@ NP ENSEEIHT 2

DEVATICS

Emilie JALRAS

Mise en place de
systémes de recommandations

Rapport de Stage

du 16 juin au 5 septembre
tuteur entreprise - Benoit Baccot
tuteur école - Vincent Charvillat



Remerciements

Avant de commencer ce rapport, j'aimerais remercier les personnes grace a qui
mon stage chez Devatics a été rendu possible.

Je remercie donc particulierement Benoit Baccot, mon tuteur au sein de
Devatics, qui s'est patiemment occupé de moi durant toute la durée de mon stage,
ainsi que Vincent Charvillat et Sandrine Mouysset, professeurs et chercheurs a
I'ENSEEIHT, qui m'ont permis de trouver ce stage, et m'ont suivie chaque semaine
avec une motivation toujours présente.

Je remercie également Monsieur Romulus Grigoras, pour m'avoir accueillie au

sein de son entreprise ainsi que les autres membres de 1'équipe Devatics pour leur
accueil chaleureux.

Emilie Jalras — rapport de stage



Sommaire

B rOAUCEION. .. et e e e e e e e e e e r e e e e e rrras 3
L <Y R <Y o) 1= OO PUPURRSRRRPRONt 3

2. Les systemes de recommandations.......cccoeeeevvvviiieeeiiiieiiiieeeeeeeeeieeee e 3

B ODJECEIL ettt —————————————————aaaaas 4
Différentes METhOES. ....ccoooeiiiiiiiiiiiee e e e 7
I. Les méthodes SIMPLES......ciiiiiiiiiiiiee et e e e e e e e e e e eeeaaan 10

1. Traitement des deSCIIPHIONS. .......eeruieriieriieeieeiie ettt ete et e et esiaeebeessaeeseeneaeenne 10

Q. TOKENISALION. ....ccoiuiiiiieeiiiee ettt e et e ettt e e e et e e e e eabeeeeeeaaaeeeeensaeaeas 10

D SEIMIMING. ...eiiiiiieiieeie ettt ettt e bt e taeebeeesteesbeesaaeenseeenaeenbeenens 10

C.  Suppression de MOLS PATASIEES. ....cceueeerreeerreeeiieeeireeeteeesseeesseeessseeessseeesseeesseeesssees 11

2. VBCIRULS. ...ttt ettt e ettt e e ettt e e e e ta e e e e e aaaaeeeesaaaeeeeessaeeeeanassaesennssaeeeensseeeeannraeeas 12

Q. BINAITC......oiiiiiic et e et e e e e e e e eaaaaeaaans 12

D FIEQUENCE. ...coiiieeiieeiie ettt ettt ettt et e e bt e e eebeesnbeenbeeenseenneas 12

C.  SIMILATIEE COSIMUS.....uuiiiiiiiiiieeeeiiieeeeeit e e eeetee e e eette e e e eette e e e eeaaeeeeenaeeeeeenseeeeeesseaeaanns 14

3. Calcul des SIMIIATIEES. ......cc.ueiieuiieeiieeeiie ettt ettt e et e et e e e te e e e beeeeareeeeaaeeeaneeeaaee e 15

4. Visualisation  I'NNterface....coooveeeiieiiiiiiiiiiiiiiieeceeeeeeeee e 15

II. Les méthodes augmentées.........ooveeiiiiiiiiiieieiiiiiiiiee e e eeaaaas 17
IT1. Les mEthodes Par ClUSTEIS. ....uuiiiii i 18

1. Visualisation : 1es graphes........iiiiiiiiiieeieieeeeeeeeeeeeee e 19

2. LS ClUSTOIS . .uuuiiiieeiieee et e e e e e e e e e e e e e e eeraaaas 20

A ACDP e ————— 20

D, MeansShift. ... oo 21

C. SImIlarités Par ClUSTETS......covvuiieeiiiiiicee e 23

(0763 0 Te] LU E3 o) s VU PPPPRRRP 25

Emilie Jalras — rapport de stage



Introduction

1. L'entreprise

Devatics est une entreprise basée a Toulouse, a coté de 1'Enseeiht. Cette société
propose une solution de commerce électronique qui se concentre sur la publicité et les
technologies intelligentes d'analyse comportementale en temps réel. Fondée en 2010,
elle est dotée d'une vingtaine de salariés, et est en pleine expansion. Elle travaille
pour des clients tels que Kaporal Jeans, La Dépéche du Midi, TomPress, Teddy Smith
et de nombreux autres.

devalics

REAL-TIME MARKETING FOR SMART WEBSITES

2. Les systémes de recommandations

La premiere chose que j'ai eu l'occasion de faire durant mon stage, a été de me
renseigner sur les systémes de recommandations existants.

Les systémes de recommandations sont en plein essor, facilitant les ventes pour
les sites d'e-commerce, ils ont été beaucoup développés par ces mémes sites, par
exemple Amazon :

8 o
amazonf’ Chezwous  Promotions ~Chéques-cadeaux \Vendre  Aide DENIMANlA n -30 % »ﬂug

Bonjour. Identifiezvous  Adhéreza 0 Liste
Recherch L] e CD & Vinyles = G \ / = "
e i R Votre compte ~ Premium ~ e Panier - d'envies -

CD&Vinyles  Recherche détaillée  Téléchargement de musique  Nouveautés  Meilleures ventes  Promotions  Nos rubriques  Coffrets ~ DVD musicaux  Musique doccasion

Parcourir les
boutiques ~

Kendji 7] Continuer avec |a liraison en 1
Kendji Girac (Artiste, Compositeur, Interpréte), Fred Lafage (C iteur), J Errami (C iteur), R. Koua (C iteur), & 11 plus jour ouvré GRATUITE avec
Format - CD Amazon Premium

~ 22 commentaires client
i Quantité = 1 [+
Prix © EUR 13,99 Livraison gratuite dés EUR 25 dachats. Détails e [‘

Tous les prix incluent la TVA.
Ajouter au panier

En stock
Expédié et vendu par Amazon. Emballage cadeau disponible. ou
|dentifiez-vous pour activer la

Voulez-vous le faire livrer le mardi 30 septembre? Commandez-le dans les 21 mins et choisissez |a Livraison en 1 jour ouvré au
‘commande 1-Click

cours de votre commande. En savoir plus

13 neufs & partir de EUR 1149 3 doccasion & partir de EUR 11,45
Ajoutez & volre liste demies

Vous cherchez un CD ou Vinyle ?

