par donner un petit apercu historique des
SRs, et nous avons introduit les notions et concepts de base permettant de mieux com-
prendre les SRs. Nous avons ensuite donné une définition générale des SRs, leurs objectifs,
ainsi que les différentes classifications selon leurs apparitions et leurs auteurs. Par la suite,
nous avons présenté les principaux types des SRs et les principaux défis rencontrés dans ce
domaine.

Aujourd’hui, une grande quantité de données cliniques dispersées sur différents
sites Internet empéche les utilisateurs de trouver des informations utiles pour améliorer
leur bien-étre. En outre, la surcharge d’informations médicales (par exemple, sur les
médicaments, les tests médicaux et les suggestions de traitement) a entrainé de nombreuses
difficultés pour les professionnels de la santé dans la prise de décisions orientées vers le
patient. Ces questions soulévent la nécessité d’appliquer les systemes de recommandation
dans le domaine des soins de santé afin d’aider les utilisateurs finaux et les professionnels
de la santé a prendre des décisions plus efficaces et plus précises en matiére de santé.

Etant donné I'importance des SRs dans le domaine de la santé, nous allons présenter

dans le chapitre suivant un état de l’art des principaux travaux relatifs au domaine de la
santé.
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Chapitre 3

Etat de I’art

3.1 Introduction

Dans le monde numérique d’aujourd’hui, les soins de santé sont I’un des principaux
domaines du secteur médical. Un systeme de soins de santé doit analyser une grande
quantité de données sur les patients, ce qui permet d’obtenir des informations et des
prévisions sur les maladies. Ce systeme doit étre intelligent et capable de prédire l’état
de santé du patient en analysant son mode de vie, ses dossiers de santé physique et ses
activités sociales. Le SR en matiere de santé (HRS) devient une plateforme importante pour
les services de santé. Dans ce contexte, les systemes intelligents de santé sont devenus
des outils indispensables dans les processus de prise de décision dans le secteur des soins
de santé. L'objectif principal est de garantir la disponibilité d’informations précieuses au
bon moment en assurant la qualité, la fiabilité, I’authentification et la confidentialité des
informations. Comme les gens utilisent les réseaux sociaux pour s’informer sur leur état de
santé, le systeme de santé intelligent est tres important pour obtenir des résultats tels que
la recommandation d’un diagnostic, d’'une assurance maladie, de méthodes de traitement
basées sur un parcours clinique et de médecines alternatives en fonction du profil de santé
du patient.

Dans ce chapitre, nous allons présenter un état de I’art des principales contributions
relatives a la nutrition dans le domaine de la santé. Une étude comparative de ces contribu-
tions est fournie vers la fin du chapitre permettant de cibler les avantages et inconvénients
des approches proposées.

3.2 Travaux connexes

De maniere remarquable, les SRs alimentaires sont un domaine relativement récent
dont I’état de l’art a été étudié dans [Tran et al, 2021]] et [Elsweiler et al, 2017]]. Les défis de
recherche sont liés a la collecte d’informations sur 'utilisateur, a la collecte d’informations
nutritionnelles a partir d’aliments et de recettes, et a la modification des comportements
alimentaires pour les personnes malades ou non.

Cette section présente un état de l’art des principales contributions relatives a la santé,
il donne une idée de la méthodologie de recherche, des bases de données de recherche, des
différents termes de recherche utilisés, et élabore les différentes méthodes de recherche
adoptées pour mener l’étude de revue. Nous utilisons la classification proposée par
[Tran et al, 2021]] qui propose quatre classes de catégories : recommandation alimentaire,
recommandation pour les professionnels de la santé, recommandation de médicaments et
la recommandation d’activités physiques.
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3.2.1 Recommandation alimentaire

Le manque de gestion et de compréhension en matiere de nutrition, entraine chez
les utilisateurs une mauvaise sélection des ingrédients et provoque chez eux des ma-
ladies d’origine alimentaire. Pour prévenir les utilisateurs de ces risques, on a mis au
point des systéemes de recommandation nutritionnelles pour aider les utilisateurs a mieux
gérer leurs alimentations en se basant sur les préférences et I’état de santé de chaque patient.

[Rokicki et al, 2015] ont proposé un SR qui génere des menus qui correspondent
mieux aux gouts et aux restrictions alimentaires des patients, plus précisément les patients
atteints du diabete. En mettant en pratique la technique du Clustering, cette étude se
concentre sur la recommandation de recettes pour un groupe d’utilisateurs restreints en
terme de choix.

[Elsweiler et al, 2017|] ont étudié la possibilité de remplacer les recettes appréciés
par un utilisateur donné par d’autres recettes similaires qui sont plus saines par rapport
a I’état médical de 'utilisateur, ce qui les motive a changer au mieux leurs comportement
alimentaire. Pour une meilleure recommandation de substitutions de recettes, les auteurs
ont utilisé une approche de réseau d’ingrédients dans lequel ils ont utilisé les données
collecter dans le site web allrecipe.com.

Malheureusement dans ce type de catégorie d’approche, on peut rencontrer des
conflits dans les parametres de profil de l'utilisateur qui sont ses préférences par rapport a
ses conditions de santé, ce qui peut entrainer la mal nutrition du patient et lui causer des
risques de maladies.

3.2.2 Recommandation pour les professionnels de la santé

Depuis quelques années, la quantité des informations médicales a augmentée tres
rapidement, ce qui peut causer une grandes difficultés lors de la recherche de médicament
pour les patients. Ce qui les préoccupe encore plus c’est de trouver les meilleurs profes-
sionnels de la santé pour leurs proposer les soins les plus adéquats [Narducci, et al 2015].
Le manque de services mis en ceuvre pour le patient par les professionnels de la santé,
nous pousse a créer des systémes de recommandation de jumelage patient-médecin, dans
lesquels les patients sont capable de trouver les médecins qui leurs sont recommander.

[Han et al, 2019]] ont proposé un systéme qui recommande des médecins de confiance
aux patients dans le cadre des soins primaires a base des informations de chaque patient.
Les auteurs se sont penchés sur 1'utilisation de I’hybridation des deux approches du FBC
et le FC afin d’aboutir a un tel systéme qui a la fois prend en compte les informations de
chaque patient et aussi ses données démographiques.

3.2.3 Recommandation de médicaments

Les mauvaises gestions des médicaments et les erreurs qui peuvent avoir lieu lors
de la prescription d’'un médicament a un patient pour une maladie donnée peut étre
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mortel. Et pour prévenir ce genre de risques les SRs de médicament ont été développés,
et s’exécute de fagon a ce que les utilisateurs et les professionnels de la santé identifient
facilement les médicaments qu’il faut pour une maladie spécifique, en leurs recommandant
les médicaments qu’il faut pour chaque type de maladie.

En utilisant les deux approches du clustering et le FC, [Zhang, et al 2014] ont proposés
une recommandation de médicament assistée par ordinateur qui se base sur des pharmacies
en ligne et quelques services des réseaux sociaux. Ce systeme permet de recommander des
médicaments en ligne qui sont fiables et efficaces pour chaque patient en fonction de ses
besoins et des symptomes de ses maladies.

Comme on a dit avant ce type de systeme peut étre fatale et contient des incon-
vénients a ne pas prendre a la légere, par exemple en cas de manque d’informations ou
d’informations erronées ou exagérées qui figures sur le web, le patient risque d’acheter et
de consommer des médicaments qui ne lui sont peut-étre pas destiné, ce qui peut lui causer
des risques mortels.

