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Abstract

Ce mémoire analyse les performances d'un systeme de recommandation qui utilise des
données textuelles exclusivement trouvées sur Internet pour suggérer des vins pour des
plats spécifiques aux utilisateurs mais sans prendre en compte leurs préférences.

Ce systeme de recommandation, fondé sur le travail de Roald Schuring (SCHURING,
2019a)), est un systeme hybride basé d’'une part sur le contenu en exploitant des don-
nées textuelles sur les vins et d’autre part sur le contexte en considérant les mets comme
éléments contextuels. Un des avantages de ce systeme est l'utilisation de données non-
structurées qui peuvent étre collectées facilement et abondamment.

Notre contribution dans ce mémoire est triple : premierement, nous conceptualisons et
fournissons une explication détaillée de ce systéeme de recommandation. Ensuite, nous
implémentons une méthode d’évaluation du processus d’embedding du vin/des mets et
montrons que celui-ci donne des résultats plus performants qu'un processus aléatoire.
Finalement, nous implémentons deux méthodes d’évaluation des performances du systeme
de recommandation et démontrons que ce systeme de recommandation de vins pour des
mets spécifiques fournit de meilleures associations qu’'un systeme aléatoire.
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Introduction

La croissance rapide d’Internet a engendré, entre autres, une augmentation considérable
de la quantité d’informations générées et partagées par des organisations dans presque
toutes les industries et tous les secteurs (BLUMBERG et ATRE, 2003). Nous vivons dans
un monde ou tout dans notre vie est enregistré numériquement et les données disponibles
augmentent de jour en jour : par exemple, les données des médias sociaux, les données des
smartphones ou les données de préférences en matiere de comportement humain (SARKER,
2021)). Dans ce contexte de I’analyse des données et de I'informatique, le Machine Learning
et notamment les algorithmes de recommandation ont connu une croissance rapide ces
derniéres années (SARKER, 2021). Ces algorithmes suggerent aux utilisateurs différents
types de produits, tel que le vin.

Le vin est la boisson la plus consommeée par I’homme pour le plaisir depuis de nombreux
millénaires (FEHER et al., 2007). L’amour pour le vin n’est pas apparu du jour au len-
demain : des preuves montrent que les humains consomment du vin depuis environ dix
mille ans (FEHER et al., [2007). Aujourd’hui, la dégustation de vin prend de plus en plus
d’importance mais la variété de vins sur le marché est énorme et chaque vin a un gofit
différent (KATARYA et SAINI, 2022). Le vin a en effet une incroyable diversité : il existe
plus de 10 000 variétés différentes de raisins dans le monde, et chacune d’entre elles peut
étre transformée de cent mille fagons différentes (MARTINEZ et al., 2018). Les somme-
liers consacrent d’ailleurs leur vie entiere a 'art de la dégustation du vin. Une de leurs
compétences principales est la recherche d’accords harmonieux entre les vins et repas.
Ils élaborent des profils de saveurs en utilisant leur grande expérience pour fournir des
évaluations nuancées d’innombrables bouteilles de vin chaque année. Cependant, la ma-
jorité n’ont ni le temps ni 'argent d’essayer de nombreuses variétés de vins pour acquérir
une telle expérience, développer leur palais et déterminer quel vin associer a quel repas.
(MARTINEZ et al., 2018)

C’est dans ce cadre que les systéemes de recommandation, un domaine de recherche re-
lativement récent en Machine Learning, peuvent s’avérer utiles. Les systemes de recom-
mandation suggerent aux utilisateurs des produits qu’ils sont susceptibles d’acheter ou
de consommer. Ces produits, appelés items, peuvent étre de tout type : il peut s’agir de
films, de nouvelles sur un site de presse, de livres ou, comme dans le cadre de ce mémoire,
de vins. Le développement des systemes de recommandation a débuté d’'une observation
assez simple : les individus ont tendance a s’appuyer sur les recommandations données
par d’autres pour prendre des décisions courantes et quotidiennes (RESNICK et al., 1994];
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SHARDANAND et MAES, [1995) : par exemple, le choix d’un film est influencé par ’opinion
des pairs et les critiques de cinéma ou les employeurs se basent sur les lettres de recom-
mandation dans leur décision de recrutement. Les systemes de recommandation peuvent
donc s’avérer particulierement utiles aux utilisateurs dans le choix du vin associé a un
repas spécifique au vu de ’énorme quantité de variétés de vins disponibles.

1.1 Question de recherche

Dans le cadre de ce mémoire, nous souhaitons évaluer une méthode de recommandation
qui utilise exclusivement des données en ligne pour suggérer des vins pour des plats spé-
cifiques aux utilisateurs mais sans prendre en compte leurs préférences. A notre connais-
sance, il n’existe pas de tels systemes de recommandation démontrés performants dans
la littérature scientifique mais nous avons étudié une méthode de recommandation avec
ces caractéristiques dont les performances n’ont pas encore été évaluées. L’objectif de ce
mémoire va donc étre d’analyser les performances de ce systéeme de recommandation et
ainsi, de répondre a la question de recherche suivante :

Est-il possible de recommander de maniére performante des vins pour des plats
spécifiques en exploitant des données exclusivement trouvées sur Internet ¢

1.2 Motivations managériales

Les fonctions des systemes de recommandation peuvent étre multiples. Il convient d’abord
de distinguer le role de ces systemes pour les fournisseurs de service d’une part, et pour
les utilisateurs d’autre part.

Pour les fournisseurs de service en ligne, il existe de nombreuses raisons pour lesquelles
ils peuvent vouloir exploiter cette technologie (Riccr et al., 2015) :

— Augmenter le nombre d’items vendus : puisque les systemes de recommandation
suggerent aux utilisateurs des items qu’ils sont susceptibles d’apprécier, ces systémes
permettent de vendre plus d’items par rapport a ceux habituellement vendus sans
recommandation.

— Vendre des articles plus diversifiés : les systemes de recommandation permettent
aux utilisateurs de choisir des items auxquels ils n’auraient pas songé sans recom-
mandation précise.

— Augmenter la satisfaction de ['utilisateur : si le systeme de recommandation sug-
gere des recommandations efficaces et précises, I'utilisateur trouvera les recomman-
dations intéressantes et pertinentes. Si en plus 'interface du systeme est agréable a
utiliser, il prendra plaisir a 'utiliser.

— Augmenter la fidélité de ['utilisateur : siun client est satisfait, il aura plus de chance
d’étre fidele. Or, les systemes de recommandation exploitent les informations ac-
quises aupres de l'utilisateur lors d’interactions précédentes. Par conséquent, plus
I'utilisateur interagit avec le site, plus le modele s’affine et la représentation des
préférences de 'utilisateur se précise. Ainsi, si un utilisateur est fidele a un site
Web, il va revisiter et interagir davantage avec ce site, ce qui va améliorer la qua-
lité des recommandations et par conséquent sa satisfaction, ce qui aura pour effet
d’augmenter sa fidélité : il s’agit donc d’un cercle vertueux.
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— Meilleure compréhension de ce que veut l'utilisateur : la description des préférences
de I'utilisateur recueillies soit explicitement, soit par prédiction par le systéme peut
étre utilisée pour de nombreuses autres applications telles que ’amélioration de la
gestion du stock, la production de l'article ou la diffusion d’un type de message
promotionnel.

Toutes ces motivations s’appliquent a un systeme de recommandation de vins.

Les utilisateurs peuvent également trouver des avantages a l'utilisation de systemes de
recommandation si ceux-ci soutiennent efficacement leurs taches et leurs objectifs. Un
systeme de recommandation doit donc trouver un équilibre entre les besoins de ces deux
acteurs et offrir un service qui leur soit utile a tous : notamment, un systeme de recom-
mandation de vin doit prendre en compte les motivations du commercant de vins mais
également étre utile au consommateur de vins.

1.3 Structure du travail

Ce mémoire est structuré de la maniere suivante. Le Chapitre [2| présente une revue de
la littérature des systemes de recommandation de maniere générale ainsi que de diffé-
rents travaux dans le domaine du vin et des mets, puis présente une description des
différents types de goiits et leurs caractéristiques. Dans le Chapitre [3| la méthode de re-
commandation étudiée dans ce mémoire est expliquée, puis critiquée. Ensuite, le Chapitre
décrit la méthode d’évaluation de '’embedding du vin et de mets utilisée dans le sys-
teme de recommandation étudié et analyse les résultats pour ensuite suggérer des pistes
pour améliorer cette méthode d’évaluation. Le Chapitre [5[ décrit la méthode d’évaluation
des performances de ce systéeme de recommandation, analyse les résultats et détaille des
pistes d’améliorations du systéme de recommandation. Finalement, le Chapitre [6] conclut
ce travail.



Etat de I'art

Rappelons que l'objectif de ce mémoire est d’évaluer les performances d'un algorithme de
systemes de recommandation de vins pour des aliments spécifiques. Ce chapitre a donc
pour but de fournir un préambule sur les concepts nécessaires des systemes de recom-
mandation et de présenter différents travaux dans le domaine du vin et de la nourriture.
Ensuite, pour mieux comprendre la maniere dont les spécialistes accordent les vins aux re-
pas, une section sur la description des différents types de goftits et de leurs caractéristiques
est présentée.

2.1 Systemes de recommandation

Les Systemes de Recommandation (SRs) sont une sous-classe des systeémes de filtrage de
I'information qui regroupe un ensemble d’outils de programmation et de techniques tels
que les arbres de décision, machines a vecteurs de support (support vector machines en
anglais), réseaux neuronaux, régression logistique, etc. Les SRs permettent d’obtenir des
suggestions d’items les plus susceptibles d’intéresser un utilisateur particulier (BURKE,
2007); RESNICK et al., (1994 ; RESNICK et VARIAN, (1997)).

"Ttem" est un terme général qui désigne ce que le systéme recommande aux utilisateurs.
Il peut s’agir de films, de musiques ou, comme dans ce mémoire, de vins. Les suggestions
sont liées a divers processus de décision, tels que le film a regarder, la musique a écouter
ou les vins a acheter.

Les systémes de recommandation ont été considérés comme un domaine de recherche indé-
pendant depuis le milieu des années 1990 (BALABANOVIC et SHOHAM, |1997|; GOLDBERG
et al., [1992; RESNICK et al., |[1994]; RESNICK et VARIAN, 1997 ; SHARDANAND et MAES,
1995). Ces dernieres années, 'intérét pour les systémes de recommandation a tres forte-
ment augmenté. Pour s’en convaincre, on peut citer le fait que les SRs sont tres utilisés
dans les sites Internet renommés tels que Amazon, Youtube, Netflix, Spotify, Facebook,
Instagram... ou le fait que de nombreux ateliers et conférences sont dédiés a ce sujet, telles
que les conférences Association of Computing Machinery’s (ACM) et Conference Series
on Recommender Systems (RecSys), établies en 2007 ou encore le fait que des cours sur le
domaine sont maintenant donnés dans les universités, par exemple a I’Ecole Polytechnique
de Louvain a I’'UCLouvain.

Pour pouvoir établir des recommandations, les SRs doivent rassembler et exploiter diffé-
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rents types de données. De maniere générale, les données utilisées se réferent a 3 types
de classes : les items, les utilisateurs et les transactions entre les items et les utilisateurs
(Riccr et al., [2015). Par ailleurs, les SRs utilisent des données qui peuvent étre créées de
différentes manieres. Certaines données sont dites structurées : il s’agit de données avec
une structure bien définie, conforme a un modele de données suivant un ordre standard,
hautement organisée et facilement accessible, et utilisée par une entité ou un programme
informatique (SARKER, [2021). D’autres méthodes de recommandation utilisent des don-
nées dites non-structurées : il s’agit de données qui n’ont pas de format prédéfini, ce
qui rend leur traitement et leur analyse plus complexes; elles contiennent principale-
ment du texte et du matériel multimédia (SARKER, 2021). De nombreux travaux uti-
lisent des données non-structurées dans leurs méthodes (BALDUCCI et MARINOVA, 2018];
BLUMBERG et ATRE, [2003|; PAZZANI et BILLSUS, 2007); PROTASIEWICZ et al., [2016/;
SUBRAMANIYASWAMY et al., 2015; TANWAR et al., 2015).

Dans le cadre de ce mémoire, nous utilisons des données non-structurées puisque nous
considérons des bases de données en ligne regroupant des avis provenant de sites Internet
(winemag et Amazon).

2.1.1 Classes des systemes de recommandation

Pour obtenir des suggestions sur des items a recommander aux utilisateurs, les SRs doivent
prédire 1'utilité de certains items ou comparer leur utilité entre eux et sur base de cela,
décider quels items recommander. Plus spécifiquement, un systeme de recommandation
essaie d’estimer la fonction d’évaluation ou de classement R :

R : Utilisateur X Item — Note d'évaluation ou Classement (2.1)

pour les pairs (utilisateur, item) qui n’ont pas encore été évalués par les utilisateurs.
Le systéeme recommandera a chaque utilisateur les items avec la plus grande utilité es-
timée. On peut classer les SRs selon leurs sources de données, c¢’est-a-dire l'origine des
données nécessaires pour faire des recommandations. Les sources de données peuvent par
exemple étre les préférences des autres utilisateurs ou des données déductives sur le do-
maine (BURKE, 2007). Burke distingue 6 classes de techniques de recommandation selon
leurs sources de données, celles-ci sont représentées sur la FIGURE :

— Filtrage collaboratif : le systeme fait des recommandations a l'utilisateur actif
en se basant sur les articles que d’autres utilisateurs ayant des gotits similaires ont
aimés dans le passé (Ricci et al., 2015)). C’est la technique en SR la plus populaire
et la plus largement implémentée. Ce systeme utilise seulement des informations sur
les profils d’évaluation des différents utilisateurs.

— Systéme basé sur le contenu : le systeme recommande des items qui sont
similaires & ceux que l'utilisateur a aimés dans le passé (Riccr et al., 2015). Ce
systeme utilise 2 sources de données : les caractéristiques associées aux produits et
les évaluations qu’un utilisateur leur a attribuées.