Retrouvez nos promotions et CD & petits

prix. Autres vendeurs sur Amazon
16 neufs & doccasion a partir de EUR
145

Vous 'avez déja ? | Vendez sur Amazon

Passez la souris sur [
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Quels sont les autres articles que les clients achétent aprés avoir regardé cet article?

Les Feux d'Artifice ~ Calogera CD
Fololololy (67

EUR 15,99

Fréro Delavega ~ Fréro Delavega CD

Foredodol; (61
EUR 12,99

Merci pour ce moment de valérie Trierweiler Broché

g PP (624
ELR 20,00

Oreflam - Edition Limitée ~ Luc Arbogast CD
* i
EUI

+ Découvrez des articles similaires

Produits frequemment achetés ensemble
r~’ }-\ 1 Prix pour les trois: EUR 40,97
v (i Alouter ces trois articles au panier

1

¥l cet article : Kendji ~ Kendji Girac <O EUR 13,99

Fréro Delavega ~ Fréro Delavega CD EUR 12,99

Saltimbanque ~ Keen v CD EUR 12,99
Les clients ayant acheteé cet article ont également acheté Page 1 sur 13
paTEICK

g
:VQ >«I

La Selection Patrick Fiori
Patrick Fiori

c o
EUR 15.99 EUR 16,99 EUR 13,99 EUR 9.99 EUR 11.83 EUR 11,48

EUR 12.99 EUR 12.99

Dans cet exemple en consultant la fiche produit d'un CD sur Amazon, on trouve
en dessous de nombreuses recommandations, basées sur ce que les autres utilisateurs
du site ont acheté. Ce sont donc des recommandations user-based.

On trouve en fait trois types de recommandations :

* user-based: ces recommandations sont basées sur les comportements des
utilisateurs. (comme dans les exemples ci-dessus)

* content-based : ces recommandations sont basées uniquement sur les produits,
par exemple en recommandant des produits similaires au produit étudié.

* mixed - c'est un mélange des deux méthodes précédentes : ces recommandations
sont faites en utilisant a la fois des caractéristiques du produit, et une étude du
comportement des utilisateurs.

Lors de mon stage je me suis concentrée uniquement sur les systémes de
recommandation basés sur le contenu.

3. Objectif
L'objectif de mon stage était de réaliser des recommandations a partir de
données réelles fournies par un des sites clients de Devatics : Phase Eight.

'
ol %

| I\ ANV
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Phase Eight est une chaine de magasins de prét a porter née en 1979 au
Royaume-Uni et qui s'est étendue depuis a l'international (notamment en Europe, au
Moyen-Orient ou encore en Asie).

En 2008 ils ont mis en place leur site internet, d'ou sont effectuées des ventes
vers une trentaine de pays différents. Ce site est visité par prés de 800000 visiteurs
chaque mois.

Actuellement voici la vue qu'a un acheteur lorsqu'il désire consulter des
informations sur un produit.

m
OHil ~ | shipping To I » | My Account | wish List | | My Bag 0 itemis)
~n R P | g
AT ) Vi),
: WL s d ¢ enter product name or keywords
E W) 4" LAV search
¢ e,  search |

Mew Arrivals Dresses Clothing Accessories Wedding Boutigue  Collection 8 Sale  Inspiration

>EAN COUNTRIES

Home > Dresses >Jasmin Dress

Jasmin Dress
€185.00

ref: 202633000

P

L T ¢

A lightweight cotton fit and flare dress featuring a V-neck and soft floral print. Styled with
a waist detail and tulle underlay for a full skirt to accentuate the feminine sihouette.
Finished with a keyhole button back and side zip.

FABRIC, CARE & LENGTH +

DELIVERY & RETURNS +
) COLOUR

SELECT SIZE

08 08 10 12 14 16 18 20

Key to size grid
Which size will fit you best?

Quﬂnti‘ty : et e
N B W Add to wish list
.o PO e
GOES WITH | YOU MAY ALSO LIKE... | ‘|i W Twee | Pinit || §+1 || (|| snare
'&__’A:P;r
o
-

On voit en bas une catégorie « You may also like...», dans laquelle sont
effectuées des recommandations, qui propose une liste de produits similaires.

Mais actuellement ces produits ne sont pas choisis de maniere automatique,
Phase Eight fournit une liste fixe de produits a recommander pour chaque produit.
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L'objectif de mon stage était de mettre en place une méthode de calcul
automatique des produits similaires.

L'idée était de se baser sur les caractéristiques accessibles du produit telles que le nom, la
description, le prix ou encore la couleur. Pour cela j'avais a ma disposition un serveur de tests sur
lequel se trouvait notamment une copie d'une base de données Infobright contenant les
caractéristiques des produits Phase Eight, qu'ont mise en place mes collégues. Elle contenait 139816
produits.

J'al développé mes programmes en Python, un langage que je n'avais jamais
utilisé auparavant, et ai donc découvert au cours de ce stage.
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Différentes méthodes

Durant mon travail j'ai mis en place plusieurs versions du calcul des produits
similaires a partir d'un produit, progressivement de plus en plus complexes, afin
d'améliorer les résultats obtenus.

Les résultats présentés ci-dessous sont tels qu'ils apparaissent au sein d'une
interface qu'on m'a demandé de mettre en place, dans laquelle 1'utilisateur entre la
référence d'un produit et lance le calcul des produits similaires. Les calculs étant
relativement longs je me suis limitée dans mes tests aux 1000 premiers produits
apparaissant dans la base de données. Les résultats seraient a priori meilleurs
lorsqu'effectués sur la totalité de la base de données car on augmenterait les chances
de trouver un produit vraiment similaire, et donc on empécherait I'apparition
d' « erreurs » dues a l'absence de produit vraiment similaire en base de données.

* méthodes simples :

Les premieres versions du calcul que j'al mises en place sont basées uniquement
sur la description du produit. L'idée est de regarder la présence de mots communs
dans les deux descriptions.