3.2.4 Recommandation d’activités physiques

Les suggestions d’activités physiques sont devenues assez important dans le domaine
de la santé, les bonnes activités physiques contribuent en grande partie a la bonne santé du
patient. En général ce genre de recommandation est adapté en fonction de 1’état de santé de
'utilisateur, et I'encourage a faire des activités physiques réguliérement et pour brulé un
certain tot de calories dans la journée.

[Faiz et al, 2014] ont proposés des recommandations d’aliment et les activités phy-
siques adaptés que l'utilisateur atteints de diabete peut suivre pour étre en bonne santé.
En utilisant 'approche basée sur les ontologies et les technologies sémantiques, a base
du moteur de raisonnement Pellet, ce systeme Propose des suggestions de menus aillant
un régime sain et équilibré, et prend en compte les informations personnelles de chaque
patient pour lui proposer les exercices physiques adéquats.

[Ali et al, 2018]] ont mis au point un SR qui fournit aux patients des activités physiques
adaptés pour chaque patient en raison de son état de santé et sa position localisée, en se
basant sur la collecte des données des appareilles sensoriels. Ce type de recommandation
est basée sur deux approches : Recommandation basée sur le contexte, Recommandation
basée sur la connaissance.

3.3 Comparaison et discussion

Nous avons présenté les principales approches relatives aux recommandations dans le
domaine du Healthcare.

Cette comparaison discute les résultats obtenus des approches proposées comme ils

représentent les principaux travaux menant I'implémentation des composants des systemes
de recommandations.
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Nous avons choisi de résumer, dans le tableau 3.1, les principales caractéristiques des
principales approches de recommandation pour le Healtcare.

Les caractéristiques de ces initiatives sont synthétisées a ’aide de sept critéres que
nous avons choisi de retenir ceux qui sont, a notre sens, les plus pertinents. Il s’agit, en
l'occurrence, des critéres suivants :

— La colonne "Catégorie" indique a quelle famille d’approches appartient I’approche pro-

posées.

le processus de recommandation.

La colonne "Approche" indique 'approche en question.
La colonne "Entrée" indique les données utilisées en entrées.

La colonne "Sortie" indique les résultats obtenus par 'approche.

La colonne "Techniques utilisées" indique quelles sont les techniques utilisées pendant

Le tableau présente aussi quelques avantages et inconvénients des différentes catégo-
ries d’approches.

Catégorie | Approche | Entrée Sortie Techniques| Avantages Inconvénients
utilisées
Recomma | [Rokicki et | Site web | Recomm- Clustering | Prévenir et | Conflit des
-ndation | al, 2015] allemand de | ander des guérir les | parametres
alimen- communauté | menus qui maladies du profil
taire alimentaire corres- d’origine utilisateur
en ligne | pondent le alimentaire (Ses  préfé-
kochbar.de mieux aux rences  par
gotits et aux Recommander| rapport a ses
restrictions des régimes | conditions de
alimen- alimentaires | santé)
taires  des appropriés
patients aux utilisa-
teurs
[Elsweiler | Site web | Génére des | Réseau Motiver les
etal, 2017] | Allrecipe.com | substituts d’ingrédie- | utilisateurs
de recettes a  modifier
similaires nts leurs  com-
mais  plus portements
saines. alimentaires
ou a suggérer
des choix
alimentaires
plus sains
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[Chen et | Préférences Recomma- | Knowledge | Prend en
al, 2021] diététiques nder des | Base considération

de Tl'utilisa- | produits Question | les exigences
teur et des | alimen- Answering | et les pré-
directives en | taires, des | (KBQA) férences de
matiere  de | recettes I'utilisateur
santé plus perti- et lui re-
Graphe de | nentes et commander
connais- plus saines. des aliments
sances a sains et qu’il
grande prefere.
échelle
FoodKG
[Chavan et | Une pla- | Recomma- | Hybridation Prend en
al, 2021] teforme nder  des | des compte les
publique recettes ali- | deux ap- | caractéris-
Kaggle.com | mentaires proches tiques  des
(AllRe- pertinentes | filtrage ingrédients,
cipes.com) et saines | collabo- du mode
aux utilisa- | ratif et | de cuisson,
teur. filtrage des calories
basé sur le | et des éti-
contenu quettes  de
régime
[Vairale Sites web | Générer Filtrage Aide les
et Shukla, | indiens d’ali- | une liste | basé  sur | utilisateurs
2021] mentation de recom- | lecontenu. | atteints  de
mandations | L'algorithme la thyroide a
alimen- KNN mieux gérer

taires pour
les patients
souffrant de
la thyroide.

leurs nutri-
tions en leurs
proposants
les aliments
adaptés.

Tient compte
de l’état de
santé de l'uti-
lisateur ainsi
que de ses
préférences.

Prend en
compte le
nombre de
calories d’ali-
ments tout
en ajoutant
des données
alimentaires
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Recomma | [Han et al, | Base de don- | Recommande Hybridation La mesure
-ndation | 2019] nées des | des méde- | de  deux | de confiance
pour les hopitaux des | cins de | ap- proposée
profes- transactions | famille proches améliore
sionnels anonymes aux pa- | Filtrage les  perfor-
de la entre 2012 et | tients dans | collabora- | mances du
santé 2017 le cadre | tif Filtrage | modele
des  soins | basé sur le
primaires contenu
Recomma | [Zhang et | Les pharma- | RecommanderClustering | Aider les | Le pa-
-ndation | al, 2014] cies en ligne | des médi- | Filtrage patients a | tient risque
de médi- et les services | caments collabora- | trouver des | d’acheter des
caments. des réseaux | en ligne en | tif médicaments | médicaments
sociaux. fonction précis sur | qui ne lui
des besoins Internet. convient pas
de chaque en raison des
client. Fourni une | informations
recomman- erronées ou
dation de | exagérées qui
médicament | figures sur le
valide, fiable | site web
et efficace
en fonction
des besoins
de  chaque
client.
Recomma | [Faiz et al, | Moteur  de | Générer des | Ontologies, | Propose des
-ndation | 2014] raisonne- suggestions | Technologiesmenus aillant
d’ac- ment Pellet | d’exercice séman- un  régime
tivités qui permet | physique et | tiques sain et équili-
phy- de collecter | de régime bré
siques les infor- | alimentaire Prend en
mations pour les compte les
provenant diabétiques informations
de la base personnelles
de connais- de  chaque
sances de patients
différents

domaines de
['utilisateur.
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[Ali et al, | Données Proposent Recomma | Recommander
2018] collectées des | aux patients | -ndation des activités

appareilles des activités | basée physiques
sensoriels physiques sur le | adaptés pour
contexte et | chaque pa-
la connais- | tient, en
sance raison de son
état de santé
et sa position
localisée
[Usman et | Les moteurs | Alerter les Permet aux
al, 2021] de recherche | patients membres de
Google et Fli- | en cas de la famille
cker de taux de du  patient
glycémie ainsi que son
élevée et médecin  de
leurs re- surveiller
commander son MGC
des activités et sa prise
physiques alimentaire.
et de ne pas
manger des Permet  au
aliments patient  de
tres riche en connaitre
glucides le taux de
glycémie de
ses plats

Tableau 3.1 — Etat de 'art des principales contributions relatives aux systemes de recom-

mandation de la santé

Les approches présentées ci-dessus encodent en général les techniques de recomman-
dation : filtrage collaboratif, filtrage basé sur le contenu, filtrage basé sur la connaissance et
leurs hybridations.