— Systéme démographique : le systeme recommande des items en se basant sur le
profil démographique des utilisateurs : les items sont recommandés pour différentes
niches démographiques en combinant les évaluations des utilisateurs de ces niches
(BURKE, 2007|; Riccr et al., 2015).
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— Systéme basé sur les connaissances : le systeme recommande des items en se
basant sur la fagon dont certaines caractéristiques de 'item répondent aux besoins et
aux préférences des utilisateurs et sur 1'utilité de I'item pour les utilisateurs (BURKE,
2007); Riccr et al., 2015)). Parmi les SRs basés sur la connaissance, on retrouve

— Systéme basé sur le cas : dans ces systemes, une fonction de similarité
estime dans quelle mesure les besoins de 'utilisateur (description du probleme)
correspondent aux recommandations (solutions du probleme).

— Systéme basé sur la contrainte : les systemes exploitent principalement
des bases de connaissances prédéfinies qui contiennent des régles explicites sur
la maniere de relier les besoins des clients aux caractéristiques des articles.
Parmi ces systémes, on retrouve les systémes basés sur la communauté.
Il s’agit de systémes qui recommandent des items sur base des préférences des
amis de l'utilisateur. Ce systeme nécessite des informations sur les relations
sociales des utilisateurs et les préférences des amis de chaque utilisateur.

— Systéme basé sur le contexte : le contexte, tels que le temps, le lieu ou la compa-
gnie d’autres personnes, peut permettre de mieux personnaliser la sortie du systéme.
Pour les systemes de recommandation basés sur le contexte, on suppose que les in-
formations relatives au contexte sont connues et définies par un ensemble d’attributs
contextuels et que ceux-ci influent sur les évaluations. La fonction d’évaluation ou
de classement R a estimer est alors donnée par

R : Utilisateur X Item X Contexte — Note d'évaluation ou Classement

ou Contexte spécifie les informations contextuelles connues. (RI1ccI et al., [2015)
Riccr et al., 2015 présentent trois paradigmes algorithmiques populaires pour in-
corporer le contexte dans le processus de recommandation :

— Systéme basé sur la réduction (préfiltrage) : seules les informations qui
correspondent au contexte d’utilisation actuel, par exemple les notes des items
évalués dans le méme contexte, sont utilisées pour calculer les recommanda-
tions.

— Post-filtrage contextuel : le systeme ignore le contexte et la sortie de
I’algorithme est filtrée pour inclure seulement les recommandations pertinentes
pour le contexte considéré.

— Modélisation du contexte : dans ce systéme, les données de contexte sont
explicitement utilisées dans le modele de prédiction. C’est I'approche la plus
sophistiquée des trois.

— Systéme hybride : Ces systemes sont basés sur une combinaison de deux ou
plusieurs des techniques mentionnées ci-dessus pour améliorer les performances de
recommandation. On retrouve les
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( Recommandation ) Besoin ou
D - basée sur la Demande de
omaine de (__ Connaissance I’ utilisateur
connaissance
4 N\
Recommandation
Base de données basée sur le contenu
de produits ~ 7 Notes de
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attributs contextuels basée sur le con‘rex’re)

F1GURE 2.1 — Techniques de recommandation et leurs sources de données. Image traduite
et inspirée de (BURKE, 2007|; Ricc1 et al., 2015)

Dans le cadre de ce mémoire, nous étudions un algorithme de recommandation hybride
puisque notre systéme est basé sur le contenu mais également sur le contexte.

D’une part, le systeme de recommandation étudié est basé sur le contenu puisque des bases
de données d’avis sur le vin et sur la nourriture sont utilisées dans ’algorithme étudié
pour établir les recommandations : ces avis sont uniquement textuels et ne donnent donc
pas de notes d’évaluation.

D’autre part, on s’intéresse dans ce mémoire a l’association de vin avec un repas. On
considere donc seulement l'item et le contexte, c’est-a-dire le vin et le repas mais pas
I'utilisateur. Il faut donc estimer la fonction d’évaluation ou de classement R sans prendre
en compte les préférences de 1'utilisateur :

R : Item X Contexte — Note d'évaluation ou Classement

Notons que cette fonctionnalité pourrait étre ajoutée et implémentée par la suite mais
cela complexifie fortement le probleme. En effet, ajouter une dimension a la fonction
R peut faire apparaitre certains défis : un probleme de sparsité, la détermination des
préférences contextuelles des utilisateurs, le manque de données disponibles publiquement,
I'évaluation, etc. (YUJIE et Licar, 2010).

2.1.2 Méthode d’évaluation des systemes de recommandation

Un aspect tres important des systémes de recommandation est la nécessité d’évaluer leurs
qualités et leurs valeurs. Il faut évaluer le systeme a différentes étapes et pour différentes
raisons.

Au moment de la conception du systeme de recommandation, 1’évaluation permet de
vérifier que le choix de 'approche de recommandation est approprié : cette évaluation
est implémentée hors-ligne. En effet, les expériences hors-ligne utilisent des ensembles
de données existants et un protocole qui modélise le comportement de 'utilisateur afin
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d’estimer la performance des recommandations telles que la précision des prédictions et
afin de comparer les performances de plusieurs algorithmes. (ADOMAVICIUS et TUZHILIN,
2005; Ricar et al., [2015)

Cependant, ces évaluations ne permettent pas d’obtenir des informations quant a la satis-
faction de I'utilisateur ou a I’expérience avec le systeme. Ainsi, les algorithmes pourraient
fournir des recommandations tres précises qui ne seraient pas acceptées par les utilisateurs.
Il est donc nécessaire d’effectuer une évaluation centrée sur 'utilisateur. Dans (Riccr et
al., [2015)), les auteurs distinguent 2 types d’évaluations centrées sur 'utilisateur :

— Expérience en-ligne : ces expériences évaluent les performances des systemes de
recommandation sur des utilisateurs réels qui ne sont pas au courant de I'expérience
menée.

— Etude d’utilisateurs : on demande a un petit groupe d’utilisateurs de réaliser
un ensemble de taches avec différentes versions du systeme de recommandation, tel
que répondre a des questions a propos de leur expérience.

Dans le cadre de ce mémoire, nous effectuons uniquement des expériences hors-ligne :
en effet, pour évaluer les performances de ’algorithme, nous utilisons un ensemble de
données construites a partir de plusieurs sites Internet, autrement dit construites a partir
de données existantes, et nous n’effectuons aucune évaluation centrée sur I'utilisateur.

2.2 Travaux relatifs au vin et a I’alimentation

Maintenant que les systemes de recommandation ont été présentés de maniere générale,
on s’intéresse au domaine spécifique étudié dans ce mémoire : comment associer le vin et
les aliments. Nous allons donc présenter différents travaux de la littérature relatifs au vin,
a I'alimentation et a l'association de vin et d’aliments.

2.2.1 Travaux relatifs au vin

Dans la littérature, il existe de nombreux articles qui étudient le "vin" : les recherches
dans le domaine sont nombreuses et couvrent des sujets variés. Pour s’en convaincre, ci-
tons une liste non-exhaustive d’exemple de travaux de recherche dans ce domaine qui
abordent divers sujets. Par exemple, certains travaux s’intéressent aux déterminants de
la consommation de vin (BRUNNER et SIEGRIST, 2011/; PERSURIC et al., 2018)), d’autres
travaux étudient les systemes de recommandation de vins pour chaque utilisateur sans
prendre en compte le contexte tel que le repas (CORTEZ et al., 2009; KATARYA et SAINI,
2022; MARTINEZ et al., |2018), d’autres travaux s’intéressent aux préférences des utilisa-
teurs pour certains attributs du vin (POMARICI et al., 2017]; RISIUS et al., 2019) ou encore
aux effets des évaluations des experts sur le prix du vin (GOKCEKUS et GOKCEKUS, [2019).

2.2.2 Travaux relatifs a ’alimentation

Il n’est pas toujours trivial de fournir des recommandations appropriées relatifs a 1'ali-
mentation car choisir un aliment est une décision complexe, avec de multiples facettes
et dépend fortement du contexte : c’est pourquoi il existe de nombreux travaux sur la
recommandation personnalisée d’aliments. Dans (ELSWEILER et al., [2022)), les auteurs
détaillent les nombreuses facettes et complexités de ce probleme, puis passent en revue
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les technologies qui ont été proposées pour pallier ces difficultés. On peut citer une liste
non-exhaustive d’exemples de travaux de recherche sur des solutions algorithmiques au
probléme des recommandations alimentaires. Il y a entre autres des travaux de recherche
liés aux systemes de recommandation d’aliments/de recettes qui donnent des recomman-
dations sur base des préférences des utilisateurs ainsi que de leurs besoins nutritionnels
(ELAHI et al., 2014]; EL-DOSUKY et al., 2012; ELSWEILER et al., [2015/; FREYNE et al.,
2011|; UETA et al., 2011)). Il existe également plusieurs travaux sur la recommandation
de produits alimentaires a acheter durant les courses (CHRISTODOULOU et al., 2017
WALTNER et al., 2017)) ou sur la recommandation de nourriture saine pour des groupes
cibles (ALIAN et al., [2018; KHAN et HOFFMANN, [2003; LEE et al., 2010)).

Finalement, ELSWEILER et al., 2022 donnent également un apercu des ressources dispo-
nibles pour étudier la recommandation alimentaire en tant que probleme de recherche :
plus précisément, ils présentent des ressources permettant d’'une part, d’implémenter les
systemes de recommandation tels que les ensembles de données de recettes, de produits
alimentaires, de repas, de menus et de restaurants, et d’autre part, de calculer et me-
surer les valeurs nutritionnelles, I'impact sur la santé ou la durabilité des aliments. Par
exemple, les ressources suivantes sont citées : (D.H. AND FSA,2016; EDAMAM, s. d.;
GGDOT, s. d.|; GROUP, s. d.|; INSTACART, [2017).

2.2.3 Travaux relatifs a ’association vin et aliments

Pour aider le consommateur a accorder un vin a son repas, des livres sur les différentes
approches d’accords mets et vins ont été publiés (ARNONE et SIMONETTI-BRYAN, 2013;
CHARTIER, 2012]; HAMBLETON, 2008|; PUCKETTE et HAMMACK, [2018; SIMONETTI-
BryaN, 2010). D’autres experts reconnaissent que les préférences des consommateurs
peuvent influencer la pertinence d’associations des vins et des aliments mais procedent
néanmoins a des recommandations d’appariement spécifiques (GOLDSTEIN, 2006; R.
HARRINGTON, [2007); PEYNAUD, [1996); THOMAS, 2013)).

Par ailleurs, dans la littérature scientifique, des chercheurs se sont également intéressés au
probleme de I’association du vin et de la nourriture. Par exemple, (NYGREN et al., 2001/
NYGREN et al., 2002) étudient comment les saveurs du vin changent quand la nourriture,
tel que le fromage, est consommée avec le vin. (NYGREN et al., 2001; NYGREN et al.,
2002) explorent les correspondances préférées des experts et des consommateurs entre
les vins et les fromages. (SHERWIN, 2017)) vérifie si les préférences en matiére de vin des
consommateurs novices peuvent étre prédites a 1’aide de leur consommation historique
et actuelle d’aliments et de boissons. (R. J. HARRINGTON et SEO, 2015) s’intéressent a
I'impact de 'appréciation du vin et des aliments sur les perceptions des associations vin-
aliment. (KLOSSE, 2011)) étudie une nouvelle approche pour associer le vin et la nourriture
basée sur les saveurs de la nourriture et du vin. Ces travaux étudient donc ’association
entre le vin et les aliments mais ne fournissent pas d’algorithmes pour recommander au-
tomatiquement des vins et des repas, comme c’est le cas dans notre mémoire.

Néanmoins, il existe des systemes de recommandation qui suggerent de maniere auto-
matique des vins avec des repas : (JAVANMARDIAN, 2005) associe le vin a un repas en
encapsulant les connaissances sur les accords mets et vins, et en utilisant d’autres types
de connaissances pour réduire les options alimentaires mais ils ne considerent que 7 possi-
bilités de vins. (MICHAELIS et al., 2008) regroupent les recommandations des internautes
sur les accords mets-vins, en utilisant les technologies de pointe du web sémantique : il
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s’agit donc d’un systeme de recommandation basé sur le contenu et le contexte mais qui
utilise des données structurées.

Il existe donc une large documentation a propos de ’association entre le vin et la nourri-
ture mais a notre connaissance, aucun algorithme de la littérature ne possede les mémes
caractéristiques que notre algorithme, c’est-a-dire un systeme de recommandation qui
utilise des données non-structurées d’Internet et qui est basé sur le contenu et le
contexte. L’utilisation de données non-structurées offre I'avantage de ne pas nécessiter
de données prédéfinies, elles sont donc plus nombreuses et peuvent étre collectées plus
facilement et rapidement.

2.3 Description des différents types de goiits

Dans le domaine de l'association de vins et repas, les spécialistes ne s’accordent pas
toujours sur ce qui est le plus important dans le choix des vins a servir avec un repas.
Est-ce la texture de I'aliment et du vin? Est-ce que ce sont les saveurs? Ou encore les
cinq composantes sensorielles primaires ? (R. HARRINGTON, 2007))

En effet, le vin présente I'un des profils gustatifs et olfactifs les plus complexes avec
une immense diversité de goiits et d’aromes. Par exemple, l'acidité des aliments est un
facteur important, mais seulement lorsqu’elle dépasse un certain seuil. De méme, un aréme
peut impacter significativement les associations mais uniquement lorsque son intensité
est supérieure a la norme. Ces différents éléments a prendre en compte démontrent la
difficulté de déterminer les facteurs clés de choix d’associations d'un vin avec un repas
(R. HARRINGTON, 2007; VAN NIEKERK, 2012).

Une étape indispensable consiste donc a séparer ces éléments en trois catégories générales
et a comprendre exactement comment celles-ci different les unes des autres lors de la
dégustation de vins et d’aliments. Les trois catégories sont les suivantes :

1. Le gotit principal
2. La texture
3. Les saveurs ou aromes

Bien que ces trois catégories ne s’excluent pas mutuellement, le fait de les séparer permet
de mieux distinguer les facteurs clés des associations repas et vins possibles.