Descriptions Binaire

>

Pippa Embellished Full Length Dress

Similarite : 0, 580980435789035
Pippa Embellished Lace Dress

Similarite description - undefined
Similarite nom - undefined

id produit : undefined

(id produit d origine - undsfined)

1 scallop

dress
St leng sizev

Similarite : 0.5409266813300749
Lexy Tapework Full Length Dress

Similarite description - undefined
Similarice mom - undefined

id produit : undsfined

(id produit d origine - undefined)

edit limit 8
dress

feat

Similarite : .49074772881118195

Sabrina Lace Beaded Full Length Dress

Similarite description : undefined
Similarize now - undefined

id produit : undsfined

(id produit d origine - wundefined)

+

J

Descriptions Frequence

Pippa Emhellished Full Length Dress

Similarite : 0.61683320874318592
Pippa Embellished Lace Dress

Similarite description - undefined
Stunlarite nom - undefined

id produit : undefined

(id produit d origine - undsfined)

gown scallop

Limit edit 8

dress
fuatlmg sissy

Similarite : 0.38466759460086636
Cosette Full Length Dress

Similarie description - undefined
Similarize mom - undsfined

id produit : undefined

(id produit d origine - undsfined)

hand scallop max
dress
fuatlong

Similarite : 0.3823474316234347

Sabrina Lace Beaded Full Length Dress

Similarite description - undefined
Similarize nom : undsfined

id produit : undefined

(id produit d origine : undefined)

dress

Dans ces deux versions « simples» du calcul, que je détaillerai plus loin, on
observe déja des résultats satisfaisants pour beaucoup de produits. Toutefois avec
certains produits on observe l'apparition d'erreurs.
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Descriptions Binaire

’.N 4
4 Similarite : (.363136519601285146 :_j Similarite : 0.3504383220252312 O Similarite ; 0.34992710611188266

| &
\ ; N ! 9 j
- Eva Grosgrain Shoes - Contessa Fit And Flare Dress _Ally Satin Block Heel Shoes
) =
e +
1 o i i Stmilarte desripion - undefined Simiarie descipeion - undefned
ndefined Stndlorte om ¢ undefined Similarie nom: andefined
id produit - undefined id produit - undefined id produit - undefined
(id produit d arigine - undefined) A (id produir d arigine - undefined) (id produit d origine - undefined)

sho peep toe dress s

sho - g

sho peep

Clemence Wedding Dress

peep fear
feat

Descriptions Frequence

. Similarite : 0.368444471143871
&, ) » Q\ P PreatPea Toe shoes
’ St s et
b ! < L
- foe sho sho
s peep

Similarite : 0.3040934733743832
Myla Rose Trim Shoes

Similarits deseription : undefined Simularite deseviption : wndefined
Similarite nom : undefined Similarite nom - undefined
i produit - undefined id produit - undefined

(id produit d origine : wndefined) (id produit d origine : undefined)

4

Clemence Wedding Dress

Ces erreur sont dues a la présence d'éléments non purement descriptifs dans la
description. En effet, dans 1'exemple ci-dessus il était recommandé dans la description
de porter la robe avec des chaussures a talon en satin, et le résultat est que cela
parasite le calcul de similarités. Je ne recommande plus plus des robes mais
uniquement des chaussures a talon en satin.

Pour éviter ce genre de problemes, la solution était d'utiliser la catégorie du
produit. Si le produit est une robe de mariée, on ne proposera alors plus des
chaussures, mais bien des robes de mariée.

La catégorie du produit ne faisant pas partie des données fournies par Phase
Eight, i1 a donc fallu chercher des moyens détournés pour pouvoir la prendre ne
compte. D'ou les deux méthodes suivantes.

* méthodes augmentées :

L'idée dans ces méthodes était de prendre en compte les autres informations
fournies sur le produit en base de données : le nom, le prix et enfin la couleur. Pour
cela je calculais la similarité sur chacune des données, et je faisais une somme
pondérée du tout. Pour le prix je me limitais a regarder si les deux produits
appartenaient a la méme tranche de prix.

Finalement il s'est avéré que les informations sur la couleur étaient peu
exploitables, car décrites avec trop de nuances (par exemple pour du vert on trouvait :
«vert », « forét», «lierre», «olive», « émeraude », «jade», «feuille »...). Il devenait
presque impossible que deux produits soient considérés comme ayant la méme couleur.

Pour le prix il s'est avéré que l'utilisation de tranches parasitait la similarité.
J'al tenté quelques méthodes utilisant a la place une distance entre prix, mais cela
s'est avéré peu satisfaisant.

Au final j'ai donc gardé juste le nom et la description.

L'ajout du nom dans le calcul de similarité donne des informations sur la
catégorie, et regle les problemes évoqués précédemment.
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Binaire (description + nom)

Similarite : 0.49304842103984714

4
Similarite : 0.5090357082345596 Similarite ; 0.502868899974728 o
Camellia Wedding Dress HHA Stephaniz Wedding Dress & [\ Mariette Wedding Dress

| | B +
Simalarite description - 0.2726392706363988 i Similarie description : 0.2371722499368199 Similarite description : (.2326210525996177
Simalarite nom - 0.6666666666666667 Simdlarite nom - 0.6666666666666657 Similarite nom : 0.6665666666666667

id produir - 122 id produit - 269 ! id produit - 16
(id produit d origine - 47) (id produit d origine - 47) | (id produit d origine - 47)
wed flo .- e v fuper i Slo wed 2

= wed fio dress s

mg
Clemence Wedding Dress

Frequence (description + nom avec IDF)

Similarite description - 0.1736960651492509

Similarite deseription - 0.01380181 6312223496
6: 570643 ‘Simlorite nom - 0.21613791 480741573
| id preduit : 16
(id produit  origine - 47)

Similarite : 0.40483991 03072752 Similarite : 0.20510325881871644 Q Similavite : 0.1991731 750041636
Clemence Floral Tunic A Stephanie Wedding Dress Z [\ Mariette Wedding Dress

wed fio dress et

Clemence Wedding Dress

Frequence (description + nom sans IDF)

Similarite : 0.46947842605971235 Similarite : 0.4620719790981202 e Similarite : 0.4527183180084917
Mariette Wedding Dress » A Stephanie Wedding Dress K. Elodie Wedding Dress