En général, les SRs souffrent du probleme de démarrage a froid car les utilisateurs
ne fournissent généralement pas d’évaluations adéquates a la nutrition pour permettre la
recommandation basée sur le FC, ce qui peut conduire a un probléme appelé probleme de
démarrage a froid.

La plupart des approches basées sur le profil citées ci-dessus n‘ont pas traité de
maniere appropriée ce concept qui rend les conflits dans les parametres du profil de
'utilisateur, par exemple, ses préférences avec ses conditions de santé.

Notre travail s’inspire de toutes les approches basées sur les profils, notre objectif
est d’améliorer ces travaux et de fournir des recommandations rapides et précises. Ainsi,
nous proposons un SR qui exploite les informations personnelles a partir des profils des
utilisateurs a partir des dispositifs de 'IdO détectés, et recommande des aliments et une
nutrition en fonction des données MGC des utilisateurs. Le profil de I'utilisateur est créé a
partir de la nature de 'utilisateur, et évolue en fonction des événements observés.
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Cette étude présente un apergu global sur l'utilisation des SRs du Healtcare dans
différents domaines. Nous avons discuté des différents sous-domaines des HRS appliqués,
les différentes techniques de recommandation utilisées, les différentes manieres dont elles
sont évaluées, et enfin, comment ils présentent les recommandations a 1'utilisateur.

Sur la base de cette analyse, nous avons fourni des lignes directrices de recherche
vers une présentation cohérente des HRS. Nous avons constaté que, bien que la plupart
des applications sont destinées a améliorer le bien-étre des utilisateurs, il existe une
opportunité importante pour les HRS d’informer et de guider les utilisateurs dans leurs
actions de santé. Bien que de nombreuses études présentent un manque d’une approche
d’évaluation centrée sur l'utilisateur.

Sur la base de cette étude, nous soutenons qu’il faut toujours préciser et toujours
étre clair sur ce que le HRS recommande et a qui ces recommandations et a qui elles
s’adressent. Des ressources graphiques devraient étre ajoutées pour montrer comment les

recommandations sont présentées aux utilisateurs.

Nous concluons que les résultats motivent la création d’applications plus riches dans
la conception et le développement futurs des systémes de recommandation du Healtcare.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l'art des principales contributions
relatives a la recommandation dans le domaine du Healthcare et nous avons analysé
comment les SRs ont été utilisés dans les applications de santé.

Nous avons examiné les différents travaux présentés selon leurs approches.

Pour examiner ces approches, nous avons commencé par identifier les critéres les
caractérisant.

Finalement, nous avons utilisé ces critéres pour évaluer les approches étudiées.

La discussion autour de l’état de l’art de la recommandation a démontré le besoin,
aussi bien d’une recommandation efficace et plus explicite.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter en détail notre contribution.
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4.1 Introduction

Récemment, le nombre de patients diabétiques a augmenté a un rythme alarmant.
D’apres OMS 442 millions d’adultes souffrent de diabete dans le monde, soit une
personne sur 11. Chaque année, environ 18 millions de personnes meurent de maladies
cardiovasculaires, le diabéte étant 'un des principaux facteurs de mortalité. Le traitement
et le suivi du diabete sont nécessaires pour gérer efficacement 1’état de santé des patients
diabétiques.

Dans ce travail nous présentons la conception du SR spécialement congu pour les
patients diabétiques, en tenant compte des difficultés auxquels sont confrontés les res-
ponsables de la santé pour suivre les soins des patients diabétiques de maniere efficace et
efficiente, cette étude vise a fournir un SR de repas sains pour les patients diabétiques afin
de les sensibiliser a I’autogestion de leur consommation alimentaire quotidienne et au suivi
de leurs propres soins du diabete.

Nous allons concevoir un SR en utilisant le FC basé sur 1'utilisateur pour des profils
qui sont similaires aux profils déja existant dans la BDD, en utilisant la corrélation de
Pearson. Nous allons aussi utiliser le filtrage a base de connaissance dans le cas d’un
démarrage a froid.

Dans ce chapitre, nous allons présenter 'approche proposée qui consiste a faire
des recommandations de plats alimentaires pour les patients. Ensuite, nous définissons
I'architecture générale du systeme, et nous poursuivons avec quelques diagrammes utiles
pour la conception, les différentes étapes de la construction de notre SR.

4.2 Modélisation d’un systéme de recommandation

Pour la construction de notre SR que nous avons appelé HealthyFood, nous sommes
passés par les différentes étapes suivantes :

4.2.1 Encadrer le probleme

C’est la premiére étape pour la construction de notre systeme. Il s’agit de détermi-
ner le probleme ou I'hypothese selon laquelle notre recommandataire peut fournir des
suggestions efficaces et utiles pour le résoudre. Le cadrage consiste a établir le contexte
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dans laquelle la recommandation sera appliquer, nous avons également considérer que la
recommandation sera destinée aux patients atteins du diabete. Le probleme rencontré est
évalué, traité, détailler afin de définir les aspects qu’il pourrait soutenir.

En d’autres termes, d’apres [Sebastian et al, 2015]] le probléeme de cadrage répond aux
questions suivantes auxquels nous avons déja répondu en haut :

Qui sera l'utilisateur de la recommandation ?

e Dans quels contextes peut-on utiliser la recommandation ?

Quel probléme est résolu par le recommandataire ?

Quelle est la solution proposée par I'auteur de la recommandation ?

4.2.2 Déterminer les entrées

Les données disponibles dépendent du contexte dans lequel le recommandataire
prévu doit étre utilisé. Les entrées utilisées dans HealthyFood sont des données explicites
tel que les informations collectées a partir du formulaire d’inscription comme 1’age, le type
de diabete et aussi des données implicites qui vont étre collecter directement des dispositifs
IdO tel que la « Smart Watch » qui va récupérer directement le taux de sucre dans le sang
de l'utilisateurs au moment présent. Une fois les entrées sont déterminées, ces dernieres
doivent passées par trois étapes (collection, nettoyage, prétraitement) pour les transformer
en un format qui peut étre traité par une machine [Sebastian et al, 2015].

4.2.3 FElaboration des recommandations

Une fois les entrées sont préparées et déterminées le SR va étre construit. en appli-
quant des mécanismes dans le but de prendre les entrées et les transformer en un ensemble
de recommandations.

4.3 Approche proposée

Dans cette section, nous présentons notre approche de construction de notre SR a base
du filtrage basé sur la connaissance et le FC basé sur l'utilisateur. Notre SR est relatif au
Healthcare, il assiste les patients diabétiques a mieux choisir une nutrition saine.

L'architecture du systeme est décrite dans la figure 4.1 et comprend quatre étapes
globales :

e Récupération des informations de 'utilisateur et la création de son profil, cette étape
consiste a récupérer les informations introduites par I'utilisateur afin de créer son pro-
fil.

e Recherche d’un profil similaire en utilisant la corrélation de Pearson, cette étape ré-
sume la recherche de recommandation, elle consiste a comparer le profil créé durant
la premiére étape avec les profiles existants, I'idée est de rechercher des recommanda-
tions traitées.
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e Clustering des profils similaires et des plats nutritionnels, cette étape consiste en un
regroupement des profils similaires ainsi que plats nutritionnels pour accélérer le pro-
cessus de recommandation.

e Recommandations, enfin cette étape représente le processus de recommandation en
entier.