Dans le cadre de ce mémoire, nous distinguons deux catégories : les non-arémes compre-
nant le gott principal (1) et la texture (2), ainsi que les arémes comprenant les saveurs
(3). Les non-ardémes permettront de définir des reégles d’association tandis que les arémes
permettront d’établir un classement des vins en fonction du mets a associer.

Caractéristiques du gotit principal

Le gofit principal est la facon dont nous décrivons la perception sensorielle de base avec
la langue. Nous avons des papilles gustatives qui nous donnent la capacité intrinseque
d’enregistrer cing sensations gustatives primaires dans la bouche : le sucré, ’acidité, le
salé, Pamertume et I'umami (R. HARRINGTON, [2007]; IQW1G, [2006/; PEDIAOPOLIS,
1947|; VAN NIEKERK, [2012; VILELA et al., 2016/; WIKIPEDIA, [2022b).

Des expériences scientifiques ont démontré que ces cing gotits existent et sont distincts
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les uns des autres : chacun d’entre eux est présent a un certain degré dans tous les mets
(WIKIPEDIA, 2022b) : par exemple, une salade de chou frisée (amer), lardons (salé),
pommes (sucré), jus de citron (acide) et parmesan (umami) est composée des 5 gofits
principaux.

A Theure actuelle, les cinq gofits spécifiques de base ne sont pas communs a tous les
spécialistes et continuent d’évoluer pour diverses raisons :

— Au début du vingtieme siecle, les spécialistes ne considéraient pas 'umami comme
cinquiéme gofit, mais aujourd’hui, un grand nombre d’autorités le reconnaissent
comme tel (PEDIAOPOLIS, [1947)).

— Dans les pays asiatiques, principalement dans les cultures chinoise et indienne, le
piquant était traditionnellement considéré comme un sixieme goiit(PEDIAOPOLIS,
1947)).

— En 2015, des chercheurs ont suggéré un nouveau gotit appelé gras. Le débat actuel
consiste a savoir s’il existe un récepteur qui réside dans nos papilles gustatives pour
détecter les graisses (KEAST et COSTANZO, 2015; VAN NIEKERK, 2012)).

Dans le cadre de ce mémoire, I’algorithme étudié considere le gras et le piquant comme
gotits principaux mais pas 'umami : ainsi, les six gofits principaux considérés pour décrire
un mets sont : sucré, acidité, salé, amertume, piquant et gras. Afin de les distinguer
des aromes, nous les qualifions de non-arémes.

Notons que le salé, 'amertume, le piquant et le gras sont rarement pergus dans les vins,
mais il est important d’en tenir compte dans I'association des repas et vins. Puisque les
sensations gustatives peuvent déformer et influencer le gotit du vin, il est donc nécessaire
de définir quelques regles basiques d’associations de vins et repas. Cependant, ces regles ne
sont pas universelles et varient selon les auteurs (ARNONE et SIMONETTI-BRYAN, 2013|;
CHARTIER, 2012; HAMBLETON, 2008; PUCKETTE et HAMMACK, 2018; SIMONETTI-
BryAN, 2010; VAN NIEKERK, [2012).

Dans le cadre de notre mémoire, nous considérons les regles d’associations suivantes
(PUCKETTE et HAMMACK, 2018 ; VAN NIEKERK, 2012) :

1. Le vin doit étre plus sucré que les mets.

Le vin doit étre plus acide que les mets.

Les vins amers ne se marient pas bien avec les mets amers.
L’amer et le piquant ne s’accordent pas ensemble.

L’amertume et l'acidité ne s’accordent pas ensemble.

SEI AN el

L’acide et le piquant ne s’accordent pas ensemble.

Caractéristiques de la texture

Une deuxieme catégorie clé est la texture en bouche liée au corps, a la puissance, au
poids et a la structure du plat et du vin a associer. La texture est la caractéristique
d’un aliment ou d’un vin qui crée une sensation buccale spécifique dans chaque coin de
la bouche, plutét qu'une saveur perceptible dans des parties spécifiques de la langue (R.
HARRINGTON, 2007)).

La texture peut étre décrite de diverses manieres. Dans le vin, elle peut étre décrite par
la tannicité des vins rouges, la finesse des vins blancs ou encore la sensation crémeuse
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liée au vieillissement du vin. Dans les aliments, elle peut étre décrite comme granuleuse,
croquante, huileuse ou rugueuse. La température peut également servir de contraste de
texture.

Méme si les combinaisons d’aliments et de vins peuvent étre similaires ou contrastées, il
est conseillé d’associer des mets et des vins ayant une texture similaire (R. HARRINGTON,
2007; VAN NIEKERK, [2012). Les contrastes peuvent néanmoins étre efficaces, par exemple
des repas chauds servis avec du vin froid peuvent constituer un contraste rafraichissant
et satisfaisant. (R. HARRINGTON, 2007

La représentation de la texture la plus importante dans 1’association d’un vin et repas est
le poids, allant du léger au lourd. Par exemple, un poisson est considéré comme léger
tandis qu’'un steak est considéré comme lourd. En général, les vins légers ont tendance a
étre légerement fruités, avec un faible taux d’alcool tandis que les vins lourds ou corsés
seront profondément fruités, avec beaucoup d’alcool (>13%). (VAN NIEKERK, 2012)

Il est indispensable de chercher a équilibrer le poids des aliments et celui du vin, de
maniere a ce qu’'aucun ne domine I'autre (R. HARRINGTON, 2007/; VAN NIEKERK, 2012).
Reprenons I'exemple du steak, celui-ci est généralement accompagné d’une sauce crémeuse
au poivre ou aux champignons, ce qui apporte de la lourdeur au plat. L’onctuosité de la
sauce exige un vin tout aussi crémeux, ce qui nous oriente immédiatement vers un vin
blanc, par exemple un Chardonnay qui apporte a la fois le poids dont le steak a besoin et
la texture crémeuse que la sauce exige. (VAN NIEKERK, 2012)

Dans le cadre de ce mémoire, nous considérons le poids comme le premier non-aréme
puisque c’est le non-arome le plus important a considérer dans le cadre de ’association
vins et plats (VAN NIEKERK, 2012)). Les non-ardémes sont donc au nombre de sept : poids,
sucré, acidité, salé, amertume, piquant et gras.

Caractéristiques des aromes

Une troisieme catégorie d’éléments dans les aliments et le vin est celle des aromes. Le
gotit et les arébmes sont souvent confondus, mais alors que le gotit principal est percu par
la langue, les aromes sont liés aux perceptions olfactives. Dans la dégustation du vin, les
spécialistes sentent le vin avant d’en prendre une gorgée afin d’identifier certaines saveurs
qui pourraient étre présentes : ces saveurs représentent les aromes.

Les aromes sont plus variés que les gotits : la langue humaine est limitée aux gotits pri-
maires pergus par les récepteurs gustatifs de la langue - acide, amer, salé, sucré et umami.
A contrario, les récepteurs olfactifs percoivent un large éventail de notes aromatiques
tels que les saveurs fruitées, terreuses, cuirées, florales, herbacées, minérales et boisées
présentes dans le vin et les mets (R. HARRINGTON, [2007); WIKIPEDIA, 2022a)).

En oenologie, au vu de la diversité des notes aromatiques, le Dr. Ann Noble, professeur
émérite de I’Université de Californie a Davis, et une équipe de vignerons ont mis en place
un outil : la roue des aromes du vin de I’'UC Davis montre la correspondance entre des
termes spécifiques et standardisés pour caractériser les saveurs du vin (FALLIS, [2014)).
Celle-ci est visible a la FIGURE 2.2

Au centre de la roue se trouvent les termes d’aromes les plus généraux, par exemple
Iardme fruité. Ensuite, le dégustateur essaie de distinguer le type de fruit que présente
l'ar6me du vin : agrumes, baies, fruits tropicaux ou fruits cuits/frais. Parfois, lorsqu’un
arome est tres intense, les dégustateurs réussissent a distinguer le type de baies qu’ils
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percoivent : par exemple, fraise, miire, framboise ou cassis. La roue a vin permet ainsi aux
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dégustateurs d’apprendre a reconnaitre les aromes de vin en décrivant aussi précisément
que possible ce qu’ils percoivent.

FIGURE 2.2 — La roue des arémes du vin de 'UC Davis (DAvrs, [1980)).

Pour conclure, ce chapitre présente les caractéristiques principales de l'algorithme de
recommandation hybride étudié : d’une part, ce systeme est basé sur le contenu puisque des
bases de données textuelles sur les vins sont utilisées pour établir les recommandations :
ces bases de données sont non-structurées. D’autre part, ce systéme est basé sur le contexte
puisque nous considérons le repas comme élément contextuel.

Puis, il existe de nombreux travaux relatifs aux vins et a l’alimentation mais a notre
connaissance, aucun algorithme ne possede toutes ces caractéristiques. En effet, I'utilisa-
tion de données non-structurées donnent un réel avantage a notre systéeme de recomman-
dation puisque celles-ci ne devant pas étre prédéfinies, elles peuvent étre collectées plus
facilement et sont également plus nombreuses.

Finalement, la description des trois types de gofits principaux, i.e. les non-arémes com-
prenant le gofit principal et la texture ainsi que les ardmes, permet de comprendre les
choix des spécialistes lors de ’association des vins et repas. Ces descriptions permettent
de comprendre les étapes réalisées dans le systeme de recommandation étudié.



Systeme de recommandation

Ce chapitre a pour but de fournir une description du systeme de recommandation de vins
fondé sur le travail de Roald Schuring (SCHURING, [2019a) en fournissant une explica-
tion détaillée des différentes étapes du code PYTHON dans le github wine recommender
(SCHURING, 2021a)) que nous avons légerement modifié et adapté. Celles-ci sont séparées
en trois grandes parties : le preprocessing réalisé sur I’ensemble des données, les méthodes
d’embedding utilisées pour caractériser les vins/ingrédients et finalement la méthode d’as-
sociation d’un vin avec un plat a I’aide de plusieurs regles empiriques.

3.1 Démarche générale

Afin de recommander le vin idéal a un plat spécifique, deux étapes sont nécessaires : la
premiere est la quantification des caractéristiques aromatiques et non aromatiques des
mets et des vins. Cela permet de réaliser la deuxieme étape : I'association des vins et
mets selon les mémes dimensions dans I’espace.

Pour ce faire, nous utilisons une base de données correspondant a un corpus de critiques de
vins et de produits alimentaires suffisamment large pour nous permettre de caractériser de
maniere précise chaque produit/vin. La base de données des vins (SCHURING, 2021b)) est
constituée d’environ 150 000 critiques professionnelles extraites du site winemag (STRUM,
2022) : ces critiques couvrent environ 20 ans, des dizaines de pays et des centaines de
cépages et chaque vin est associé a une critique. La base de données des aliments Amazon
Fine Foods (STANFORD, 2017)) est constituée d’environ 500 000 avis sur un large panel de
produits alimentaires mais les avis ne se rapportent pas a des aliments spécifiques.

Dans un premier temps, un préprocessing est appliqué sur I’ensemble des données ce qui
permettra de les traiter plus facilement par la suite. Les différentes étapes de préprocessing
sont issues de 'article Wine Embeddings and a Wine Recommender de Roald Schuring
(SCHURING, 2019b)).

Ensuite, les données prétraitées seront entrainées afin d’obtenir un modeéle Word2Vec qui
transforme les termes du corpus de texte en vecteurs de nombres réels, caractérisant son
profil sensoriel.

Finalement et a 1'aide de regles d’associations, il sera possible d’établir un systéme de
recommandation de vins pour une grande variété de plats.

14
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3.2 Preprocessing

Pour chaque corpus de texte, i.e. critiques de vins et critiques de plats, les quatre étapes
suivantes vont étre appliquées séparément. Un exemple de I'application du preprocessing
sur une phrase d’un avis dans le corpus de vin est donné a la TABLE (3.1]

Etape 1 | That umami kick meets with black-plum sauce, white pepper and roasted meats.
Etape 2 ‘umami’, 'kick’, 'meet’, 'blackplum’, ’sauc’, 'white’, 'pepper’, 'roast’, 'meat’
Etape 3 ‘umami’, 'kick’, 'meet’, ’blackplum’; 'sauc’, 'white pepper’, 'roast meat’
Etape 4 ‘'umami’, ’kick’, ‘'meet’, 'plum’, 'sauc’, 'white__pepper’, 'roasted__meat’

TABLE 3.1 — Exemple d’application du preprocessing sur une phrase d’un avis

3.2.1 Tokenisation

La premiére étape du préprocessing est de tokeniser les termes du corpus de texte, c’est-a-
dire séparer un morceau de texte en unités plus petites appelées tokens. Les tokens peuvent
étre des groupes de mots, des mots ou des caracteres. Dans ce cas-ci, la tokenisation permet
de séparer chaque avis en une liste de phrases. Dans la TABLE I’étape 1 montre une
phrase obtenue apres avoir appliqué cette étape.

3.2.2 Normalisation des mots

Chaque phrase du corpus de critiques est normalisée en supprimant la ponctuation du
texte brut, en remplacant les mots par leur forme de base (a linfinitif pour un verbe
et au singulier pour un nom) et en supprimant les stopwords, c’est-a-dire I'ensemble des
mots couramment utilisés dans la langue tels que "the', "a", "are" en anglais. Ainsi, dans
la TABLE [3.1] on peut voir que de 'étape 1 a 'étape 2, la ponctuation est supprimée, le
verbe "meets" est remplacé par son infinitif "meet" et les mots "That", "with", et "and"
sont supprimés.

3.2.3 Enrichissement des mots (modeéles bi- et tri-grams)

Les modeles bi- et tri-grams permettent de tenir compte de la possibilité que certains
des termes que nous voulons extraire des descriptions soient en fait des combinaisons de
mots ou de phrases. En effet, les termes qui nous intéressent ne sont pas forcément des
mots isolés mais il peut s’agir de termes composés de deux mots ou plus. Pour ce faire,
le package Phrases de gensim est utilisé pour d’abord appliquer un modele bigram a
chaque corpus de texte, i.e. celui du vin et celui de la nourriture. On applique ensuite un
modele trigram a chacun des deux nouveaux corpus de texte. Par exemple, en appliquant
successivement les modeles bi et tri-grams sur les mots de la phrase obtenus a 1’étape
2, les mots "white" et "pepper" , souvent associés ensemble, deviendront "white pepper'

(voir TABLE [3.4).