Similarie description - 0.1 736960651492509 | Siniarie deserption - 0.1531799477433006 Stmilrie descrption : 0.131 7979502122937
Sinalarice o + .3636666666555565 Sindarice mom - .6668636365565666 Sirdlariceoms + 0.6666060666655636
idprods 16 idproduit - 269 f id produit - 250

(id produit d origine : 47) (id produit d origine  47) B (id produit d origine - 47)

wed [lo dress srime s S1o wed "’- wed dress seallop

eng

Clemence Wedding Dress

Ces différentes versions seront expliquées plus loin dans le rapport.

 méthodes basées sur les clusters :

Dans cette méthode on n'utilise plus les noms directement comme
précédemment. Cette fois on calcule préalablement des clusters a partir des noms des
produits, et ensuite on sélectionne lors du calcul des similarités uniquement les
produits appartenant aux mémes clusters préalablement calculés.

Similarite : 0.28365431446558775 Similarite : 0.2726392706363988
Pollyanna Ribbon Tapework Wedding Dress o > Camellia Wedding Dress
Simdlarite description : 0.28365431446558775 Simularite description : 0.2726392706363988
Stmularite nom : 0.6666666666666667
id produic - 127
| (id produit d origine - 47)

Similarite nam - 0.516397779494322)
id produit : 766

stun wed cre dress e wed flo -« dus o et stun wed s
fat 1mg Jeat leng

Cluster Binaire

Similarite : 0.27003 08624336608
Flora Embroidered Wedding Dress

Similarite description - 0.0700308624336605
Similarice nom - 0.5773502691896258
id produit - 100

(id produit d origine : ¢7) (id produit d origine - 47)

Clemence Wedding Dress

Cluster

e

Similarite : 0.1 736960651 492809 Similarite : 0.1351799477453006

Similarite : 0.14426746774181267
Mariette Wedding Dress pA Stephanie Wedding Dress Belle Tulle Wedding Dress
+

Similarite deseription : 0.1736960651492809 1 Similarite deseription : 0.1551799477453006 Similarite description : 0.14426746774181207
Simdlarite nom - 0.6666666666666666 Simularite nom : 0.6666666666666666 Similarite nom : 0.5773502691896257
id produit - 16 id produit - 269 id produit - 46
(id produit 4 ovgine : 47 (id produit d origine - 47) (id produic d origine - 47)

W embroidery wed

” [0 wed &

Wed f1o dress eins Ju i

Clemence Wedding Dress

Cette méthode présente l'avantage d'éviter que certaines caractéristiques des
noms, comme leur longueur, vienne parasiter la similarité descriptive pour plusieurs
produits de la méme catégorie. Malheureusement les clusters que nous avons pu
calculés n'étaient pas parfaits, et engendraient donc d'autres erreurs au niveau de la
similarité, que nous montrerons plus loin dans le rapport.
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I. Les méthodes simples
1. Traitement des descriptions

La premiere étape pour calculer les similarités consiste a découper les
descriptions en listes de mots (c'est la tokenisation) puis & prendre les racines des
mots, les stems (il s'agit donc du stemming). Pour cela j'ai utilisé une bibliothéque en
Python qui permet de traiter des langages : NLTK.

Cette bibliotheque met a notre disposition plusieurs algorithmes qui réalisent la
tokenisation et le stemming.

a. Tokenisation

Prenons une description :

Thi=s full length evening dress in a floral textured fabric fits to the figure be
autifully with a feminine fishtail hem. In a striking =scarlet shade, thi=s dress
features a soft sweetheart neckline and a V-back. Fastens with a concealed centr
e back zip.

Dans la liste des tokenizers disponibles j'en ai retenus deux qui semblaient
convenir pour découper une phrase en mots : SpaceTokenizer, qui découpe la phrase
selon les espaces, et TreeBank, censé séparer aussi la ponctuation. J'ai fait plusieurs
tests dans le but de comparer les durées d'execution et les résultats obtenus.

Tokenization SpaceTokenizer

0.00400018632017

[*Thia', "full', "length', 'evening', "'dress", '"in', "a", 'floral', '"textured',

*fabric', "'fits', "to"', "the', "figure"'", "beantifully®, "'with"', "'a', "feminine",
"fishtail", "hem.', "In', 'a', "striking', "scarlet", "shade,"', "this", 'dress’
'feacures', 'a', 'asgfrc', 'syescheartc', '"neckline', 'and', ‘a', 'V-back.', 'Fas

tens", "with', "a", "cancealed", "centre", "back'", "zip-"]

Tokenization Treebank

0.00699996948242

["Thi=", "full', "length'", "evening'", "dre=ss", "in",; "a", "floral'", "textured®".

*fabric*', 'ficts*, *to', *the*, *'figure', ‘beautifully', *wicth"', *a', "feminine’,
"Fishtail®", "hem."', "In'", "a', "scriking', "scarlet', "shade"', '.", "chis'", 'dr

ess',; "features'", "a"; "soft"; "sweetheart'",; "neckline', "and", "a", "V-back.';

'Fastens', '"witch', 'a', '"concealed', "centre', 'back', '"zip', '."]

Au final 1l s'est avéré que Treebank était un peu plus lent en général, et ne
parvenait pas a retirer la ponctuation partout. Par exemple dans 1'exemple ci-dessus il
reste un point sur « hem. ».

J'ai donc préféré garder SpaceTokenizer et faire un « strip » pour retirer en post-
traitement la ponctuation sur les mots de la liste.

b. Stemming

Pour le stemming j'ai testé différents algorithmes fournis par la bibliotheque
NLTK. J'en ai finalement retenus deux pertinents : Lancaster et Porter.
Ces deux algorithmes sont adaptés pour le langage anglais, toutefois NLTK fournit
d'autres algorithmes si 1'on désire utiliser une langue différente, comme le francais.