L’algorithme 1 représente l’enchainement des différentes étapes du processus de
recommandation :

Algorithm 1 Conception du SR

ENTREE : DONNES DE L'UTILISATEUR.
SORTIE : RECOMMANDATION.

DEBurt

1. Collecter des données.

N oo wN

FIN

Créer le profil de l'utilisateur.

Si: Existe alors aller a 6.

Procédure de recommandation.

Délivrer les résultats

Comparer le profil avec les profils existants.

Sinon : clustering des profils et des aliments.

Recommendations

o

Recherche d'informations

requéte
-
Utilisateuwr

Baze de données dez profils

User I

Profil utilisateur

Moteur de recommandation

—a &

Usar 7

a_]
Clesturing

%

Clesturing

Données

>

collectées

UOIAINU ] ANS g3, 53IS

FiGure 4.1 — Architecture générale du systéeme proposé
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La figure 4.2 représente le diagramme d’activité de notre SR qui illustre les différentes
étapes que l'utilisateur devra suivre et que le systéme exécutera pour avoir une recomman-

dation.

Utilisateur -
Imscription
L
[Auﬂlenﬁﬁcaﬁm ] Profil
Maon
correlation de
pearson

Oui
Existence
du profil

Fecommandation

Enregistrer le nouveau
profil dans le cluster

Plats
reco mim and &s

utilisateur

FiGure 4.2 — Diagramme d’activité de recommandation

e Authentification : Tout d’abord l'utilisateur doit obligatoirement s’authentifier, et
pour cela il doit se connecter directement a son compte s’il en a un, et sinon il devra

s’inscrire.

e Inscription : Dans le cas ou l'utilisateur ne possede pas encore de compte il doit
s’inscrire, pour que le systeme procede a la création de son profil.
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Profil : Apres l'authentification, le systeme se charge de créer le profil de I'utilisateur
a partir des informations introduites lors de son inscription. Et dans le cas ou 'utilisa-
teur possede déja un compte, son profil sera réexaminé apres 'authentification pour
voir si ses données sont toujours les mémes, sinon un nouveau profil lui sera attribué
par rapport aux nouvelles informations récupérées.

Corrélation de Pearson : Cette étape est tres importante, elle permet de chercher des
profils similaires au profil du nouvel utilisateur comme nous 'avons déja expliqué
précédemment, et peut avoir deux cas, I’un si un profil similaire existe déja, et 'autre
si le systeme ne trouve pas de profil similaire.

Clustering : Dans le cas ou le systeme ne trouve pas de profil similaire, le nouveau
profil sera enregistré dans le cluster.

Recommandation : Le systeme de recommandation recevra les informations néces-
saires et va donc choisir quel type de recommandation est préférable d’utilisé et
renvoi des recommandations de plats alimentaires a 1'utilisateur.

Le processus de recommandation, dans son ensemble, est modélisé dans un dia-

gramme de séquence exprimé dans la norme UML (Unified Modeling Language) et présenté
dans la figure 4.3 Tout d’abord, 1'utilisateur envoie la demande au systéme pour construire
le profil de l'utilisateur. Le profil sera comparé a d’autres profils pour découvrir les recom-
mandations appropriées. Si le profil est nouveau, le moteur de recommandation découvre
les recommandations appropriées. Les réponses sont classées avant d’étre présentées a
I'utilisateur final. Au final, les N meilleures recommandations sont retournées a 1’utilisateur

spécifique.
([¥]e] BOD desprofis Histerigue de recomm andation Moteur de recommandation
Utilisateur
1: Envoyer la requéte
:‘ 1.1: Creation du profil
1.2 Envoyer le profil
:‘ 1.2.1: Vérifier I'existence du profil
1.2.2: Exigtence du profi
:‘ 1.2.2.1: Découwez la recom mandation
1.2.2.2 Envoyer |a recomm andation
ot
1.2.3: Profl n'existe pas
1.2.3.1: Processus de recommandation
- :’ ] :'
I 1.2.3.2: Envoyer les N pr e\11\é|'|es|ecommanda1|ons I |
FiGure 4.3 — Diagramme d’activité de recommandation
2 7 . . o e
4.3.1 Etape1:Création de profil utilisateur

Cette étape consiste a créer le profil de l'utilisateur sur la base des informations

collectées avec des méthodes différentes.
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Les informations sur l'utilisateur sont collectées selon deux différentes facons : les
données explicites basées sur ce que 'utilisateur va remplir dans son profil (réponses de
'utilisateur) et les données implicites collectées a partir des dispositifs IdO captés. Ces
informations comprennent (voir tableau 4.1) des données physiologiques telles que la
taille et le poids de l'utilisateur, la fréquence cardiaque, les calories briilées et le niveau
d’activité physique quotidien. Le fait de considérer les dispositifs IdO sensoriels comme
une source d’information nous permettra d’obtenir des données réelles et de rendre la
recommandation plus efficace.

Information Type
Données personnelles (sexe, age, état civil) Informations explicites
Données physiologiques telles que la taille et le poids de l'utilisateur | Informations explicites
Maladies chroniques Informations explicites
Fréquence cardiaque Informations implicites
Calories brtlées Informations implicites
Taux de sucre dans le sang Informations implicites

Tableau 4.1 — Extrait d’informations sur 'utilisateur

Cette étape passe par deux phases (figure 4.4) :

Ficure 4.4 - Création de profil

e Phase 1: Identifier les informations nécessaires

Cette étape permet de collecter les informations nécessaires a partir de formu-
laires HTML et les informations récupérées a partir des dispositifs IdO captés. Le
formulaire HTML est congu avec le code HTML et est intégré dans la balise <FORM>.
Chaque formulaire HTML contient un ensemble de champs de formulaire qui se
compose de divers parametres selon les besoins, par exemple des zones de texte, des
menus déroulants, des boutons radio, des cases a cocher, y compris des banniéres, des
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publicités, des diagrammes, etc.

Une fois que l'utilisateur a rempli toutes les informations requises disponibles
dans les formulaires, il soumet le formulaire au serveur web pour traitement ultérieur;
les informations pertinentes sont saisies pendant ’exécution de la requéte.

D’autres informations sont collectées a partir des dispositifs IdO captés reliés
directement a 'utilisateur telle que smart watch qui fournit des données implicites de
'utilisateur comme la fréquence cardiaque, les calories briilées et le niveau d’activité
physique quotidien, etc.

e Phase 2 : Génération

Cette étape se concentre sur le regroupement et la fusion de toutes les informa-
tions nécessaires a la création du profil. Nous allons utiliser les données explicites
récupérées dans les formulaires d’inscription et les données implicites collectées a
partir des dispositifs IdO, qui sont collectées dans 1’étape 1 pour générer le profil final
de l'utilisateur.

Ce profil sera enregistré dans une base de données (BDD) sous forme de données
utilisables.

4.3.2 FEtape 2:recherche de profils similaires

Au cours de cette étape, nous comparons le profil créé a 1'étape précédente avec
tous les autres profils stockés dans la BDD. Nous rappelons que notre proposition est
capable de délivrer des recommandations a tout utilisateurs, pour cela nous supposons
qu'un processus de recommandation s’est déja déroulé et que les profils des utilisateurs
sont enregistrés dans une BDD de profils. Néanmoins, cette base peut étre vide, pour une
premiere utilisation du systeme.

L'idée du profil accélere le processus de recommandation délivrant directement le
résultat souhaité.