3.2.4 Normalisation des descripteurs de vins et de plats

Une des étapes les plus importantes est la normalisation des descripteurs de vin. En
effet, les critiques de vins sont souvent créatives et utilisent parfois des mots différents
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pour décrire des choses qui sont apparemment identiques. De plus, il existe un langage
particulier dans le monde de la dégustation du vin avec des termes tels que "suave' ou
encore 'robuste’ qui ont des significations spécifiques.

Afin d’uniformiser ce langage, comme mentionné dans la Section 2.3 'UC Davis a mis au
point une roue informatique du vin qui catégorise et fait correspondre divers termes relatifs
au vin (DAvis, [1980). A l'aide des recherches de Bernard Chen (CHEN et al., 2014)), ainsi
que d’autres contributions (PUCKETTE, [2014}; DAv1s, 1980), deux roues a vin RoboSomm
ont été créées. Pour construire ces deux roues, les 5 000 termes les plus fréquents relatifs
au vin dans le corpus de texte ont été examinés pour, d'une part, déterminer s’ils peuvent
étre obtenus lors d'une dégustation a l'aveugle et d’une autre part, s’ils sont informatifs
(des jugements comme "agréable" et "délicieux" ne sont pas considérés comme informatifs).
Les quelques 1 000 descripteurs restants ont ensuite été mis en correspondance avec un
descripteur normalisé, une classe déterminée par ardbme ou non-aréme et dans le cas
des non-arémes, une catégorie parmi poids, sucré, acide, salé, piquant, gras, amer
(SCHURING, 2019b, 2021a). Il n’est pas nécessaire de définir des catégories pour les arémes
puisque ceux-ci sont utilisés uniquement pour classer les vins selon leur proximité avec
les caractéristiques aromatiques des mets tandis que chaque non-aréme permet d’établir
certaines regles d’associations : les vins qui ne respectent pas ces regles d’associations sont
alors supprimés. Ces régles dépendent exclusivement des non-arémes (voir Section .

La premiére roue est une roue d’arémes représentée a la FIGURE [3.1a] qui catégorise une
variété de descripteurs aromatiques tandis que la deuxieme, a la FIGURE[3.1D], est une roue
non-aromatique qui tient compte d’autres caractéristiques, telles que le corps, la douceur

et les niveaux d’acidité.
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(a) Roue des ardmes de vin (b) Roue des non-arémes de vin

FIGURE 3.1 — Représentation des deux roues a vin RoboSomm (SCHURING, [2019D).

Les termes relatifs au vin peuvent étre normalisés selon 'un des trois niveaux de la roue,
ou méme ne pas étre normalisés. Dans notre mémoire, nous avons pris la décision de
normaliser les termes du corpus de texte relatif au vin selon le niveau trois, c¢’est-a-dire
la couche extérieure de la roue, car cela permet de caractériser les termes de maniere
plus spécifique et de tenir compte de plus d’informations. Notons que seuls les termes
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correspondants aux 1 000 descripteurs sont normalisés. Par exemple, dans la TABLE |3.4],
les descripteurs qui ont été normalisés sont mis en gras; les autres termes sont soit non
informatifs, soit ambigus dans le contexte de I'analyse du vin.

Pour le corpus de texte relatif a la nourriture, la méme procédure est appliquée en norma-
lisant seulement les descripteurs d’aréme, c’est-a-dire sans normaliser les descripteurs de
non-arémes puisque nous ne disposons pas de descripteurs explicites caractérisant les non-
aromes pour les ingrédients : ceux-ci seront donc décrits a partir des aromes du descriptor

mapping.

3.3 Embedding des mots du corpus

Ensuite, ’ensemble des données sur le vin et sur les aliments sont combinées afin d’entrai-
ner les embeddings. Il est important d’entrainer le modele sur ’ensemble des données afin
de s’assurer que les embeddings des aliments et du vin soient calculés dans le méme espace
de caractéristiques, ce qui permettra par la suite de calculer les vecteurs de similarité.

Le modele appliqué sur le corpus de mots est le modele Word2Vec qui génere, pour chaque
mot du corpus combiné, un vecteur de nombres réels a N dimensions résumant son profil
sensoriel. Les vecteurs de mots sont positionnés dans I’espace de telle sorte que les mots
qui partagent des contextes communs dans le corpus sont situés a proximité les uns des
autres dans ’espace.

Notons que le choix des hyper-parametres optimaux du modele Word2Vec est spécifique
a la tache réalisée, il est donc difficile d’estimer la dimension du vecteur de ces embed-
dings (ADEWUMI et al., 2020). Néanmoins, de nombreux articles (MIKOLOV et al., 2013];
PENNINGTON et al., 2014|; SARZYNSKA-WAWER et al., 2021) utilisent par défaut une
dimension de taille 300, c’est pourquoi nous utiliserons également un embedding dans un
espace a N = 300 dimensions.

A T’aide de ce modele, pour chaque vin et chaque ingrédient, nous attribuons un vecteur
représentant ’aréme ainsi qu’'une valeur pour chaque non-aréme. Ces méthodes d’embed-
ding different pour le vin et pour les ingrédients : elles sont expliquées séparément dans
les parties suivantes.

3.3.1 Embedding du vin

Pour chaque type de vin, nous calculons un vecteur d’aréme et 7 scalaires de non-arémes
en implémentant une procédure en quatre étapes : celles-ci sont détaillées ci-dessous et
sont visibles sur la FIGURE 3.2l

Avant de réaliser les quatre étapes, il est nécessaire de restructurer notre base de don-
nées de critiques de vin. En effet, il est peu probable que les descriptions d’un seul vin
contiennent suffisamment d’informations sur tous les non-arémes et les ardbmes pour pro-
duire des recommandations cohérentes et fiables. Par conséquent, nous considérons que
les vins sont définis par deux caractéristiques principales : le cépage et la localisation]]
Les recommandations sont alors produites pour chaque vin appartenant a un méme type

1. La localisation d’un vin est définie par la sous-région, la région, la province et le pays.
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défini par le couple (cépage, localisation). Par ailleurs, pour produire des recommanda-
tions cohérentes et fiables, il est nécessaire d’avoir un minimum de données pour chaque
type de vin. Ainsi, seuls les types de vins qui apparaissent suffisamment fréquemment
dans la base de données sont conservés : dans ce cas-ci, les vins doivent apparaitre au
minimum 30 fois. Parmi les 1802 variétés de vin, 1320 sont supprimées, ce qui réduit la
liste & 482 types de vin et le nombre d’avis a 119 527.

Vin Avis Descripteurs

Non-arémes
I

r - .-
Arome Poids Sucré Acide Sale Piquant  Gras Amer
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FIGURE 3.2 — Procédure de I'embedding de I'arome et des non-arémes pour un type de
vin.

Etape 1 : Classification des avis selon les arémes/non-ardémes

D’abord, les mots de chaque avis sont répartis dans la classe d’arémes ou dans une des
sept catégories de non-aromes a 'aide des roues a vin RoboSomm. Ensuite, pour chaque
ardme/non-aréme, les termes de chaque avis vont étre remplacés par les descripteurs
de niveau trois correspondants, les termes ne correspondant a aucun des descripteurs
sont alors ignorés. On obtient ainsi une liste de descripteurs normalisés pour chaque
ardme/non-ar6me pour l'’ensemble des avis. Pour rappel, ces descripteurs sont visibles
sur la couche extérieure des roues & vin RoboSomm de la FIGURE [5.1] Chaque mot de
chaque avis est donc, si possible, mis en correspondance avec un descripteur normalisé qui
lui-méme appartient a une classe (aréme ou non-aréme) et dans le cas des non-ardmes,
une catégorie.
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Etape 2 : Calcul des vecteurs d’ar6me/non-arémes

Avant d’appliquer le modele Word2Vec, nous calculons au préalable une pondération
TF-IDF : pour chaque ardme/non-aréme, un modele TF-IDF est obtenu & partir de 1’en-
semble des descripteurs de cet ardme/non-aréme. Cette méthode tient compte de deux
facteurs :

— TF prend en considération le nombre total de descripteurs par critique. S’il y a 20
descripteurs dans un avis et 5 dans un autre, chaque descripteur individuel dans
le premier avis contribue probablement moins au profil général du vin que dans le
second.

— IDF prend en considération la fréquence a laquelle chaque descripteur apparait dans
le corpus de critiques de vin et attribue plus de poids aux descripteurs rares, un mot
assez commun a toutes les critiques de vin tel que "doux" aura donc moins de poids
qu’un mot plus distinctif tel que "armoise".

Ensuite, a partir du modele Word2Vec, nous pouvons maintenant extraire un vecteur pour
chaque descripteur normalisé appartenant a une classe d’ardme/non-arémes et ce vecteur
est multiplié par sa pondération TF-IDF. Ensuite, pour chaque classe de chaque avis, nous
calculons la moyenne des vecteurs des descripteurs normalisés appartenant a cette classe.
Nous obtenons donc, pour chaque avis et chaque aréme/non-arémes, un vecteur a 300
dimensions (cf. étape 2 de la FIGURE [3.2)).

Notons que si nous ne disposons pas d’une valeur pour un aréme ou un non-aréme dans
un avis, nous prenons simplement la moyenne des valeurs de ce non-arome sur l’ensemble
des avis de la base de données.

Etape 3 : Caclul de ’embedding moyen

Cette étape permet de combiner I’ensemble des vecteurs représentant un méme type de
vin défini par le couple (cépage, localisation). Pour obtenir I'embedding moyen de chaque
type de vin, nous calculons la moyenne des vecteurs sur ’ensemble des vins d’'un méme
type pour chaque aréme/non arome.

Etape 4 : Transformation des non-aré6mes en scalaires

Pour appliquer les regles d’association qui dépendent du caractére non-aromatique des
vins, nous déterminons un scalaire pour chaque non-aréme : pour cela, un modele PCA
(Principal Component Analysis) est construit a partir des vecteurs obtenus a 1’étape 3
pour chaque non-aréme. Cette méthode permet de résumer 'information en réduisant le
nombre de dimensions : dans notre cas, un vecteur de taille 300 devient un vecteur de taille
1, i.e. un scalaire. Ce modele permet donc d’obtenir un scalaire pour chaque non-aréme
de chaque type de vin.

Par la suite, pour pouvoir interpréter les scalaires de non-ardémes, il faut d’abord les
normaliser entre 0 et 1. Puis, pour comparer les caractéristiques de non-aréomes des vins
et des ingrédients, toutes les valeurs des non-aromes sont normalisées sur la méme échelle
pour obtenir une valeur entiere comprise entre 1 (peu similaire) et 4 (treés similaire) : pour
cela, nous pourrions utiliser la méthode des quartiles qui sépare le nombre de valeurs
en quatre groupes équivalents de sorte que, pour chaque non-aréme, chaque intervalle
englobe un quart des ingrédients ou des vins.

Cependant, cette méthode part du postulat que le nombre de vins dans chaque intervalle
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doit étre égal, ce qui est faux : il n’existe pas, par exemple, autant de vins faiblement
acides que de vins fortement acides (VAN NIEKERK, [2012). Une autre méthode est donc
appliquée : des vins sont choisis avec une teneur faible, moyenne-faible, moyenne-élevée
et élevée du non-arome et ensuite, les limites des intervalles sont choisies manuellement
en regardant ou ces vins se situent sur 1’échelle 0-1. Cette méthode, plus subjective que
celle des quartiles, nous semble plus cohérente en terme de descriptions des vins car elle
permet de tenir compte du fait que le nombre de vins dans chaque intervalle n’est pas
forcément égal. La TABLE représente la correspondance des valeurs des non-ardomes
d’un vin avec les valeurs normalisées entre 1 et 4.

2 4
Poids [0, 0.25] | ]0.25, 0.45] ]o 45,0.75] | ]0.75, 1]
Sucré | [0, 0.25] | ]0.25, 0.6] | ]0.6, 0.75] | ]0.75, 1]
Acide | [0, 0.05] | ]0.05, 0.25] | ]0.25, 0.5] | ]0.5, 1]
Salé [0, 0.15] | ]0.15, 0.25] | ]0.25, 0.7] | ]0.7, 1]
Piquant | [0, 0.15] | ]0.15, 0.3] |]0.3, 0.6] | ]0.6, 1]
Gras | [0, 0.25] | ]0.25, 0.5] |]0.5, 0.7] |]0.7, 1]
Amer | [0, 0.2] |]0.2,0.37] |]0.37, 0.6] |]0.6, 1]

TABLE 3.2 — Correspondance des valeurs de chaque non-aréme d’un vin avec les entiers
de 1 a 4 (SCHURING, 2021a).

3.3.2 Embedding d’un plat

Pour calculer 'embedding d'un plat, il est nécessaire de le décomposer en ses différents
ingrédients et pour chaque ingrédient, nous calculons un vecteur d’aréome et 7 scalaires de
non-aromes a l’aide du modele Word2Vec. Cependant, nous devons adopter une approche
différente de celle de I'embedding du vin étant donné que la structure des bases de données
est différente : pour les vins, chaque vin est associé a une critique tandis que pour les mets,
la base de données regroupe un ensemble d’avis qui ne se rapporte pas a un met spécifique.
Il n’est donc plus pertinent d’entrainer un modele TF-IDF sur notre base de données, ni
d’appliquer PCA pour transformer les non-ardmes en scalaires puisque nous ne disposons
pas d’'un avis pour chaque ingrédient. Nous allons donc adopter la stratégie suivante.

D’une part, pour le calcul du vecteur d’aréme, chaque ingrédient sera directement repré-
senté par un vecteur d’arome a 300 dimensions a 'aide le modeéle Word2Vec. On supposera
que le vecteur d’aréme d’un plat complet est donné par la moyenne des vecteurs des in-
grédients.