Emilie Jalras — rapport de stage
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Reprenons la description précédente sous sa nouvelle forme tokenisée :
['This', 'full', 'length', 'evening', 'dress', 'in', 'a', 'floral', 'textured',
'fits', 'to', 'the', 'figure', 'beautifully', 'with', 'a', 'feminine’,

'fabric',
'dress'

'fishtail', 'hem.', 'In', 'a', 'striking', 'scarlet', 'shade,', 'this',
;, 'features', 'a', 'soft', 'sweetheart', 'neckline', 'and', 'a', 'V-back.', 'Fas
tens', 'with', 'a', 'concealed', 'centre', 'back', 'zip.']

Les résultats des tests, effectués avant suppression de la ponctuation, sont les

suivants :
Stemming Porter
0.003000020598083
[*Thi', 'full', ‘'length’, ‘'even’', ‘'dress', 'in', ‘'a', 'floral',

'feminin', 'fishtail’',

'textur', 'fabri
c', "fit', 'to', 'the', 'figur', 'beauti', 'with', 'a', '
'scarlet', 'shade,', '"thi', 'dress', 'featur', 'a',

hem.', "In', 'a', '"strike',
'Fasten', 'with', 'a',

'asoft', 'sweetheart', 'necklin', 'and', 'a', 'V-back.',
conceal', 'centr', 'back', '"zip.']

Stemming Lancaster
0.00899982452393
[*thi', *ful*, 'leng', 'ev', '"dress', 'in', 'a'", "'flar', 'text’, ‘fabr', 'fir’,
'ta', '"the', 'fig', 'beauty', 'with', 'a', 'feminin', ‘'fishtail', 'hem.', 'in’',
'a', 'scriking', ‘scarlet', 'shade,', '"thi', 'dress', 'featc', 'a', 'softr', 'awae
theart', "necklin', 'and', 'a', "v-back.', 'fast', 'with', 'a', 'cont', "cent',

'back', "zip.']

L'algorithme de Porter est plus rapide, mais semble moins précis, par exemple
pour le terme « beautifully », Porter trouve « beauti», tandis que Lancaster identifie

que la racine est « beauty ».

J'ail donc finalement utilisé Lancaster. Voici le résultat dans le cas ou on a bien
retiré la ponctuation avant d'effectuer le stemming :
['thi*, 'ful', 'leng', 'ev', '‘dress', 'in', 'a', 'flor', 'text', 'fabr', 'fit’',
"to', 'the', 'fig', 'beauty', 'with', 'a', 'feminin', 'fishtail', '‘hem', 'in', '
a', '"striking', 'scarlet', 'shad', 'thi', 'dress', 'feat', 'a', 'scft', 'sweethe
art', 'necklin', ‘and', '‘a', 'v-back', 'fast', 'with', 'a', 'cont', 'cent', 'bkac

kl ; 1 zip 1 ]
¢. Suppression mots parasites

Enfin, la derniére étape consiste a retirer les mots peu importants qui
reviennent souvent dans les phrases. Pour cela j'ai utilisé « stopwords », fourni par
nltk, qui contient une liste de mots peu significatifs :
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Stopwords

[*i*, '"me', 'my', 'myself', 'we', 'our', 'ours', 'ourselwves', 'vou', 'wvour', 'wo
urs', 'vourself', 'vourselwves', 'he', '"him', '"his', "himself', 'she', 'her', 'he
rs', '"herself', '"it', 'its', 'itself', 'thevy', 'them', 'their', 'theirs', 'thems

elves', 'what', 'which', 'who', 'whom', 'this', 'that', 'these', 'those', 'am',

1ige

, 'are', 'was', 'were', 'bke', 'been', 'being', '"have', 'has', 'had', '"having

'y 'do', 'does', 'did', ‘'doing', 'a', 'an', 'the', 'and', 'but', 'if', 'or', 'bkbe
cause', 'as', 'until', 'while', 'of', ‘'at', 'by', '"for', '"with', 'about', 'again

st',

'between', '"into', 'through', 'during', 'kefore', 'after', 'akbowve', 'below'

, '"to', '"from', ‘up', 'down', 'in', ‘'out', 'on', 'off', 'over', 'under', 'again'

» 'f
1,

urther', 'then', 'once', 'here', 'there', 'when', 'where', 'why', "how', '"al

'any', 'both', 'each', 'few', 'more', 'most', 'other', 'some', 'such', 'no',

'nor', 'nmot', 'only', 'own', 'same', 'sSo', 'than', 'too', 'wvery', 's', 't', 'ca

n',

'will', "just', 'don', 'should', "'now']

J'al donc stemmisée cette liste de mots, puis j'ai retiré de mes descriptions tous

les stems appartenant a cette nouvelle liste.

2. Vecteurs

L'étape suivante consiste a stocker chacune des descriptions traitées sous forme

de vecteurs en base de données.

Pour cela j'ai créé des bases de données MySQL de taille nombreDeProduits *

nombreDeStems.

a. vecteurs binaires :

idProduct _gown _gingham _rol _edg _chain _funct tapework _cobalt sleev _ellips _skim _dainty _go _cuffs_more _ros _encrust rom _graph
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 o0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Chaque ligne est un vecteur qui correspond a une description, chaque colonne

correspond a un stem.

sinon.

Dans le cas des vecteurs binaires on mettra un 1 si le stem est présent et zéro

b. vecteurs fréquence :

Dans le cas des vecteurs fréquence, si le stem est présent, alors la valeur

enregistrée sera TF * IDF.
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idProduct _gown _gingham
1

o = o = Lo ha
= R = = =T = =]
(=T =T — I = T = = =]

0
0
0
0
0
0
0
0

_rol _edg

= A N = =T —

0.57789

_chain _funct _tapework _cobalt _sleev

0

R - -

0 0 0

= = ===
R - -
R - -

0

0.0517179

0.0646474

0

_ellips
0

= A = =

_skim

0
0
0
0.126603

0

R - -
= T O - T

= o =

» TF = nombreOccurrencesStem / nombreStems

0

N - -

_dainty _go _cuffs_more _ros _encrust _rom

L = = =T — =]

_graph
0

(= = = = = =]
R R L — T — T —
L = = =T — =]

Par exemple voici les valeurs de TF pour les stems de la description suivante :

id
55

Stems retenus

["print', 'jersey', '"top', 'cent', '"wrap', "front', "3/4"', 'leng', '=sleev', "top
'y 'fic', 'flac', 'ruch', '"sid']
liste des stems et leur fréguence TF :

wrap sleasy ruch

print
0.0714285714286

jersey
0.0714285714286

top
0.142857142857

cent
0.0714285714286

0.0714285714286

front
0.0714285714286

3/4
0.0714285714286

leng
0.0714285714286

0.0714285714286

Top
0.142857142857

fit
0.0714285714286

flatc
0.0714285714286

0.0714285714286

sid
0.0714285714286

on voit que le mot « top » est en double, il a donc un TF deux fois plus élevé que les

autres.