En général les profils similaires ont souvent tendance a avoir les mémes préférences
donc les mémes recommandations. Nous avons procédé a une efficace comparons par paire
de nouveau profil utilisateur avec ceux déja enregistrer dans la BDD, pour lui renvoyer
directement la recommandation déja faite. Ainsi, cette comparaison réduira le temps ce qui
réduit le temps d’exécution et rend la recommandation plus rapide.

Il existe plusieurs facons de calculer cette similarité, cependant nous avons choisi la
corrélation de Pearson [Tadlaoui, 2018 qui permet de calculer la similitude entre deux
utilisateurs et nous renvoie un coefficient, c’est la plus adaptée a notre systeme, vu qu’elle
nous permettra de calculer la similarité entre le nouveau profil et les profils déja enregistrer
dans la BDD, par rapport a leur taux de sucre dans le sang. Plus les deux utilisateurs auront
le taux de sucre dans le sang a ce moment proche I'un de l'autre, plus ils seront similaires
comme l'illustre la formule ci-dessous :
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el = 1y) 1y i — 1,
sim(u,v) = Pearson(u,v) = Licly(ni—rrnizn) (1)

\/Zi € Iuv(ru,i - r_u)2- \/ZZ € Iuv(rv,i - r_v)z

u,v : Deux utilisateurs.

7, : La moyenne des valeurs MGC de u.
7, : La moyenne des valeurs MGC de v.
r,i : La nouvelle valeur MGC de u.

r,,i : La nouvelle valeur MGC de v.

L'algorithme calcule le degré de corrélation entre les deux lignes de deux utilisateurs.
La formule renvoie une valeur comprise entre -1 et 1, et plus la valeur retournée par
cet algorithme est proche de 1 plus il y a de similitude entre les deux profils, et plus la
valeur est proche de -1 plus la similitude entre les profils est faible, et un résultat de
zéro indique une absence totale de relation. Par exemple si on trouve un grand nombre
de profil similaire, I’algorithme prendra le profil avec le coefficient le plus proche de 1 et
le considérer comme étant le plus similaire. L'algorithme 2 représente les différentes par
lesquels passe la corrélation pour trouver les profils similaires.

Algorithm 2 Comparaison des profils

ENTREE :
— P : PROFIL DE L'UTILISATEUR,
— BDDF : BASE DE DONNEES DES PROFILS,
— S : SEUIL DE CONFIANCE.

SORTIE : TAUX DE COMPARAISON.

DEBut
1. Obtenir le profil e I'utilisateur.
2. Pour tout i € BDDF faire
(a) Récupérer les valeurs CGM qui se chevauche avec celle du nouveau profil.
(b) Extraire les profils de ses utilisateurs.

3. Corrélation de Pearson entre P et les profils récupérer dans 2.b et trouvé le profil simi-
laire.

W

. Ajouté P au cluster des profils similaires.

FIN

4.3.3 FEtape 3: Clustering

Le clustering est le processus permettant de regrouper des points de données en
classes ou clusters homogenes, de sorte que les éléments d’'un méme cluster soient aussi
similaires que possible.

Dans cette étape, nous appliquons l’algorithme de clustering K-means [Subasi, 2020]
pour assembler les profils des utilisateurs en fonction de leurs taux de sucre dans le sang.
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Le but de cette étape est de réduire l'espace du profil et de considérer que les profils sont
disjoints.

Le clustering K-Means est un algorithme d’apprentissage non supervisé qui permet
de trouver des groupes naturels dans l’espace des caractéristiques des données d’entrée
et qui est tres répondu dans 'inspection des clusters dans l’exploration de données. Il se
concentre sur la séparation de N nombres de données en K nombres de clusters ou chaque
donnée appartient au cluster avec une distance moyenne proche.

Le clustering est globalement divisé en trois étapes : traiter les données dans un
premier temps, puis choisir la fonction de distance appropriée pour mesurer la similarité
entre les objets, et enfin obtenir les groupes.

Dans la technique de clustering K-means, nous choisissons K centroides initiaux, ou
K est le nombre souhaité de clusters. Chaque point est ensuite assigné au cluster avec la
moyenne la plus proche, c’est-a-dire le centroide du cluster.

Ensuite, nous mettons a jour le centroide de chaque cluster en fonction des points qui
sont affectés au cluster. Nous répétons le processus jusqu’a ce qu’il n’y ait aucun changement
dans le centre du cluster (centroide).

Nous utilisons K-means pour rassembler les utilisateurs ayant un intérét similaire
dans les mémes groupes afin d’éviter de faire correspondre chaque nouvel utilisateur
arrivant sur le site avec tous les utilisateurs du systéeme et d’obtenir rapidement des listes
d’utilisateurs similaires. Il est préférable de diviser I'ensemble des données en groupes plus
petits, afin que le calcul de la similarité se fasse au sein de groupes de moins d’utilisateurs.

Dans un premier temps nous allons créer des clusters pour les profils similaires par
rapport a leurs taux de sucre dans le sang, et apres avoir trouvé un profil similaire dans un
cluster donné, le systeme ajoute ce nouveau profil a ce dernier.

Dans le cas de 'inexistence d’un profil similaire parmi tous les profils dans les clusters
existants, un nouveau cluster sera donc créé automatiquement et qui va recevoir le profil
du nouvel utilisateur.

De la méme maniere, nous allons créer des clusters pour les aliments a partir de leurs
profils, et les mettre de sorte que chaque type d’aliment sois représenté dans un cluster en
fonction du taux de sucre qu’il contient.

4.3.4 Etape 4: Recommandation

Le moteur de recommandation a pour but de recevoir en entrée les informations du
profil de I'utilisateur avec les données nutritionnelles et de renvoyer en sortie les aliments
recommandés.

Le moteur de recommandation passe principalement par deux cas (voir l'algorithme
3):
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Algorithm 3 procédure de recommandation

ENTREE :
— JPU : INFORMATIONS DU PROFIL DE L’UTILISATEUR,
— DN : DONNEES NUTRITIONNELLES,
— T : TAUX DE COMPARAISON.
SORTIE :
— AR : ALIMENTS RECOMMANDES.
DEBur
1. Si: T est proche de 1 alors :

(a) Récupérer l'ancienne recommandation du profil similaire dans la BDD des re-
commandations.

(b) Renvoyé cette recommandation a l'utilisateur.
2. Sinon :
(a) Récupérer les IPU et les DN depuis les dataset d’aliments.
(b) Utilisé l'algorithme de recommandation spécialisé.
(c) Faire la recommandation et retourner les AR.

FIN

>Existence d’un profil similaire : Dans ce cas, le FC basé sur 1'utilisateur va étre mis
en place. Le systeme va directement envoyer une requéte vers la BDD des recommanda-
tions qui contient toutes les recommandations ayant déja été faites pour les profils déja
enregistrées auparavant, et demande de lui renvoyer la recommandation du profil similaire
au nouveau profil, et la lui recommander directement par la suite.

>Profil similaire non trouvé : Dans le cas ou la recherche de similarité ne trouve
pas de profil similaire, le systeme doit alors passer au moteur de recommandation, qui
va utiliser 'approche du filtrage basé sur la connaissance pour faire la recommandation.
Le systeme retourne vers la BDD de dataset d’aliments, et grace a un algorithme de
recommandation spécialisé¢, qui va effectuer une recherche parmi les aliments, et fournir
une recommandation adaptée a 1'utilisateur. Cette recommandation va non seulement étre
renvoyée a 'utilisateur, mais elle va aussi étre envoyée vers la BDD de recommandations et
enregistrer avec I'ID de l'utilisateur.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche et expliqué les étapes menant a
la construction de notre SR basé sur la connaissance et sur l'utilisateur. Nous avons fourni
I'architecture de notre systeme ainsi que les différentes étapes de la mise en ceuvre de notre
systeme.