D’autre part, pour le calcul des 7 scalaires de non-aromes pour chaque ingrédient d’un
plat, nous ne disposons pas de descripteurs explicites caractérisant les non-arémes pour
les ingrédients. Afin de remédier a ce probleme, chaque non-ardme est caractérisé par une
liste d’ingrédients le représentant. Les différents aliments suivants ont été choisis pour
représenter les 7 non-arémes.

— Poids : lourd, cassoulet, corsé, épais, lait, viande hachée, steak, gras, pizza, pate,
crémeux, pain

— Sucré : sucré, sucre, gateau, mangue, stevia
— Acide : acide, aigre, vinaigre, yaourt, ceviche

— Salé : salé, parmesan, huitre, pizza, bacon, salaison, saucisse, chips
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— Piquant : épicé

— Gras : gras, friture, crémeux, cassoulet, foie gras, beurre, gateau, saucisse, brie,
carbonara

— Amer : amer, chou frisé

Ainsi, a chaque non-ardéme, nous associons la moyenne des vecteurs des ingrédients le
représentant : chaque non-aréme est donc représenté par un vecteur a 300 dimensions
obtenu a partir du modele Word2Vec.

Puis, pour chaque non-aréme, un score de similarité est calculé a I'aide de la distance en
cosinus entre le vecteur d’arome représentant le plat et chaque vecteur représentant les
non-aromes, ce qui résulte en sept scores de similarité au total.

Ensuite, pour normaliser ces sept non-aromes en valeurs comprise entre 0 et 1, la distance
en cosinus entre I'embedding de chaque non-aréme et les vecteurs d’aréme d’une gamme
d’aliments courants est calculée. En effet, on définit la distance maximale entre chacun
des embeddings des non-aromes et cette gamme d’aliments. Les aliments qui ressemblent
le moins et le plus a chaque non-aréme nous permettront ainsi de créer une échelle nor-
malisée entre 0 (tres dissemblable) et 1 (tres similaire). A 'aide d’un curseur MinMax,
cette échelle est utilisée pour normaliser le vecteur constitué des sept non-aréomes du plat.

Considérons un exemple afin de mieux comprendre comment les non-arémes d’un plat sont
normalisés. Si nous considérons un hot-dog, celui-ci peut étre décomposé en plusieurs
ingrédients : pain, tomate, oignon, cornichon, saucisse, moutarde, ketchup. Le vecteur
d’aréome du hot-dog est donné par la moyenne des vecteurs d’aréome des ingrédients. Pour
obtenir les scalaires associés a chaque non-aréme, on calcule un score de similarité entre
ce vecteur d’arome et les vecteurs représentant chacun des non-aromes. Il faut ensuite
normaliser chaque scalaire de non-arémes. Prenons 'exemple du non-aréome "salé" : en
calculant la distance entre le non-ardme "salé" et une série d’aliments, on observe sur la
FIGURE que l'aliment le plus proche de I’embedding du non-arome "salé" est le bacon
et le plus éloigné est la framboise. On normalise alors le scalaire du non-aréme "salé" du
plat par rapport aux valeurs du bacon et de la framboise. Le hot-dog est alors classé sur
I’échelle de salinité avec une valeur de 0,9.

Tres salé
y2 Q Bacon 1 f Bacon
Hotdog
‘@ Salé 0.9 %
Fa
\ —
0) Hotdog
(j Framboise

> 0 (@ Framboise
yl
Non salé
F1GURE 3.3 — Représentation en deux dimensions des vecteurs d’aromes des ingrédients

bacon et framboise, du repas hot-dog et du non-aréme salé (SCHURING, 2019a)).
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En appliquant cette procédure pour chaque non-aréme, nous obtenons un profil de sa-
veur approximatif représentant le hot-dog, celui-ci est observable sur la FIGURE [3.4] On
remarque que le hot-dog est particulierement acide probablement dii aux cornichons, il
est également gras et épicé mais peu amer et peu sucré.

Sucré

Amer Acide

Gras Salé

Piquant

FIGURE 3.4 — Profil de saveur du repas hot-dog (SCHURING, 2019a)).

De nouveau, la comparaison des caractéristiques de non-aromes des vins et des ingré-
dients doit se faire selon la méme échelle, toutes les valeurs sont donc normalisées pour
obtenir une valeur entiére comprise entre 1 (peu similaire) et 4 (tres similaire) : la TABLE
représente la correspondance des valeurs des non-arémes d’un plat avec les valeurs
normalisées entre 1 et 4. De la méme maniere que pour les vins, les limites des intervalles
pour chaque non-aréme ont été choisies manuellement en considérant des ingrédients avec
une teneur faible, moyenne-faible, moyenne-élevée et élevée du non-aréme pour ensuite
regarder ou ils se situaient sur 1’échelle 0-1.

1 2 3 1
Poids | [0, 0.3] |]0.3, 0.5] |]0.5, 0.7] |1]0.7, 1]
Sucré | [0, 0.45] | ]0.45, 0.6] | ]0.6, 0.8] | ]0.8, 1]
Acide | [0, 0.4] |]0.4, 0.55] | ]0.55, 0.7] | ]0.7, 1]
Salé [0,0.3] | ]0.3,0.55] | ]0.55, 0.8] | ]0.8, 1]
Piquant | [0, 0.4] |]0.4, 0.6] |]0.6, 0.8] | 0.8, 1]
Gras | [0, 0.4] |]0.4,0.5] |]0.5,0.6] |06, 1]
Amer | [0, 0.3] |]0.3,0.5] |]0.5, 0.65] | ]0.65, 1]

TABLE 3.3 — Correspondance des valeurs de chaque non-aréme d’un plat avec les entiers
de 1 a 4 (SCHURING, 2021a).

3.4 Association d’un vin a un plat

Dans un premier temps, une étape de suppression est nécessaire afin d’éliminer des asso-
ciations non-aromatiques de vins avec des repas qui n’ont pas de sens. Pour cela, des regles
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d’association ont été établies, celles-ci sont inspirées des regles d’association des vins ex-
posées des livres (R. HARRINGTON, |2007); PUCKETTE et HAMMACK, 2018/; SzZABO, 2013|;
VAN NIEKERK, 2012)). Ensuite, la seconde étape est le tri des vins restants en fonction
des caractéristiques aromatiques afin d’établir un classement des vins a recommander.

3.4.1 Suppression

Les reégles d’association suivantes sont appliquées successivement, :

1. Le poids du vin, noté p,, doit correspondre approximativement au poids de ’aliment,
noté pg : pa — 1 < Py < Py

2. Exclure tous les vins dont les attributs non aromatiques ne s’accordent pas avec
ceux de 'aliment en utilisant quelques regles empiriques :

— Le vin doit étre plus acide que le mets.

— Le vin doit étre plus sucré que le mets.

— Les vins amers ne s’accordent pas avec les mets amers.

— Les vins/mets amers ne s’accordent pas avec les vins/mets piquants.
— Les vins/mets amers ne s’accordent pas avec les vins/mets acides.
— Les vins/mets piquants ne s’accordent pas avec les vins/mets acides.

Notons que ces regles empiriques sont appliquées uniquement si elles retiennent un
nombre suffisant de vins dans la sélection, i.e. un minimum de 5 vins a été décidé
dans le code PYTHON (SCHURING, 2021a)).

3.4.2 Tri

Classer les vins restants en fonction de ’écart, i.e. la distance en cosinus, entre ’embedding
de I'ardome du vin et 'embedding de 'aréme du repas. Les recommandations sont triées
par ordre croissant de distance : la priorité est donc donnée aux vins qui partagent des
caractéristiques aromatiques avec le repas.



Validation de I'embedding

Avant d’évaluer la performance du systéeme de recommandation de vins pour un plat
spécifique, nous estimons la performance des méthodes d’embedding utilisées et expliquées
dans la Section permettant de transformer les plats et les vins en des vecteurs (nous
n’évaluons donc pas encore les recommandations mais les étapes préliminaires permettant
d’obtenir les recommandations). Dans un premier temps, nous allons expliquer notre
méthode de validation. Cette méthode se base sur une approche incluant un ensemble de
catégories de type d’aliments/vins. Nous allons donc, pour la nourriture et pour les vins,
définir ces catégories pour ensuite appliquer et analyser les résultats de notre méthode de
validation. Finalement, nous présenterons quelques pistes d’améliorations de la méthode
de validation.

4.1 Meéthode de validation générale

Pour valider les méthodes d’embedding, nous appliquons une approche assez intuitive :
nous définissons, pour la nourriture et pour les vins, un ensemble de catégories et nous
considérons I’hypothese forte selon laquelle des éléments (aliments ou vins) appartenant a
une certaine catégorie sont relativement plus proches en terme de gotit que des éléments de
catégories différentes. Si la méthode d’embedding fonctionne, les éléments d’'une méme ca-
tégorie devraient donner des vecteurs d’aréme/non-arémes plus proches que des éléments
de catégories différentes. Notons que cette méthode de validation repose donc largement
sur la définition des différentes catégories : ces catégories regroupent des éléments ayant
des caractéristiques communes et sont définies dans les Sections [4.2] et [4.3]

Concreétement, la procédure que nous avons appliquée est décrite dans 1’Algorithme [T}
Notons que, dans cet algorithme, ¢ vaut 300 (respectivement 7) si on compare les vecteurs
d’aréme (respectivement non-aromes).

Par ailleurs, afin d’évaluer la distance, nous comparons trois mesures différentes régu-
lierement utilisées dans la littérature scientifique, particulierement dans le domaine du
Machine Learning (BORA et GUPTA, 2014]; HASNAT et al., 2013; VADIVEL et al., [2003).
Celles-ci sont présentées ci-dessous, avec x,y € R :

1. La distance de Manhattan : dist(z,y) = ||v — y|l, = |v1 —y1| + - + |2e — el

2. La distance euclidienne : dist(x,y) = ||z — y||, = \/(171 —y1)? 4+ (e — ye)?
t
’L lxl yl

NSNS
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3. La distance en cosinus : dist(z,y)
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Algorithme 1 Méthode de validation générale de I’embedding
Input:
N : nombre d’itérations de la méthode
liste_ categories : liste des différentes catégories
element__categorie : liste contenant les éléments considérés et leur catégorie associée
dist : type de distance
Output: hit_ratesy : taux de succes de 'embedding

hit <~ 0

for i=1 to N do

// Sélectionner aléatoirement 2 catégories distinctes
categoriey,categoriep < Selection  Aleatoire(liste categories,2)

// Sélectionner aléatoirement 2 éléments distincts de la catégorie A dans
la liste "element_categorie" et calculer les vecteurs d’ardme/non-arémes

associés
TA 4 [T, X9, 0, Ty // Elément 1 de la catégorie A
Ya < (Y1, v, 5 Yl // Elément 2 de la catégorie A

// Sélectionner aléatoirement 1 élément de la catégorie B dans la liste
"element_categorie" et calculer le vecteur d’ardme/non-ardmes associé
zp <+ |21, 22, , 2] // Elément de la catégorie B

// Déterminer si les éléments de la méme catégorie donnent des vecteurs plus
proches

if dist(xa,ya) < dist(za, zp) then

| hit < hit + 1

end

hit rates; < Mt

1

end
return hit ratesy

4.2 Validation de ’embedding des plats

4.2.1 Catégories de nourriture

Pour la nourriture, puisqu’il n’existe pas de catégories de nourriture universelles, nous
considérons 13 catégories a partir de catégories définies dans différents articles scienti-
fiques (AHN et al., 2011/; GANNON et al., 2008; MOLTEDO et al., 2018) afin d’associer les
aliments relativement proches en terme de gofit & une méme catégorie : plus spécifique-
ment, nous considérons une catégorie si elle était présente dans au moins deux des trois
articles considérés. Les catégories et leurs descriptions sont données dans la TABLE
ci-dessous.

Ensuite, a partir d'une liste d’aliments courants, nous avons sélectionné de maniere aléa-
toire des aliments et nous les avons associés manuellement a une catégorie spécifique
jusqu’a ce que chaque catégorie contienne un minimum de 5 aliments. En appliquant
cette procédure, nous obtenons alors une liste de 291 aliments et leur catégorie corres-
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pondante. Les aliments qui semblaient n’appartenir a aucune de ces catégories, telle que
la mayonnaise qui peut étre a base d’oeufs ou de citron, n’ont pas été considérés.

Catégorie Description

Fruits frais (pommes, poires, agrumes, etc.), fruits congelés

Fruits
et en conserve

Noix et graines grillées ou non (noix de pécan, noix de cajou,

Noix et graines .
& noisettes, amandes, etc.)

Poissons et fruits de mer | Poissons et crustacés frais et secs

Lait (entier, demi-écrémé, écrémé, etc.), fromage (fromage
Produits laitiers blanc, a pate molle, a pate dure, etc.), yaourt (y compris de
chevre, de brebis et de soja) et autres produits laitiers

Epices Poivre, coriandre, vanille, cumin, noix de muscade, etc
Bacon, jambon, boeuf, veau, agneau, porc, poulet, dinde,
Viandes etc et autres produits majoritairement a base de viande
(y compris les conserves de viande)
Herbes Thym, origan, menthe, persil, etc
Infusion, thé (vert, noir, jasmin, etc.), café, huile végétale,
Dérivés de plantes vinaigre, moutarde, sauce soja et autres produits a base de
plantes
. Boissons gazeuses, jus et aliments sucrés tels que chocolats,
Sucreries . N
bonbons, biscuits, confitures et gateaux
Légumes Lég}lmes frais (carottes, tomates, brocolis, salades et pois,
haricots, etc.), légumes surgelés et en conserve
Oeufs Oeufs (de poule, de canard, de pintade, etc.) et plats a base
d’oeufs
Blé, sorgho, millet et toutes autres céréales ou aliments
Céréales fabriqués a partir de ces céréales (pates, riz, pain, nouilles,
etc.)