» IDF = log( nombreDescriptions / nombreDescriptionsContenantStem )

L'IDF indique I'importance d'un stem par rapport aux autres stems. Par exemple :

_Sleev _dress _edg
nbeDescriptions : nbeDescriptions : nbeDescriptions :
10000.0 10000.0 10000.0

NbeDescriptionsAvecStemPresent :

5962

IDF :

3814

IDF :

NbeDescriptionsAvecStemPresent :

312

IDF :

NbeDescriptionsAvecStemPresent :

0.517179097738 0.963906585816 3.46733718417

Emilie Jalras — rapport de stage
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_gown go

nbeDescriptions : nbeDescriptions :

10000.0 10000.0
NbeDescriptionsAvecStemPresent : NbeDescriptionsAvecStemPresent :
189 1

IDF : IDF :

4.08044165705 9.21034037198

Les termes « sleev » ( manche), et « dress » (robe) sont présents dans énormément de
descriptions (plus de la moitié pour « sleev »), ce sont donc des mots peu significatifs, qui ne nous
aideront pas vraiment a déterminer si deux produits sont similaires. En revanche des termes rares,
comme « gown » qui designe des robes plus formelles ou « edge » (bord) se verront accorder plus
d'importance, en effet s'ils sont présents dans les deux descriptions c'est beaucoup plus significatif
que pour les termes précédents.

¢. Similarité cosinus

Une fois les vecteurs, binaires ou fréquence selon le cas, stockés en base de
données, on calcul la similarité en faisant le cosinus de ces deux vecteurs :

soient v1 et v2 les vecteurs considérés : similarité = v1*v2 /(| |v1l] | *] |v2]|)

Voici un exemple de comparaison entre deux produits -

Idl :
155
Constance Dress

L =linky jersey occasion dress with a vikbrant floral print and a V-neck wrap fro
nt. With pleats at the =side of the waist, this fully lined dress skim=s the figur

(o S A Sk )

e for a flattering silhouette. S5tyled with wvertical pleats on the skirt and plea

ts at the shoulders.

['slinky', 'Jjersey', 'occas', 'dress', 'vibr', 'flor', 'print', 'v_neck', 'wrap' Ey——
, '"fromt', 'ple', 'sgid', 'waist', 'ful"', 'lin', 'dress', 'skim', 'fig', "'flatc', YU Asoue m (e
'silhouet', 'styl', 'wert', 'ple', 'skirt', 'ple'] n ’, §

Idz2 :

)

560
Elenor Print Dress

This fitted occasion dress with a pretty floral print features flattering sunray
pleating and a V-neck front and back. Fastens with a side zip.

(et TR xouil

["fit', 'occas', 'dress', 'pretty', 'flor', 'print', 'feat', 'flat', 'sunray', ' .
ple', 'v_neck', 'front', 'back', 'fast', 'sid', 'zip'] P ——

Voici les stems communs trouvés :

Stems communs
[foccas", '"dress'", "flor', '"print',
*flac", "ple', 'v_neck', "front', "sid"']

Voici les TF — IDF sur les deux descriptions :
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slinky : 0.04, 3.04913305028

Jjersey : 0.04, 0.967584026262

occas 0.04, 2.57046453815

dress : 0.08, 0.963908585816

vibr 0.04, 4.08637639257 fit 0.0625, 0.807436326962
flor : 0.04, 2.06751297081 accas 0.0825, 2.57046453815
print : 0.04, 1.82689214322 dress : 0.0625, 0.963006585816
v neck : 0.04, 2.28572797593 pretty @ 0.0625, 1.89512198222
w;ap : 0.04, 2.74887219562 flor : 0.0625, 2.06751297081
front 0.04, 1.357512559649 print : 0.0625, 1.92689214322
ple : 0.12, 2.TO9EE2210427 feat : 0.0825, 0.75950068111
zid : 0.04, 1.761424269453 flat : 0.0825, 1.17506146083
waist : 0.04, 1.86175284105 sunray : 0.0825, 5.57275421225
ful 0.04, 1.06798609513 ple : 0.0625, 2.79852210427
1in : 0.04, 1.55589714551 "'J_:TI.EC]{ H 0.0825, 2.28572797593
dreszs : 0.08, 0.963906585816 front : 0.0625, 1.35751255969
skim 0.04, 4.05128507276 back : 0.062%, 1.37594806307
fig : .04, 2.97006452681 fast : 0.0625, 1.62353683681
flat : 0.04, 1.17506146083 s%d : 0.0625, 1.76142426943
silhouet : 0.04, 1.70374859191 Zip 0.0623, 1.59839263457
styl : 0.04, 1.79155948923

vert 0.04, 5.878135B618

ple : 0.12, 2.79852210427

skirt : 0.04, 2.59829933714

ple : 0.12, 2.79852210427

On observe une forte similarité entre les deux produits, voici le résultat dans le
cas binaire (a gauche) et fréquence(a droite) :

HNormel : Hormel
4.69041575282 0.585B51324303
Horme2 : Horme2

4.0 0.55151857852
Similarite Similarite

0.473701ells 0.398466898142

3. Calcul des similarités

La derniere étape du calcul des similarités, consiste a appliquer la similarité
cosinus 2 a 2 pour notre produit étudié et chaque autre produit de la base de données
(Ge me limite ici & 1000 produits). Je garde les N produits les plus similaires (pour
l'interface j'ai fixé N a 5), en supprimant les doublons (trés nombreux dans la base de
données qui m'a été fournie).

4. Visualisation : I'interface
Une démarche importante chez Devatics est de pouvoir présenter concretement
son travail aux clients, on m'a donc demandé de réaliser une interface pour permette

de consulter les similarités des produits de maniere interactive.