Notre systeme repose sur la création du profil de 'utilisateur afin de fournir des
recommandations rapides et efficaces.

34



Chapitre 4 Conception

Nous avons utilisé également des algorithmes de ML pour regrouper les profils.
Le processus de recommandation en question est basé sur le FC.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les datais techniques relatifs a I'implé-
mentation et la mise en ceuvre de notre systeme.
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Chapitre 5

Expérimentation

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons décrire le schéma de navigation entre les interfaces
de notre application et les différents environnements matériels et logiciels utilisés lors
du développement de notre systéeme. Ensuite nous allons évaluer notre systeme et tester
son efficacité. Enfin, nous allons exposer et expliquer les différentes interfaces de notre
application web nommée HealthyFood.

5.2 Architecture de 'application

Notre systéme est composé d’une page d’authentification et une page d’inscription
(formulaire a remplir par l'utilisateur) et une page d’accueil visible a tous les utilisateurs.
Chaque plat a sa propre page afin de lire leurs descriptions, les ingrédients et la méthode
de préparation de ce plat. Enfin, afin de montrer comment les différents algorithmes sont
mis en ceuvre, nous avons ajouté une page d’analyse qui montrera les statistiques et les
graphiques de notre systéeme.

— Page d’authentification
— Page d’inscription

— La page principale du site doit montrer aux utilisateur les éléments suivants :

— Une zone avec quelques plats.
— Des recommandations aussi personnelles que possible.
— Un menu contenant une liste de genres.

— Un apergu de chaque plat, sans quitter la page.
— La page de chaque plat contiendra :

— Une description du plat.

— La méthode de préparation du plat.
— La liste des ingrédients du plat.

— Taux de sucre

— Image du plat.
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— La page d’analyse contient I’élément suivant :
— Statistiques et graphiques sur le site.
— Le profil d’utilisateur doit avoir :

— Toutes les informations relatives a 'utilisateur actif.

Dans la figure 5.1 nous avons le schéma de navigation entre les différentes interfaces
de notre application.

Tout d’abord lors de notre acces a I'application nous avons l'interface « Accueil » qui
va étre la premiere interface de notre application. Elle se compose d’un menu de navigation
permettant de se déplacer d’une interface a une autre en un simple clic, qui possede trois
boutons, « Accueil » qui est l'interface de l'accueil lui-méme et deux autre boutons «
Connexion » et « A propos ».

e L'interface « A propos » nous donne acces a toutes les informations relatives a
I’'application et les données de suivies sur le diabete utilisé pour permettre le bon
fonctionnement de notre application.

e Le bouton « Connexion » nous permet de se s’authentifier et nous renvoie l'in-
terface de connexion. Dans cette méme interface on peut également se déplacer
vers l'interface « Inscription » dans lequel l'utilisateur pour s’inscrire s’il ne possede
pas encore de compte, comme il peut également revenir vers I'interface « Connexion ».

Apres l'authentification le menu de navigation change et aura d’autre boutons qui
nous menes vers d’autres interfaces :

e L'interface « AccueilP » qui est la page d’accueil principal.

e L'interface « Statistiques » nous donne acces aux statistiques du changement quotidien
des données MGC du patient.

e Le bouton « Profil » qui est sous forme d’une liste déroulent contenant trois autres
boutons :

e « Géneéral ».
e « Mise a jour ».

e « Déconnexion » permet de se déconnecter et de renvoyer l'utilisateur vers
I'interface « Accueil ».

e L'interface « A propos » c’est la méme que celle avant 'authentification.

Lors de l'inscription le compte sera rediriger directement vers l'interface « Mise a
jour » pour lui permettre de remplir ses informations manquantes dans un formulaire.
Puis lors de la validation du formulaire, 1'utilisateur sera redirigé automatiquement vers le
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I'interface « Général ».

Si l'utilisateur possede déja un compte, lors de sa connexion avec l'interface «
Connexion » il sera redirigé vers l'interface « Général » dans laquelle il va rentrer ses
données MGC, et lors de la validation, il sera redirigé vers la I'interface « AccueilP » qui va
contenir la liste de plats recommander.

(v Yoo o
Accueil ] Connection
Principale

b
Statistique
Inscription

A Général

4.[ Profil l——p MAl " l
L
—p{ Déconnection

FiGure 5.1 — Diagramme d’activité

5.3 Environnement d’expérimentation

5.3.1 Environnement matériel

Toutes les expériences ont été réalisées avec un processeur Intel Core i3 d’une
fréquence de 1,90 GHz et 8 Go de mémoire fonctionnant sous la plateforme Windows 10.

5.3.2 Environnement logiciel

Nous avons implémenté notre application web en utilisant le framework Django avec
HTML5, CSS3 et Bootstrap. Les algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour
calculer les recommandations et la partie analyse (le tableau et les graphiques) ont été
codés en python. Notre configuration de base de données utilise PostgreSQL.

5.3.2.1 Python

PythonE| est 'un des langages de programmation les plus populaires de ces derniers
temps. Python, créé par Guido van Rossum en 1991, est un langage de programmation

2. Python. https://www.python.org
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open source, de haut niveau et a usage général. Python est un langage de programmation
dynamique qui prend en charge les paradigmes de développement orienté objet, impératif,
fonctionnel et procédural. Python est trés populaire dans la programmation d’apprentissage
automatique.

Python est 'un des premiers langages de programmation qui prendre en charge
I'apprentissage automatique via une variété de bibliotheques et d’outils.

Voici quelques bibliotheques utilisées dans notre implémentation :

e Scikit-learn : pour gérer les algorithmes ML de base tels que le clustering, les régres-
sions linéaires et logistiques, la régression, la classification et autres.

e Pandas : pour des structures et des analyses de données de haut niveau. Il permet de
fusionner et de filtrer des données, ainsi que de les rassembler a partir d’autres sources
externes comme Excel, par exemple.

5.3.2.2 Django

Django est une plateforme de développement web libre et open source pour les
applications web. Cette solution technique utilise le langage Python et permet d’utiliser
plusieurs solutions de gestion de base de données matures telles MySQL ou PostgreSQL.

Pourquoi Django pour mon projet web?

I1 existe de nombreux framework web, dans différents langages de programmation.
Django dispose de nombreux atouts qui le démarquent de ses concurrents. On a choisi
cette plateforme parce qu’elle est rapide, libre et open-source, modulaire et évolutif, facilité
de maintenance, une forte communauté, robustesse, maturité et sécurité, qualité du code,
langage python , modéle MVT qui s’inspire de I'architecture MVC.

e Modele : interagit avec une base de données via un ORM. Tous les modeéles sont
réunis dans un fichier python models.py.

e Vue: recoit une requéte HTTP et renvoie une réponse HTTP convenable (par exemple
si la requéte est une interaction avec une base de données, la vue appelle un modele
pour récupérer les items demandés). Les vues se trouvent dans le fichier views.py

e Template : est un fichier HTML récupéré par la vue et envoyé a l'utilisateur avec les
données des modéles.

La figure 5.2 montre comment les différents composants de l'architecture MVT de
Django interagissent pour répondre a la requéte d’un utilisateur. Ici le controleur ne
correspond pas au controleur du MVC, mais a Django en lui méme qui gere en interne tout
ce qui est liée au choix de la vue a laquelle envoyer la requéte HTTP, etc.