Pommes de terre bouillies, écrasées et frites/roties, salades

P de t
OTIMES e Lerre et plats de pommes de terre

TABLE 4.1 — Description des différentes catégories de nourriture.
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4.2.2 Résultats

En utilisant la liste d’aliments associés avec leur catégorie, nous avons calculé, pour les
embeddings du vecteur d’aré6me/non-arémes, les valeurs de hit_ratey pour un nombre
d’itérations maximum de 1000 et nous obtenons les résultats présentés a la FIGURE 4.1

[
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FIGURE 4.1 — Evolution de hit _rate ~ en fonction du nombre d’itérations N et selon les
trois types de distance pour 'embedding d’arome et de non-aromes des aliments.

Tout d’abord, nous observons sur les deux graphes de la FIGURE que les valeurs
de hit_ratey se stabilisent aprés environ N = 500 itérations et convergent vers des
valeurs relativement inférieures a 1 pour les trois types de distance considérés. L’erreur
restante pourrait s’expliquer par le fait que des aliments d’'une méme catégorie n’ont pas
forcément le méme gofit : par exemple, la courgette, le panais et la tomate appartiennent
a la méme catégorie mais ont des gofits variés ou encore les épices telles que la vanille et le
poivre n’ont pas du tout des gofits similaires. Ainsi, par exemple, si nous considérons les
aliments vanille et poivre de la catégorie "épices" et meringue de la catégorie "sucreries"
et en calculant leurs vecteurs d’arome dénotés Tyaniie; Tpoivre €6 Tmeringue, 0N obtient :

di3t<xvanille7 xpoivre) =0.73 > diSt(l‘vanillm Imeringue) = 0.63

Ce résultat semble cohérent puisque, intuitivement, la vanille et la meringue semblent plus
proches en terme de gotit que la vanille et le poivre. Cependant, dans notre méthode de
validation, cela impactera négativement le taux de succes puisque la vanille et la meringue
n’appartiennent pas a la méme catégorie.

Cependant, pour les trois types de distance considérés, ces valeurs sont supérieures a 0.5
qui correspond a la valeur obtenue de hit ratey_,o si on définit de maniere aléatoire
lesquels des trois ingrédients sont les plus proches.

Par ailleurs, les résultats dépendent du type de distance considérée. En effet, alors que les
valeurs de hit_ratey avec la distance euclidienne et la distance de Manhattan convergent
vers 0.69, la distance en cosinus donne de meilleurs résultats puisque la valeur de hit_ratey
converge vers 0.82 dans le cas de 'embedding d’aréme (FIGURE et vers 0.74 dans le
cas de I'embedding des non-arémes (FIGURE . Cela pourrait s’expliquer par le fait
que la distance en cosinus ne considere que les angles entre les vecteurs alors que les deux
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autres distances évaluent la distance entre ces vecteurs : des aliments proches pourraient
avoir des angles similaires dans ’espace mais une distance plus grande. Cela justifie donc
le choix de la distance en cosinus pour ’embedding des ingrédients (SCHUBERT, 2021)).

Grace a notre méthode de validation, nous avons pu montrer que la méthode d’embedding
implémentée permet de déterminer quels aliments sont les plus proches de maniere plus
performante que l'aléatoire. Cependant, notre méthode de validation présente quelques
défauts : pour I'améliorer, différentes pistes sont données dans la sous-section suivante.

4.2.3 Pistes d’amélioration

Un des défauts de notre méthode de validation est la définition de nos catégories. En
effet, pour chacun des 291 aliments, nous avons associé manuellement une des catégories
définies a la sous-Section [4.2.1]: ce processus non automatisé peut impacter négativement
les résultats de notre méthode.

De plus, certains aliments au sein d'une méme catégorie ne sont pas toujours similaires en
terme de gotit, comme c’est le cas des légumes ou des épices. Il serait donc intéressant de
déterminer d’autres catégories plus cohérente en terme de goiit, ou de se focaliser sur une
méthode de validation qui ne nécessite pas de définir des catégories. Nous avons réfléchi
a plusieurs améliorations concretes pour solutionner ce défaut :

— Nous pourrions redéfinir nos catégories en terme de gofit, par exemple en fonction de
la chimie du gotit, c¢’est-a-dire les molécules pergues en bouche lors de la dégustation
d’aliments. Cela est cependant treés complexe et nécessite des connaissances et des
études plus approfondies .

— Nous pourrions établir une méthode de validation sans catégorie prédéfinie, deux
procédures pourraient étre implémentées :

1. On génere trois ingrédients et détermine manuellement lesquels sont les deux
plus proches en terme de gotit, ensuite on applique une méthode tel que hit = 1
si la distance minimale entre les trois paires d’ingrédients correspond a la méme
paire d’ingrédients que notre décision faite au préalable, hit = 0 dans le cas
contraire.

2. Avec la méthode d’embedding, on génere les 10 aliments les plus proches d'un
aliment spécifique, on vérifie ensuite que ces aliments font sens en terme de
gotit. Cette méthode est subjective mais permet d’apporter une confiance vis-
a-vis de la méthode d’embedding implémentée.

4.3 Validation de 'embedding des vins

4.3.1 Catégories de vin

Comme pour la nourriture, il est nécessaire de commencer par définir les catégories de
vins. Pour ce faire, nous considérons deux possibilités :

— Les catégories sont définies par le cépage des vins : deux vins ayant le méme cépage
appartiennent a la méme catégorie.

— Les catégories sont définies par le cépage des vins et leur localisation (sous-région,
région, province, pays) : deux vins ayant le méme cépage et exactement la méme
localisation appartiennent a la méme catégorie.
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Pour rappel, dans le systéme de recommandation de base, chacun des 482 types de vins|[[]
est caractérisé par la moyenne de 'ensemble des vecteurs d’ar6me/non-arémes des avis
d’un vin appartenant & un méme type (cf. étape 3 de 'embedding du vin dans la sous-
Section[3.3.1]). Ensuite, pour chaque non-aréme, nous appliquons PCA sur les 482 vecteurs
de non-arémes, ce qui les réduit en un scalaire (cf. étape 4 de ’embedding du vin dans la
Sous—Section : chaque type de vins est finalement représenté par un vecteur d’arémes
a 300 dimensions et 7 scalaires de non-arémes.

Cependant, regrouper les vins par méme type ne nous permet pas d’appliquer notre mé-
thode d’évaluation puisque la majorité des catégories ne comporte qu'un seul vin : si on
considere le cépage et localisation comme catégorie de vins, nous n’aurons qu’un vin par
catégorie et si on considére uniquement le cépage, nous aurons 40 catégories sur 63 qui
contiendront un seul vin. Il est donc impossible de déterminer si différents vins d’une
méme catégorie sont proches puisqu’il n’y a plus qu’un seul vin par catégorie.

D’une part, pour évaluer I'embedding des arémes, on évalue les vecteurs d’arémes de
chaque avis obtenu apreés I'étape 2 de embedding du vin (cf. sous-Section [3.3.1]), ¢’est-a-
dire avant d’avoir regrouper les avis des vins par méme type. Notons que nous considérons
uniquement les avis des vins qui contiennent des descripteurs aromatiques, i.e. dont le
vecteur d’arébme n’est pas vide.

D’autre part, pour évaluer 'embedding des non-arémes, nous devons adapter les étapes
de I'algorithme de systeme de recommandation : nous n’appliquons pas I’étape 3 de I'em-
bedding des vins et passons directement de I'étape 2 a 1’étape 4. Autrement dit, nous ne
regroupons pas les avis des vins par méme type I et nous appliquons PCA sur I'ensemble
des vecteurs de non-aromes des vins de chaque avis, i.e. sur les 119 527 vecteurs de non-
aromes, qui sont alors réduits en 119 527 scalaires. Ainsi, chaque avis correspondant a un
vin est finalement représenté par un vecteur de 7 scalaires de non-arémes.

Etant donné qu’il existe plusieurs avis par vin, nous aurons des lors un nombre suffisant
de vecteurs d’aréme/non-arémes par catégorie, que ce soit pour les catégories définies par
le cépage et la localisation ou celles définies uniquement par le cépage.

Cependant, la méthode d’évaluation de 'embedding des non-arémes de vin est impossible
a implémenter en pratique : en effet, PCA nécessite le calcul de la matrice de corrélation
qui aurait une taille 119 527X 119 527, ce qui requiere beaucoup de mémoire. Nous allons
donc présenter uniquement les résultats de I'évaluation des embeddings d’aréme des vins.

4.3.2 Reésultats

Puisque les données nécessaires aux catégories sont déja fournies dans la base de données,
nous pouvons directement appliquer la procédure et calculer le hit ratey pour un nombre
d’itérations de N = 1 a 2000 : cette valeur de N permet d’assurer une stabilisation du
hit_rateyn pour tous les types de distance considérés. Nous obtenons les résultats visibles

a la FIGURE [4.2l

On observe que les deux méthodes donnent des résultats similaires : les valeurs de hit__ratey
convergent autour de 0.7 pour les trois types de distance et selon les deux types de caté-
gorie considéré. Comme pour la nourriture, cela est relativement inférieur a 1 mais reste
supérieur a 0.5 qui correspond a la valeur obtenue de hit ratey_,o si on définit de ma-

1. Un type de vins est défini par un cépage et une localisation.
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FIGURE 4.2 — Evolution de hit _rateyn en fonction du nombre d’itérations N pour I'em-
bedding d’ardme des vins selon les différentes catégories considérées.

niere aléatoire lesquels des trois vins sont les plus proches.

Par ailleurs, pour les deux types de catégories, la distance en cosinus donne des résultats
légerement meilleurs : en effet, pour la catégorie définie par le cépage (resp. le cépage et la
localisation), hit_ratey converge vers 0.74 avec la distance en cosinus alors qu’il converge
vers 0.71 (resp. 0.68) avec les deux autres distances. Puisque la distance en cosinus donne
de meilleurs résultats pour 'embedding du vin et de la nourriture, cela semble cohérent
de 'utiliser pour trier les recommandations de vins selon leur proximité avec les caracté-
ristiques aromatiques des ingrédients.

De plus, la similitude des résultats entre les deux types de catégories peut se justifier par
le caractére dominant du cépage dans la caractérisation des vins (CAMPO et al., 2005;
PALOMO et al., 2007); PALOMO et al., 2005]).

Finalement, nous pouvons tirer la méme conclusion que pour ’évaluation de 'embedding
des plats : la méthode d’embedding implémentée donne des résultats plus performants
que 'aléatoire mais il serait également intéressant d’évaluer I’embedding des non-arémes.

4.3.3 Piste d’amélioration

Il serait intéressant d’évaluer les vecteurs d’ardmes et les scalaires de non-aromes obtenus
apres avoir regroupé les avis des vins par type, autrement dit apres avoir appliqué 1’étape
3 et 4 de 'embedding du vin (voir sous-Section[4.3)) : on aurait alors un vecteur d’ardme et
sept scalaires de non-aromes pour chacun des 482 types de vins. Pour cela, une possibilité
est de définir d’autres catégories de maniere a ce qu’il y ait suffisamment de vins par
catégories. Par exemple, dans (PUCKETTE, 2015), 'auteure sépare les vins blancs et les
vins rouges en 3 catégories : d'une part, vin sec, vin doux et vin riche pour les vins blancs et
d’autres part, vin léger, vin moyen et vin puissant pour les rouges. Pour pouvoir appliquer
la méthode de validation avec ces catégories, il faudrait donc d’abord associer chacun des
482 types de vins a une catégorie, ce qui nécessiterait une recherche au préalable ou ’aide
d’un sommelier.



Performances du systeme de recommandation

Le Chapitre |4 montre que les méthodes d’embedding implémentées dans le systeme de re-
commandation sont plus performantes qu’une stratégie aléatoire. Il faut donc maintenant
évaluer la performance du systeme de recommandation dans sa globalité et ainsi répondre
a notre question de recherche principale : est-il possible de recommander de maniere perfor-
mante des vins pour des plats spécifiques en exploitant des données exclusivement trouvées
sur Internet 2. Pour ce faire, nous avons commencé par établir manuellement une matrice
de données remplie par des associations de vins avec des repas : ainsi, les performances du
systeme étudié seront comparées avec cette matrice de référence. Ensuite, nous évaluons
I'effet des deux étapes principales de I'association d’un vin a un plat présentées dans le
Chapitre [3]: 1a suppression et le tri. Pour cela, nous décrivons deux méthodes d’évaluation
distinctes, une basée sur un score "top N' et une basée sur un score de classement, et
analysons les résultats de ces méthodes. Finalement, plusieurs pistes d’améliorations du
systeme de recommandation étudié sont données.

5.1 Données d’association vins et repas

Afin de pouvoir évaluer les performances du systeme de recommandation, nous avons
rempli une matrice de données Data € R™*™ ol nv et nr correspondent respectivement
au nombre de vins et de repas considérés, tel que

Dat 1 sile vin v s’accorde bien avec le repas r,
ata, , = . . i .
v 0 si 'information n’est pas disponible.

Pour remplir cette matrice, nous définissons un ensemble de nr = 40 repas et nous nous
basons sur les données trouvées sur quatre sites Internet (BECKETT, |s. d.; HAMMACK
et al., [2011); JANI et SIMONETTA, 8. d.; PLATSNETVINS, s. d.) pour déterminer les
associations adéquates. De plus, nous avons rempli la matrice des données Data,, tel

que, a chaque vin correspond au minimum un plat. Cette matrice est présentée en détail
dans I’Annexe [711

Ensuite, il est important de remarquer qu’une valeur de 0 dans notre matrice de données
pour un certain vin et un certain plat ne signifie pas que ce vin ne s’accorde pas avec
ce plat mais simplement que cette donnée n’était pas disponible sur les sites Internet
considérés : ces valeurs sont donc considérées comme manquantes. Afin d’enrichir et de
valider notre matrice de données, il pourrait étre intéressant de prendre contact avec des
sommeliers.