J'al donc mis en place un serveur Python ainsi qu'une page html avec Javascript
et CSS associés.

La premieére version de l'interface tirait un produit au hasard et affichait
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simplement les résultats :

Suile

On m'a demandé ensuite de permettre au client de
produit étudié, ce que j'ai fait a I'aide d'un formulaire.

choisir la référence du

Frequence
=
Similarite : 0.602401 7370046179 Similarite : 0.40194346935609436 Similarite : (.38286308694389787
» ey, e s : i ,
Jeatzien
leev slre —
—
_——
ES—
Binaire
~———
Similarite ; 0.6048955288129074 Similarite ; (.41 73676490324654 Similarite : 0.289050304 7848976
» S— — SS— .
——] Jeat e
—— e
Y
_
—
=
Reference : (501009424 ]

J'al aussi du ajouter a l'affichage la similarité du produit et cacher les produits
qui dépassaient de la ligne en les faisant apparaitre lorsqu'on clique sur un bouton.

Frequence

nd

Rl
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Similarite ; &.F959 74 F4 28760212

Stems communs ©

Simdlarite : & 27I26246 746114434

Stems commums :

Stmdlarite : @60869 7642923518

SRS COMMUNS ©

Stmilarite : 03661 1882132328245

Stoms communs :

Similarice : 6268551 64254671307

Stams communs ;

CFOSSOV sic dress

Jariey Jil g

Similarte - 0459932105 50129995
SEBMS COMMUNS :

skim afinky

Similarite : 83244269601 THFL5TT

&tems communs

Similarite : 4371422443755 78

SEEMS CommIn ;

fersgy avess i



Enfin, on m'a demandé d'ajouter un nuage de mots a partir des stems communs,
qui permette d'avoir une compréhension visuelle du TF-IDF de ces différents stems.

Pour cela j'ai choisi d'appliquer une échelle de couleur sur les stems en fonction
de leur IDF : de rouge pour un fort IDF a bleu pour un IDF tres faible.

J'al ensuite appliquée une échelle de tailles sur les stems en fonction de leur
TF*IDF.

Frequence

-

Stems communs :

yE . Similarite : 0.353645573328893

i

Sur I'exemple ci-dessus le stem « tul » en orange est en trés gros et a donc un
fort TF*IDF, et un fort TF puisqu'il est plus gros que « model », en rouge donc avec un
trés fort IDF (trés rare)

J'al aussi mise en place une version affichant les diverses similarités de
description, nom, prix et couleur pour la version augmentée.
Descriptions Binaire

Y Similarite : 0.7380980435789035
i Pippa Embellished Lace Dress
Simileit deverition : undefined
Similarice nom - undefined

Similarite : 0.5499266813300749
Lexy Tapeswork Full Length Dress

Similarite : 0.49074772881118195
Sabrina Lace Beaded Full Length Dress

Simileice description : undefined
Similarice nom - undefined

id produic : undsfined

(id produicd origins - undsfined)

Similarits description : undefined
Similarite nom - undefined

id produit - undefined

(id produicd origins - undefined)

id produit : undsfined
(id produitd origine - undefined)

edit limit §
dress
feat

¥ gown scallop

Limit edit 8

dress

lng
Pippa Embellished Full Length Dress g
dress

foatleng steer

Descriptions Frequence

Y Similarite : 0.6168330874318592 Similarite : 0.33466 759460086636
Pippa Embellished Lace Dress Cosette Full Length Dress
Similarite deseription - undefined Similarice deseription * undefined
I Siniloice iom : wndefned Sinileice nom : undefined

Similarite : 0.3823474316234347
Sabrina Lace Beaded Full Length Dress

Similarize description - undefined
Similarite nom : undefined

id produi - undefined

(id produit d origins - undsfonsd)

id produt - undefined id produit - undefined
(id produit d origine : undefined) (id produit d origine - undsfined)

] hand scallop max

§ ) dress
gown scallop Limit 8

Limit edit 8 dress.
Pippa Embellished Full Length Dress futlmg
dress
Joat leng sleev

Leng

I. Les méthodes augmentées

Comme expliqué dans l'introduction, dans cette méthode, je me suis limitée a
rajouter la dimension du nom a celle de la description, les résultats obtenus avec les
couleurs et le prix n'étant pas pertinents.

Je calcule donc comme précédemment la similarité sur les descriptions, puis
j'utilise la méme méthode sur les noms.

Ensuite je fais simplement une somme pondérée de ces deux similarités, avec
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un coefficient de 0,6 pour le nom et 0,4 pour la description.

J'al du retirer I'IDF pour les noms en Frequence, car dans cette méthode on
cherche en fait via le nom a trouver une catégorie. Les mots désignant des catégories
seront ceux a faible IDF, tandis que les mots rares, comme les noms propres, avec un
fort IDF, sont peu importants.

Ce probleme avec I'IDF est illustré ci-dessous :
une robe de mariée appelée « Clémence Wedding Dress » se trouvait associée a une
tunique « Clémence Floral Tunic ». Ce probleme a bien disparu dans le troisieme cas,
avec les IDF non pris en compte pour les noms.

Binaire (description + nom)

l ‘! . 19‘ imilarite : 0.3090557082545596 Similarite : .502863899974728 e Similarite : 0.49304842103984714
no A , e N ia Wedding Dress Staplanie Wedding Dress ‘l‘ Mariette Wedding Dress
g ) s
S 3 +
Similarice deseripeon - 0.1716382706363888 Similerite descriprion - 0.3571 23498563199 Similarice deseripion - 0.1326210525996177
Similrizs nom : 0.6686666066856657 Similarizs nom : 0.6685666666666667 Similarics nom - 0.6686666666666667
id produit - 122 id produit : 269 | idproduit: 16
- i (id produit d origine - 47) (id produic d origins - 47) (id produicd orgins - 47)
| !l, |
] 5 = d flo < dress v fi foue ) —— ;
o Slo Wed f1o dress setns
g img