3. Django. https://www.djangoproject.com
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Ficure 5.2 — Architecture MVT

La figure 5.3 résume les différents avantages cités précédemment.

Rapide et open source )
Modulaire et évolutif )

Facilité de maintenance )
Robustesse et sécurité )

Forte communauté >

Ficure 5.3 — Avantages de Django

5.3.2.3 PostGreSQL

PostgreSQLEI est un logiciel de base de données relationnelle open-source qui fonc-
tionne sur plusieurs plateforme et fonctionne avec des objets en tant que composant
relationnel dans le systéme de gestion de base de données. Il utilise le langage de requéte
structuré (SQL) pour accéder aux données dans les tables de la base de données, d’ou
son nom de Postgres. Les principales caractéristiques de cette base de données sont les

4. PostgreSQL. https://www.postgresql.org
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suivantes : elle est treés robuste et fiable, le processus de récupération est sans effort, et
la maintenance colte moins cher et nécessite moins d’efforts manuels. PostgreSQL est
développé et maintenu par le PostgreSQL Global Development Group, qui est un groupe
de développeurs PostgreSQL.

C’est un outil parfait lorsqu’il s’agit de s’intégrer a d’autres outils. Il gere l'intégrité
des données et les opérations complexes avec facilité, il est au top en ce qui concerne le
support CSV et il forme un trés bon couplet avec le framework django.

5.4 Dataset

Pour rendre la recommandation pertinente nous avons utilisé un dataset qui a été fait
par « Vishal Verma », « Izhar Alam », « Shreyas Arya » et « Bharat Kapila » qui contient des
plats sains et créer dans le but de fournir une assistance diététique a différentes personnes
qui souffrent de maladies courantes ou peut-étre d’aucune maladie.

Ce dataset englobe environs 90 produits alimentaires différents publiés en 2016, qui
se constitues de plusieurs champs tel que ne nombre de Calories, Graisses, Protéines, Fer,
Calcium, Sodium, Potassium, Glucides, Fibres, Vitamine D et le Sucres que contient chaque
plat ou produit alimentaire, en ajoutant si ce plats est préféré pour le petit déjeuner, le
déjeuner ou le diner, sachant que chaque plat ou aliment est suivi de la notion de végétarien
ou non végétarien.

5.5 Evaluation

Nous utilisons les parametres de précision, de rappel et de mesure pour évaluer les
résultats du modele proposé.

La métrique de précision (équation 1) donne un apercu de l’exactitude avec laquelle
un modele peut prédire 'appartenance a une classe. Par conséquent, elle mesure la qualité
des résultats de la classification. Elle est définie par le nombre de TPs divisé par la somme
des TPs et des FPs.

Prcision = ———.......(1)
+

Cependant, la métrique du rappel (équation 2) indique dans quelle mesure le modele
peut prédire I'appartenance a une classe et couvre donc 'aspect quantitatif du succes de la
classification. Elle est définie par la fraction d’éléments qui sont recommandés parmi tous
les éléments pertinents. Egalement appelée sensibilité.

Iia el —_ cesenns 2
O\ .

— TP : nombre d’aliments pertinents recommandés.
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— FN : nombre d’aliments pertinents non recommandés.

— FP : nombre d’aliments non pertinents recommandés.

La mesure F est 'une des mesures les plus populaires utilisées pour mesurer la
précision des clusters, elle est basée sur la précision et la valeur de rappel (équation 3) et
peut étre calculée par la formule suivante : :

Precision = Recall
F - =2% — ... 3
mesure i Precision + Recall )

Nous effectuons une recommandation manuelle pour servir de point de comparaison
pour le processus de recommandation, nous sélectionnons les profils des utilisateurs et les
objets alimentaires.

La valeur d’évaluation de la F-mesure est élevée lorsqu’il y a une recommandation
d’informations pertinentes. Ainsi, le cadre de recommandation sémantiquement groupé
proposé a une précision élevée par rapport aux autres méthodes existantes.

Globalement, les performances en termes de précision sont de 75 % et de rappel de
60 %. Lorsque nous appliquons notre processus de recommandation aux recommandations
considérées, les statistiques F-mesure montrent que le processus de recommandation est
efficace et précis.

Il est clair que lorsque la taille du cluster augmente, le systéme proposé a besoin de

moins de temps que les autres algorithmes pour répondre a la requéte. Le temps de réponse
montre que le systeme proposé répond plus rapidement que les autres systemes existants.

5.6 Implémentation

Dans cette partie nous allons présenter les différentes interfaces de notre application
et expliquer 'utilité de chacune d’entre elles.

5.6.1 Page d’accueil

C’est la premiere interface que 'utilisateur vois lorsqu’il accéde a ’application.
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INnscrivez vous dés

aujourdhui

Profitez des meilleurs repas adaptés a votre santé quotidienne

Pour plus d'informations consultez notre application

HealthyFood, Copyright © 2021

FiGgure 5.4 — Accueil

5.6.2 Page de connexion

Cette page nous permet de s’authentifier a travers le formulaire de connexion, et
nous donne acces au compte utilisateur. Lors de la connexion l'utilisateur sera redirigé
directement vers la page de profil.

& Mot

SINSCRIRE

HealthyFood, Copyright © 2021

FiGgure 5.5 — Authentification
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5.6.3 Page d’inscription

Cette interface est destinée aux nouveaux utilisateurs. 1'utilisateur devra s’inscrire
en insérant les informations nécessaires dans le formulaire d’inscription et cliquer sur
s’inscrire pour qu’il se connecte pour la premiere fois. Il sera redirigé par la suite vers
I'interface de mise a jour de profil.

INSCRIPTION

ADEL Pseudo
Micipsa
E-mail Confirmer mot de

SE CONNECTER

'

HealthyFood, Copyright © 2021

FiGure 5.6 — Inscription

5.6.4 Page de mise a jour du profil

Cette page s’affiche directement lors de l'inscription d’un nouvel utilisateur et lui
permet donc de rentrer les informations manquantes utiles lors de la procédure de recom-
mandations. L'utilisateur pourra y accéder par la suite comme il le souhaite pour mettre a
jour ses informations personnelles.
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=5 Général

# Mise a jour

u el = " @ Déconnexion

MISE A JOUR DU PROFIL

HealthyFood, Copyright © 2021

FIGURE 5.7 — Mise a jour du profil

5.6.5 Page de profil général

La page de profil est faite pour afficher toutes les informations nécessaires du profil de
'utilisateur, et aussi ’historique des valeurs de ses données MGC. Lors de I'authentification
de l'utilisateur il sera redirigé dans cette page pour lui permettre d’entrer ses données MGC
du moment et lorsqu’il valide, la valeur sera enregistrée automatiquement dans I’historique
et il sera redirigé vers la page d’accueil principal.
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INFORMATIONS 7] HISTORIQUE CGM (10 DERNIERS JOURS)

Nom: anis Donnés CGM

Prénom: micipsa

E-mail : anis.micipsa@gmail.com . J
Sexe: Homme 3 July 13, 2021, 7:54 p.m.
Age:25 - S : July 13, 2021, 7:54 p.m.
Type de diabéte : type 1

Végétarien : non

ENTRER LA NOUVELLE DONNEE CGM !

—

HealthyFood, Copyright ©@ 2021

Ficure 5.8 — Profil général

5.6.6 Page d’accueil principal

Apres avoir cliqué sur « validé » dans l'interface du profil général, cette interface
s’affiche et permet a l'utilisateur de voir les recommandations qui lui ont été destiné et de
choisir parmis eux.