31
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Par ailleurs, pour caractériser les vins, nous considérons comme unique critére le cépage
puisque celui-ci est le plus déterminant (CAMPO et al., |2005); PALOMO et al., 2007;
PALOMO et al.,|2005)). Ainsi, 2 vins appartiennent & un méme type s’ils ont le méme cépage,
alors que dans le code fourni, les vins sont définis par leur cépage et leur localisation, i.e.
2 vins sont de méme type s’ils ont le méme cépage et la méme localisation. Cela permet
de réduire le nombre de vins nv de 482 a 65. Pour cela, les valeurs pour chaque vin (un
vecteur pour I'aréme et 7 scalaires pour chaque non-aréme) ont été calculées en prenant
la moyenne des données des vins avec un méme cépage, quelle que soit la localisation.

Notons que plusieurs obstacles ont été rencontrés lors du remplissage de cette matrice : la
liste de vins considérée a partir de la base de données n’étant pas exhaustive, il existait ré-
gulierement des vins qui étaient conseillés sur les sites Internet mais qui ne se retrouvaient
pas dans la liste de vins considérée. De plus, les vins "Red Blends" et "White Blends" étant
tres vagues a associer, ceux-ci ont été supprimés de la liste de vins, ce qui donne au final
une liste composée d'un total de nv = 63 vins.

5.2 Méthode d’évaluation des performances

Une fois la matrice des données Data remplie, nous pouvons évaluer la performance de
I’algorithme de recommandation étudié. Rappelons que cet algorithme comporte deux
étapes (voir sous-Section [3.4)) :

1. Suppression : 'algorithme commence par supprimer les vins qui ne s’accordent
pas avec le repas en suivant une série de regles d’associations vins/plats.

2. Tri : les vins restants sont triés en fonction de la similarité entre I'embedding de
I’ardbme du vin et I'’embedding d’ar6me moyen des ingrédients du repas, par ordre
décroissant, autrement dit la priorité est données aux vins qui partagent des carac-
téristiques aromatiques avec les ingrédients du repas.

Nous allons donc étudier 'effet de ces deux étapes séparément et de maniere conjointe.
Pour cela, nous considérons deux méthodes : la premiere est basée sur une recommanda-
tion "top N" et la deuxiéme est basée sur le classement des vins pertinents. Notons
que les métriques utilisées dans ces méthodes sont inspirées des métriques precision et
recall largement utilisées dans la littérature. Ces métriques ne peuvent cependant pas
s’appliquer a notre cas puisqu’elles supposent que toutes les données sont exactes alors que
dans notre matrice de données, un élément mis a 0 signifie simplement que nous n’avons
pas d’information.

5.2.1 Meéthode basée sur un score "top N"

5.2.1.1 Evaluation du tri des recommandations

Pour pouvoir évaluer le triage des vins avec cette méthode, on s’intéresse a la proportion
des N premiers vins du tri qui sont pertinents par rapport a I’ensemble des vins pertinents :
les vins pertinents correspondent aux vins qui s’accordent bien avec un repas et qui valent
donc 1 dans la matrice de données Data. Pour évaluer la performance, nous appliquons
alors la procédure présentée dans I’Algorithme 2



33 5.2. METHODE D’EVALUATION DES PERFORMANCES

Algorithme 2 Méthode "top N" d’évaluation du tri des recommandations

Input:

nr : nombre de repas

nv : nombre de vins

Data,,, : Matrice d’association des vins v et repas r

P, : ’ensemble des vins pertinents pour un repas r
Output: scorey : score pour un nombre N de vins sélectionnés

for r=1 to nr do
// Trier les vins selon leurs similarités aromatiques avec le repas r en
utilisant la distance en cosinus entre les vecteurs d’ardmes
for v=1 to nv do

Similarites,, « 1 — cosinus_distcmce(vecteur_arome,,, vecteur_aromev)
end
Recommandations, «— Tri(Similarites,,)

// Considérer les N meilleures recommandations de vins données par le tri
N, < Topy(Recommandations,)

// Calculer la proportion de ces vins qui sont pertinents par rapport a
1’ensemble des vins pertinents

ZvENrﬁPr Datay,r
[Pr|

scoren, <—

end
// Calculer la moyenne des scores sur l’ensemble des repas

nr
E’r:l SCOTEN
nr

scorey
return scorey

Ensuite, pour comparer ces résultats et ainsi déterminer si 'algorithme étudié exploite et
assimile bien les données, nous vérifions que celui-ci est plus performant qu’une stratégie
simple et naive : une stratégie aléatoire. Pour ce faire, nous évaluons également la per-
formance d’'un algorithme qui sélectionnerait N vins de maniere aléatoire : la procédure
suivante est appliquée.
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Algorithme 3 Méthode "top N" d’évaluation du tri aléatoire des recommandations
Input:

n_iter : nombre d’itérations de la méthode

nr : nombre de repas

liste__vins : liste contentant ’ensemble des vins

Data,,, : Matrice d’association des vins v et repas r

P, : I'ensemble des vins pertinents pour un repas r
Output: score_aleatoirey : score pour un nombre N de vins sélectionnés

for i=1 to n_iter do

for r=1 to nr do

// Sélectionner de maniére aléatoire N vins parmi 1’ensemble des vins
Axn < Selection_ Aleatoire(liste_ vins,N)

// Calculer la proportion de ces vins qui sont pertinents par rapport a
1’ensemble des vins pertinents

ZvePrmAT Datay,r
|2

score_aleatoirey ,; <
end

// Calculer la moyenne des scores sur l’ensemble des repas et sur 1’ensemble
des itérationms

n__iter

nr l t . X
score__aleatoirey — ==L 2y score_aleatoiren, s

n__iter-nr
end

return score_ aleatoirey

5.2.1.2 Evaluation de la suppression suivi du tri des recommandations

Nous appliquons les mémes procédures que celles décrites ci-dessus mais avec deux modi-
fications : d’une part, dans le calcul du score de ’algorithme étudié, I’étape de suppression
est appliquée avant celle de tri. D’autre part, puisque des vins sont supprimés de la liste, il
se peut que le nombre de vins restants apres la suppression soit inférieur a N. Le nombre
de vins considérés pour I'algorithme étudié est donc donné par le minimum entre N et
le nombre de vins restants apres la suppression : ’algorithme aléatoire considere alors le
méme nombre de vins afin que la comparaison entre le systeme de recommandation et
I’algorithme aléatoire soit cohérente. Finalement, la procédure ainsi que le calcul du score
sont ensuite les mémes.

Notons que dans le cas ou N est supérieur ou égal au nombre de vins restants apres la
suppression pour ’ensemble des plats, cela revient a évaluer uniquement la suppression
puisque tous les vins restants apres la suppression sont sélectionnés et le tri n’a donc pas
d’impact.

5.2.2 Meéthode basée sur un score de classement

5.2.2.1 Evaluation du tri des recommandations

Pour cette méthode, on s’intéresse au classement moyen des vins pertinents pour un
repas dans la liste de recommandations. Pour pouvoir calculer ce classement moyen, nous
appliquons la procédure suivante :
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Algorithme 4 Méthode de classement d’évaluation du tri des recommandations
Input:

nr : nombre de repas

nv : nombre de vins

P, : ensemble des vins pertinents pour un repas r
Output: classement__moy : classement moyen des vins pertinents sur ’ensemble des repas

for r=1 to nr do
// Trier les vins selon leurs similarités aromatiques avec le repas r en
utilisant la distance en cosinus entre les vecteurs d’ardme
for v=1 to nv do

Similarités,, < 1 — cosinus_ distance(vecteur__ardme,, vecteur__aréme,)
end
Recommandations, < Tri(Similarités,)

// Calculer la moyenne des classements des vins pertinents dans la liste des
recommandations
index, , < Index(Recommandations,, v) // Index du vin v dans la liste de
recommandation pour le repas r

ZUEPT ndety,r
||

classement__moy, <

end
// Calculer le classement moyen sur l’ensemble des repas

nr
ZT_I classement__moy,

classement_moy <
return classement_moy

nr

Nous pouvons facilement comparer notre méthode a un algorithme qui classerait les vins
au hasard : en effet, le classement moyen des vins pertinents dans une liste qui classe les
vins de maniere aléatoire est donné par

nv+1_63~|—1_
2 2

32.

Elle est également facile a comparer avec un algorithme qui classerait les vins de maniére
idéale : les vins pertinents seraient toujours classés en premiers. Dans ce cas, le classement
moyen est donné par

nr | Pr|+1 nr
r=1 2 . nr + r=1 |P7’| . 4 13
nr 2-nr

Les détails de ce calcul sont donnés dans 1’Annexe [7.2].

5.2.2.2 Evaluation de la suppression suivi du tri des recommandations

Cette méthode est également presque semblable a celle décrite ci-dessus. Il y a deux
différences : d'une part, dans le calcul du classement moyen pour un repas, ’étape de
suppression est appliquée avant celle de tri. D’autre part, les index des vins supprimés
sont équivalents au classement moyen de ’ensemble des vins supprimés, autrement dit
si nv dénote le nombre de vins et nvs le nombre de vins restants apres la suppression,

Pindex de I'ensemble des vins supprimés est donné par index,,, = "“5E=+0
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5.3 Résultats

Nous avons appliqué les procédures décrites ci-dessus pour nr = 40 repas et pour des
valeurs de NV allant de 3 & nv = 63. Nous obtenons les résultats visibles a la FIGURE [5.1]
et a la TABLE B.11

5.3.1 Méthode basée sur un score "top N"

Sur la FIGURE [5.1] nous observons tout d’abord que I’algorithme sans et avec 1’étape de
suppression sont plus performants que ’aléatoire pour la majorité des valeurs de N : cela
nous indique que l'algorithme de recommandation étudié a un effet positif puisque les vins
sont mieux sélectionnés avec I'algorithme que de maniere aléatoire. Notons que les scores
de I'algorithme aléatoire des FIGURES et évoluent différemment puisque ’étape
suppression supprime des vins et impacte donc le score.

104 — Algorithme : —=— Algorithme
Aleatoire 0.35 Aleatoire

08 ~

Scorey
(=]
[N
[=]

02

0 10 0 e 40 50 &0 0 10 20 E 40 50 &0
N N

(a) Tri (b) Tri et suppression

FiGURE 5.1 — Comparaison entre les résultats de la méthode basée sur un score top N
pour 'algorithme aléatoire et ’algorithme sans et avec 1’étape de suppression.

Pour la méthode d’évaluation du tri des recommandations, nous observons sur la FIGURE
une valeur de score égale a 1 lorsque N = 63 : ce résultat est logique puisque dans
ce cas, nous sélectionnons 1’ensemble des vins et donc la proportion des vins pertinents
parmi cette sélection par rapport a ’ensemble des vins pertinents vaut forcément 1.

De plus, sur la FIGURE[5.1b] on peut évaluer 'effet de la suppression seule lorsque N = 63
puisque cela revient a sélectionner la totalité des vins. On constate que la suppression est
légerement plus performante que le hasard puisque le score pour I'algorithme vaut 0.384,
ce qui est légerement supérieur a celui donné par ’aléatoire, i.e. 0.367. La suppression
permet donc d’améliorer 1égerement la sélection des vins. Nous observons également une
baisse de performance entre N = 33 et N = 40 mais nous ne parvenons pas a interpréter
et ni a expliquer ses résultats.

Finalement, la suppression ne semble pas améliorer les résultats du tri : en effet, pour
de faibles valeurs de N, on peut voir que le score de 'algorithme est meilleur sans la
suppression (FIGURE qu’avec (FIGURE [5.1b)). Pour des valeurs de N plus élevées, la
comparaison est plus difficile puisque le nombre de vins sélectionnés n’est pas forcément
le méme et peut étre fortement plus faible avec la suppression : en effet, le nombre de
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vins sélectionnés avec la suppression correspond au minimum entre N et le nombre de
vins restants apres la suppression. Ainsi, si le nombre de vins sélectionnés est supérieur,
le score sera probablement supérieur également.

5.3.2 Meéthode basée sur un score de classement

Sur la TABLE ci-dessous, on constate que le tri est moins performant qu’un algorithme
idéal mais qu’il est tout de méme plus performant que I'aléatoire puisque ’algorithme avec
le tri classe en moyenne les vins pertinents en 22eme position. Par contre, I'algorithme avec
le tri et la suppression est nettement moins performant qu’'un algorithme idéal et seulement
légerement plus performant que 'aléatoire. Cela semble indiquer que la suppression ne
permet pas d’améliorer le tri et que l'effet du tri est donc plus efficace que l'effet de la
suppression et du tri conjointement.

Tri | Tri et suppression | Aléatoire | Idéal
22.23 30.12 32 4.13

TABLE 5.1 — Comparaison entre les classements moyens des vins sélectionnés sans et avec
I’étape de suppression et de maniere aléatoire.

Pour conclure, ces résultats nous permettent donc de répondre positivement a notre ques-
tion de recherche : une méthode basée sur 'embedding des vins et plats a partir d’avis
trouvés sur Internet peut recommander des vins pour des plats spécifiques de maniere plus
performante que 'aléatoire. De plus, la suppression des vins sur base de certaines regles
d’associations ne semble pas améliorer les performances du triage des recommandations
de vins selon leur proximité avec les caractéristiques aromatiques des ingrédients du plat.
Par ailleurs, il est important de noter que les résultats des algorithmes avec ou sans la
suppression peuvent étre fortement impactés par le fait qu’un vin qui s’accorde tres bien
avec un plat pourrait étre bien classé par les algorithmes mais ne pas étre considéré comme
un vin pertinent dans nos données. En effet, un vin non-pertinent, c¢’est-a-dire mis a 0
dans la matrice de données, ne signifie pas que le vin ne s’associe pas bien avec le repas
mais seulement que l'information n’est pas disponible. Cela pourrait donc impacter les
résultats obtenus avec nos deux méthodes d’évaluation.

Finalement, méme si nous avons montré que ce systéeme de recommandation est pro-
metteur, il peut étre amélioré : des pistes d’amélioration sont présentées dans la section
suivante.

5.4 Pistes d’amélioration

Lors de I'analyse de I'algorithme de recommandation, plusieurs choix et données peuvent
selon nous étre critiqués et remis en question. Dans cette section, nous allons aborder ces
différentes critiques et y apporter des pistes d’amélioration.

5.4.1 Qualité du corpus de critiques alimentaires

Critique :
Nous utilisons une base de données correspondant a un corpus de critiques d’aliments et
repas provenant d’Amazon (STANFORD, 2017) : celles-ci peuvent correspondre a des avis
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d’aliments pour animaux ou encore des avis de type "Ce sont les mémes produits que vous
pouvez acheter dans les grandes surfaces.". Ce genre de critiques n’apporte pas de réelles
informations en terme de gotit, de texture et de saveurs de 'ingrédient d’un repas. Or,
notre algorithme de recommandation se base sur le gofit, la texture et les saveurs, i.e. les
non-aromes et les arémes, des ingrédients du repas pour effectuer les recommandations
de vins.

Améliorations :

Nous pourrions utiliser d’autres bases de données afin d’enrichir notre base de données
initiale : par exemple, la base de données (ALVIN, 2021) comprenant plus de 500 000
recettes avec une liste des ingrédients pourrait étre utilisée.

5.4.2 Elargissement a4 d’autres variétés de vins

Critiques :

Premiérement, nous avons remarqué que la liste des vins (SCHURING, [2021b)) extraite
des 150 000 critiques professionnelles n’inclut pas certaines variétés de vins. Celle-ci ne
considere ni les vins rosés, ni les vins pétillants : ces vins sont pourtant des incontournables
a recommander. Par exemple, le Moscato d’Asti est un vin blanc pétillant d’Italie qui,
de par sa douceur et sa faible teneur en alcool, se marie particulierement bien avec les
desserts. De plus, de nombreux vins populaires, tels que le Chablis, le Beaujolais ou encore
le Gewlirztraminer, ne figurent pas dans la base de données.

Ensuite, lors de la restructuration de la base de données, les vins sont supprimés s’ils
apparaissent moins de 30 fois : parmi les 1802 variétés de vins, 1320 sont supprimées,
ce qui réduit considérablement la liste a 482 vins. La valeur choisie du nombre minimal
d’apparition, i.e. 30, est une décision fortement subjective et qui a un impact important
sur le nombre de vins sélectionnés.

De plus, le cépage étant le facteur le plus influant pour caractériser un vin (CAMPO et
al., [2005; PALOMO et al., 2007; PALOMO et al., 2005), nous avons pris la décision de
ne considérer que celui-ci pour évaluer les performances du systéme de recommandation,
sans la localisation : la liste de vins est donc réduite a 63 vins de cépages différents. Cela
modifie fortement les recommandations faites par 'algorithme et peut donc empirer les
résultats.

Améliorations :

Premierement, nous pourrions utiliser une autre base de données, plus exhaustive, qui
considere les vins rosés et pétillants, ou enrichir la base de données déja existante, avec
plus de critiques : pour cela, les bases de données (MCGUIRE, 2022; THOUTT, 2018)
comprenant des avis sur différentes variétés de vins peuvent par exemple étre utilisées.

Ensuite, il serait intéressant d’analyser I'impact du choix du nombre minimal d’apparition
de vins sur la performance du systeme de recommandation : le choix optimal peut étre
trouvé en testant I'impact du nombre minimal d’apparition sur les scores de performance.
Il s’agit donc d'un compromis entre précision et diversification : d’une part, on peut
restreindre notre base de données en imposant un nombre minimal d’apparition élevé
mais garder une représentation précise et significative des caractéristiques du vin puisque
le nombre d’avis pour chaque vin est élevé. D’autre part, on peut garder une base de
données diversifiée en considérant tous les vins mais perdre en précision.

De plus, nous pourrions décider de considérer la localisation, en plus du cépage, dans la
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caractérisation des vins : la liste s’agrandirait de 63 vins a 482 vins. Notre matrice de
données serait plus complexe a construire car elle nécessiterait beaucoup plus de données
pour étre remplie et les informations tirées d’Internet ne sont pas toujours suffisamment
précises. En effet, la plupart des sites Internet conseillent des vins uniquement en fonction
de leur cépage. De nouveau, nous sommes face a un compromis : est-il plus pertinent de
considérer une plus large liste de vins a défaut d’une matrice de données moins dense
ou restreindre la liste de vins avec I'avantage d’une plus grande facilité pour remplir la
matrice de données.

5.4.3 Regles d’associations

Critique :

Les regles d’associations de vins et repas, utilisées dans la sous-Section [3.4] pour supprimer
les associations qui ne font pas sens, ne sont pas exhaustives et universelles. D’autres
regles d’associations existent (ARNONE et SIMONETTI-BRYAN, 2013); CHARTIER, 2012];
HAMBLETON, 2008; PUCKETTE et HAMMACK, [2018; SIMONETTI-BRYAN, 2010) mais
déterminer quelles régles appliquer pour I'association des vins et repas est complexe.

Amélioration :

Nous pourrions définir un ensemble de regles d’associations de vins, en considérant toutes
les regles trouvées dans les articles et livres. Ensuite, nous pourrions mesurer l'impact
de chaque régle d’association : pour cela, il faudrait, par exemple, ne pas considérer
chacune des regles tour a tour et analyser I'impact engendré sur les performances, ce qui
permettrait de pouvoir calibrer les regles aux données.

5.4.4 Choix des goitits principaux

Critique :
Le choix des 6 gofits principaux, i.e. sucré, acide, salé, amer, piquant et gras, peut
étre remis en question. Dans la littérature, la plupart des écrits comme (R. HARRINGTON,
2007; IQW1G, 2006;; PEDIAOPOLIS, 1947); VAN NIEKERK, 2012; VILELA et al., 2016;
WIKIPEDIA, 2022b)) définissent les 5 gofits principaux suivants : sucré, acide, salé, amer
et umami.

Amélioration :

Le choix de considérer gras et piquant comme des gofits principaux peut se justifier par
les différents débats actuels expliqués dans la Section mais nous pourrions intégrer
la saveur umami comme 7é gotit principal. On pourrait analyser I'impact des choix des
différents gotits (dont les régles d’associations considérées dépendent directement) sur les
performances et considérer uniquement ceux avec un impact significatif.

5.4.5 Choix des descripteurs non-aromatiques des aliments

Critique :

A la sous-Section [4.2] différents aliments ont été choisis pour décrire les 7 non-arémes.
Bien que nous comprenons 'utilité de ces descripteurs, ceux-ci sont choisis de maniere
trop subjective.

Améliorations :
Afin d’avoir des descripteurs pour les non-arémes définis de maniere plus subjective, une
stratégie serait de générer des aliments et de les associer, si une correspondance existe
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selon nous, avec un des non-aroémes. L’idée serait alors que des personnes distinctes éla-
borent leurs propres associations et ensuite, de considérer un aliment comme descripteur
d’un non-aréme uniquement si toutes les personnes ont associé cet aliment au méme non-
arome. Il suffirait alors de générer des aliments jusqu’a ce que chaque non-aréme possede
un minimum d’aliments le caractérisant. Notons donc que plus le nombre de personnes
qui participent a ce processus est élevé, moins la méthode est subjective.

Une autre idée serait de trouver des sources fiables dans la littérature scientifique permet-
tant d’associer des aliments aux non-aromes.

Il serait ensuite intéressant d’étudier I'impact du choix des descripteurs de non-arémes
sur les scores de performance.

5.4.6 Agrégation des embeddings d’un plat

Critique :

Lors du calcul d’embedding d'un plat, chaque ingrédient est représenté par un vecteur
d’arome attribué par le modele Word2Vec. Ensuite, I’embedding du plat complet est donné
par la moyenne des embeddings des ingrédients : tous les ingrédients d’un plat ont donc
le méme poids dans le calcul de la moyenne. Par exemple, les ingrédients "chou-fleur'
et "oignon" dans une soupe de chou-fleur auront la méme importance dans les décisions
d’associations, ce qui ne semble pas tres cohérent.

Améliorations :

Pour adapter la méthode, on pourrait utiliser des poids représentant 'importance des
ingrédients du repas : I’embedding du plat correspondrait alors a la moyenne pondérée
des vecteurs d’arome des ingrédients.

On considere deux stratégies pour le calcul des poids : la premiere est d’utiliser un poids
pour chaque ingrédient défini par 1'utilisateur lui-méme. Ces poids seront ensuite norma-
lisés et utilisés pour le calcul de la moyenne pondérée. Cependant, si le plat nécessite
beaucoup d’ingrédients, cela risque d’étre contraignant pour l'utilisateur de définir des
poids pour chacun des ingrédients. La deuxieme stratégie serait donc de définir unique-
ment deux catégories : les ingrédients principaux et les ingrédients secondaires. Nous
appliquerions donc un poids différent en fonction de la catégorie dans lequel I'ingrédient
appartient.

5.4.7 Dimension des vecteurs dans le modéle Word2Vec

Critique :

Lorsque le modele Word2Vec est construit, la dimension des vecteurs est fixée a 300.
Méme si c’est une valeur qui est utilisée par défaut dans de nombreux articles (MIKOLOV
et al., 2013|; PENNINGTON et al., 2014/; SARZYNSKA-WAWER et al., 2021), elle n’est pas
forcément idéale.

Amélioration :
Il serait intéressant de considérer d’autres valeurs de dimension et d’analyser I'impact du
choix de la dimension sur les performances de 1’algorithme.

Pour conclure, il existe de nombreuses pistes pour améliorer les performances du sys-
temes de recommandation. Elles ne doivent pas toutes étre implémentées a la fois mais
de maniere générale, il serait trés intéressant de comparer I'impact d'une ou plusieurs
modifications sur les performances du systeme de recommandations.



Conclusion

Dans ce mémoire, nous étudions les systemes de recommandation dans le domaine de
I’association du vin avec la nourriture. Plus particulierement, nous analysons le systéme
de recommandation de vins implémenté par Roald Schuring et décrit dans l'article Food
and Wine Pairing (SCHURING, [2019al) que nous avons adapté : il s’agit d'un systeme de
recommandation hybride basé sur le contexte et le contenu construit a partir de données
textuelles non-structurées.

L’objectif de ce mémoire est donc de déterminer si ce systéme recommande de maniere
plus performante qu'une recommandation aléatoire des vins pour des plats spécifiques
exploitant des données textuelles exclusivement trouvées sur internet en évaluant ses per-
formances avec des expériences hors-ligne.

Dans un premier temps, nous avons mis en contexte le systéme de recommandation étudié
en présentant les systemes de recommandation de maniere générale, les travaux existants
dans le domaine du vin et de la nourriture ainsi que les caractéristiques des différents
types de gotits. Nous avons ensuite fourni une explication détaillée du fonctionnement de
ce systeme de recommandation.

Puis, nous évaluons les méthodes d’embedding d’aréme/non-arémes du vin et de la nourri-
ture permettant de transformer les vins et les aliments en des vecteurs/scalaires, a 1'excep-
tion de I’évaluation de I’embedding des non-aromes du vin qui requiert trop de mémoire.
A Taide d’une méthode de validation basée sur la définition de catégories, nous mon-
trons que ces méthodes d’embedding sont plus performantes que 'aléatoire puisqu’elles
sélectionnent mieux les vins/aliments appartenant a la méme catégorie. Cependant, la
définition des catégories de vins/aliments peut étre améliorée : des pistes d’améliorations
concretes sont proposées.

Enfin, nous répondons a la question de recherche principale de ce mémoire : il est effec-
tivement possible de montrer qu’un systeme de recommandation de vins pour des plats
spécifiques qui utilise des données textuelles d’Internet est plus performant que I'aléatoire,
en implémentant une méthode d’évaluation hors-ligne. Cependant, le systeme de recom-
mandation présente plusieurs défauts et peut donc largement étre amélioré. Des pistes
d’amélioration concretes sont finalement présentées dans ce mémoire.

Pour conclure, dans ce mémoire, nous nous sommes focalisées sur un systeme de recom-
mandation dans le domaine de I’association entre les vins et la nourriture sans prendre
en compte les préférences des utilisateurs. Dans des travaux de recherche futurs, il pour-
rait étre intéressant d’intégrer cette dimension dans le systéme de recommandation mais
cela augmentera considérablement la complexité du probleme de recommandation. Fina-
lement, selon nous, ce systéme de recommandation s’avere prometteur et mériterait que
I'on y accorde de I'attention.
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Annexes

7.1 Matrice de données

La matrice de données d’association vins et repas est fournie ci-dessous : chaque ligne
représente un vin v, avec un nombre total de vins nv = 63 et chaque colonne représente
un repas r, avec un nombre total de repas nr = 40. La derniere ligne donne le nombre de

vins pertinents pour le repas r : |P.|.
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1 1 1 1 1
1
1 1 1
1
1
1 1 1 1 1 1
1
1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1
1
1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1
1
1 1
1 1 1
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CHAPITRE 7. ANNEXES 52

7.2 Classement moyen idéal des vins
En utilisant les valeurs de | P,| fournies dans la matrice de données en Annexe et en
sachant que le nombre total de repas vaut nr = 40, on obtient comme classement moyen

idéal des vins :

Srn B e S B0+ S0 B,

2
nr N 2-nr 2-40




Abstract : Ce mémoire analyse les performances d'un systeme de
recommandation qui utilise des données textuelles exclusivement
trouvées sur Internet pour suggérer des vins pour des plats spécifiques
aux utilisateurs mais sans prendre en compte leurs préférences.

Ce systeme de recommandation, fondé sur le travail de Roald Schuring,
est un systeme hybride basé d'une part sur le contenu en exploitant des
données textuelles sur les vins et d'autre part sur le contexte en
considérant les mets comme éléments contextuels. Un des avantages
de ce systéeme est l'utilisation de données non-structurées qui peuvent
étre collectées facilement et abondamment.

Notre contribution dans ce mémoire est triple : premiérement, nous
conceptualisons et fournissons une explication détaillée de ce systéme
de recommandation. Ensuite, nous implémentons une méthode
d'évaluation du processus d'embedding du vin/des mets et montrons
que celui-ci donne des résultats plus performants qu'un processus
aléatoire. Finalement, nous implémentons deux méthodes d'évaluation
des performances du systeme de recommandation et démontrons que
ce systeme de recommandation de vins pour des mets spécifiqgues
fournit de meilleures associations qu'un systeme aléatoire.
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