Mes plats-du jour
Petit-déjeuner

o

HealthyFood, Copyright ©@ 2021

FIGURE 5.9 — Accueil principal
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5.6.7 Page d’informations sur le plat

Aprés avoir vu l'affichage des plats recommander, 1'utilisateur va cliquer sur un plat.
Cette interface s’affiche pour lui permettre de voir la recette et les détais pour la préparation
du plat.

Spaghetti and meatballs
INGREDIENTS : 4 PERS 10 cl de lait
400 g de spaghetti POUR LA SAUCE

r‘\\‘POUR LES BOULETTES: 500 g de coulis de tomate

250 g de boeuf haché 1 carotte

2 gousses d'ail huile d'olive
50 g de parmesan rapé basilic

1 c. a café de persil sel, poivre
sel, poivre 1 oignon

250 g de porc haché 3 gousses d'ail
1 ceuf 10 cl d'eau

50 g de chapelure sucre
it P O ——

HealthyFood, Copyright © 2021

Ficure 5.10 — Informations sur le plat

5.6.8 Page des statistiques

Cette page va contenir les statistiques des valeurs MGC entrés par l'utilisateur durant
les 10 derniers jours, sous forme d’un graphe de valeur MGC en fonction du temps.
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Statistique MGC

jourl jour2 jour3  jourd  jour5  jour6  jour?7  jour8  jourd  jour10

—MGC

~ JP

HealthyFood, Copyright © 2021

FiGure 5.11 — Statistiques

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit les différentes interfaces qui s’y trouve dans notre
application avec le schéma de navigation entre ces différentes.

Nous avons donné les environnements matériels et logiciels qui nous ont permis de
mener a bien ce travail et a le réaliser.

Finalement, nous avons expliqué l'utilité de chaque interface et son role dans notre
application HealthyFood.
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Conclusion générale et perspectives

6.1 Introduction

Les travaux décrit dans ce mémoire portent sur les SRs, les différentes approches
qu’elles peuvent présenter, et leurs utilités dans le monde actuel. Ce domaine est tres riche
et multidisciplinaire. Il comprend plusieurs domaines tels que le filtrage, le traitement de
données, la recherche et bien d’autres domaines.

L'objectif principal de ce travail est de proposer une approche pour résoudre la pro-
blématique centrée sur le probleme des patients diabétiques a trouver les plats alimentaires
adaptés a leurs états de santé et leur taux de sucre actuel dans le sang.

Lors du chapitre 2, nous avons passé en revue les trois différentes approches de
filtrage qui existe : les systemes de FC, les systemes de FBC, et enfin les systémes hybrides.

L’analyse des travaux relatifs aux SRs a montré un certain nombre de limites. Il s’agit
notamment des défis que les SRs rencontrent lors de leurs premieres utilisations telles que
le démarrage a froid, les défis de la rareté de données, les problemes de surspécialisation,
mouton gris, le manque d’informations de la part des utilisateurs, le défi de traitement du
grand nombre de données qui ne cesse d’augmenter, et enfin le défi de la synonymie.

Dans ce travail nous nous sommes intéressés a la réalisation d’'un SR qui a le moins
de limites possible lors de son utilisation, et pour cela nous avons utilisé I'approche de FC
et ses deux sous approches basées sur l'utilisateur et sur la connaissance que nous avons
personnalisé pour la rendre plus efficace.

Par la suite dans le chapitre 3, un état de l’art sur les SRs et des différents travaux de
recherche établi dans le cadre de la nutrition alimentaire et la santé des utilisateurs, nous
a permis de mieux cadrer la problématique, et de limiter le domaine de recherche et de
retenir principalement le but du systeme de recommandation pour les patients atteints du
diabete.

Les principaux travaux de recherche que nous avons étudiés et traités, nous ont permis
de concevoir et de réaliser « HealthyFood » notre application de recommandation de plats
alimentaires sains pour chaque patient diabétique. En mettant notre touche personnelle,
nous avons con¢u un SR qui reflete précisément les besoins et les préférences de 'utilisateur.

Dans le chapitre 4 nous avons présenté notre approche proposée dans laquelle on
explique comment récupérer les données de l'utilisateur de fagon explicite grace aux
formulaires d’inscription et de mise a jour de donnés, et implicite grace aux appareils lot
sensorisés. Nous avons également fourni une explication détaillée de notre proposition qui
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a fait 'objet d’une publication dans une conférence (indexée Scopus).

La mise en ceuvre de notre systeme dans un systeme de gestion des informations de
santé personnelles ainsi que son évaluation nous ont permis de mesurer sa performance
dans le domaine des recommandations de recettes. Les résultats expérimentaux sur le
benchmark ont vérifié 'efficacité de 'approche proposée.

6.2 Perspectives et travaux futurs

Les recherches futures pourraient permettre de mieux regrouper le contenu des
recettes, ce qui pourrait produire un lien plus fort entre les ingrédients, le mode de cuisson
et le label diététique.

Malgré nos efforts, nous n’avons pas été en mesure de traiter la partie récupération des
informations implicites de l'utilisateur pour la création de son profil grace aux dispositifs
IdO et ceci est dG au manque de matériel adéquat. Ainsi, notre premiere perspective comme
travail futur est de compléter notre implémentation pour la récupération implicite de ces
informations.

Deuxiemement, nous souhaitons ajouter un systeme d’évaluation pour les recom-
mandations effectuées pour mieux connaitre les gotts de l'utilisateur et donc avoir des
recommandations encore plus pertinentes. Enfin, notre derniere perspective est d’utiliser
les algorithmes de 'apprentissage profond pour construire un SR plus performant et plus
efficace.
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Résume

Avec I’émergence d’Internet, les systemes de recommandation (SR)s sont apparus en
raison de leur capacité a gérer une quantité massive d’informations. Les SRs jouent un role
trés important en guidant les décisions des utilisateurs et en leur facilitant la tache. De
plus, I'alimentation et son impact sur le bien-étre, le métabolisme et la réussite a I’école, au
sport ou au travail prennent une importance croissante. Dans ce mémoire, nous fournissons
une revue systématique des SRs les plus liés aux soins de santé. En outre, nous proposons
“HealthyFood“, un nouveau SR alimentaire basé sur la connaissance de l'utilisateur, et
intégrant des techniques d’apprentissage automatique (ML), qui peuvent étre utilisées
pour aider les personnes a trouver des aliments pertinents. En particulier, nous mettons
en ceuvre HealthyFood, dont nous présentons l'idée générale dans ce travail. Les résultats
préliminaires indiquent que 'intégration des techniques d’apprentissage machine dans les
SRs fournira des recommandations efficaces et précises.

Abstract

With the emergence of the Internet, recommender systems (RS)s have emerged
because of their ability to handle massive amounts of information. RSs play a very im-
portant role in guiding users’ decisions and making their task easier. Moreover, diet and
its impact on well-being, metabolism and success in school, sport or work are becoming
increasingly important. In this thesis, we provide a systematic review of the most health
care related SRs. In addition, we propose “HealthyFood”, a novel user-awareness based food
SR incorporating machine learning techniques (ML), which can be used to help individuals
find relevant foods. In particular, we implement HealthyFood, the general idea of which we
present in this work. Preliminary results indicate that the integration of machine learning
techniques into SRs will provide effective and accurate recommendations.
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