Clemence Wedding Dress

Frequence (description + nom avec IDF)

k- Y L»N Similarite : .4048399103072752 Similarite : 0.20510325881871644 R Similarite : 0.1991731750041636
\ 3 Clemence Floral Tunic Stophanie Wedding Dress ) Mariette Wedding Dress
& !
O 4 s o J] s
i TSR Sinileie deseripon  0.013501816912213496 Simlrisdesriion - 0.1351739477435008 Simieie daseripon - 0.1736960651432808
43 4 Simdlarite nom ; 0.663331972570643 Similarice nom : 0.23835546620099366 Similasie nom : 0.2161 5791490741873
| id produit - 485 id produic - 269 N id produit - 16
' ) Hyers W e 2 et e A
Y feat ) e
Sflo ! flo dress seimg
leng
Clemence Wedding Dress
Frequence (description + nom sans IDF)
I ! l !‘ Similarite : (.46947842605971235 Similarite : 0.4620719796981202 F @ Similarite : 0.4527183180084917
U

A X / Mariette Wedding Dress Stephanie Wedding Dress \ Elodie Wedding Dress
A e /
- / 4
{ Similarite description ; 0.1 736960651492509 Similarie description : 0.1551799477453006 ¢ Semilarite description - 0.131 7957902122937
Similarite mows - 0.6666665666666665 Similrice nom - 0.6666886666666666

Sivalaria nom - 0.6656666656566565
) e d =
(id produic d oigine - 47 (id produe d rigine - 47 id produic d origine =47
s ¢ Slo My ved dress scall.
g

flo dress seins

Clemence Wedding Dress

Toutefois l'influence des noms propres reste quand méme présent, et si en plus
la description est similaire alors méme sans IDF on peut obtenir ceci :

Frequence (description + nom sans IDF)
Similarite : 0.5265701 284863964 Similarite : 0.5224968338866248 = Similarite : 0.4121131379201689

i [ 75 |
// ’ Alice Jacket Melinda Dress Helena Jacket
X { +
= | | ( Similarite descripsion ; 0.566423321 2159911 Similarice deseripsion : 0.3762420972465621 | Similarite description : 0.25028284430042257
S5 | Similarice nom : 0.4999999999999999

Similarice nom - 0.4999999999999999 Similarice nom - 0.4998999999999999
id produit : 274 id produi - 172 | id produit: 165

’ \ (id produit d argine - 205) (id produt d origine - 203) i (id produit d argine - 205)
crush meiind et tarl
Melinda Jacket ey " e dres i lng stons

s lng
dress fclang stee

C'est une des raisons pour lesquelles on a désiré mettre en place un vrai calcul
des catégories.

L'autre raison est liée a la visualisation, comme nous allons le voir dans le
prochain paragraphe.

II.Les méthodes avec clusters
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1. Visualisation : les graphes

Une autre problématique qui m'a été posée pendant mon stage était de
permettre au client de visualiser les résultats des calculs de similarités par des
graphes.

Pour cela j'ai utilisé le logiciel Gephi. Ce logiciel permet a partir d'une liste des
noeuds et arétes ainsi que leurs caractéristiques de dessiner le graphe correspondant.

Je créais donc une table en base de données contenant les nceuds de mon graphe
(ici les produits), ainsi qu'une autre table avec les arétes entre deux nceuds et leur
poids(correspondant a la similarité des deux produits/noeuds).

A partir de la il fallait régler les parametres avec Gephi pour tracer le graphe,
notamment choisir une spatialisation. J'en ai testé plusieurs et ai fini par en choisir
une appelée Force Atlas.

Malheureusement utilisées telles quelles mes données me donnent un résultat
in-interprétable :

Les couleurs dans le graphe correspondent aux clusters que j'ai calculés avec I'ACP
Meanshift comme je l'expliquerai plus loin.
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J'al donc du regrouper les produits par clusters pour permettre d'obtenir un
affichage plus lisible.

Chaque nceud est une catégorie, sa taille dépendant du nombre de produits dans
la catégorie, et sa couleur correspondant a la similarité intra catégorie. Plus les
produits d'une méme catégorie sont similaires, plus le nceud sera foncé.

Le label du nceud est calculé de la fagcon suivante :

Je sélectionne les mots des noms de produits de la catégorie dont I'IDF est supérieur a
un certain seuil. (ici 1)
Chaque lien a pour poids la similarité entre les deux catégories qu'il relie.

a :|ia:é(et

6 turic
= 5 b

4: blouse silk _
Wire B:@er
1.2 Iress

Foa és;:;print
5 dregs wedding W g

0:dress .,
2: full qr/e% Iéngjh/ O

T

Pour calculer les similarités intra-catégories et inter-catégories je me suis
limitée a 40 produits des par catégorie, en raison des temps de calculs assez élevés.

2. Les clusters

Je vais maintenant expliquer la méthode que j'ai mise en place pour le calcul de
catégories.

Ce calcul est effectué a partir des vecteurs fréquence des noms stockés
préalablement en base de données.

a. ACP (Analyse en Composantes Principales)

Cette méthode est utile pour réduire les dimensions que 1'on utilise.
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J'ai au départ une matrice de taille nombreDeProduits * nombreDeStems, et je
vals obtenir une matrice de taille nombreDeProduits * q, avec q le nombre de
composantes principales désirées.

Voici l'algorithme, que j'ai codé d'abord en Matlab, puis en Python :

Soit X la matrice de taille nbProduits * nbMots qui contient les tf*idf de chaque
mot pour chaque nom de produit.

Soit Xc la matrice centrée des données (on retire pour chaque produit (ie chaque
ligne) Ia valeur du produit moyen).

Soit Sigma la matrice de variance covariance Xc'*Xc /nbProduits
D le vecteur des valeurs propres de Sigma en Python (en Matlab matrice diagonale)
V la matrice des vecteurs propres de Sigma

On trie D pour avoir les q premiers vecteurs propres.

Soit W la matrice des q premiers vecteurs propres, normalisés, de taille
nbStems*q

Soit CP la matrice des q composantes principales, CP = Xc*W

b. Meanshift

J'al d'abord utilisé une implémentation en Matlab de Meanshift, avant de
finalement utiliser une version Python intégrable au reste de mon programme, tirée
de la bibliotheque sklearn.

Dans le programme Meanshift je peux faire varier un parametre, le
« bandwidth », ce qui me donne plus ou moins de catégories. Je fais aussi varier le
nombre de composantes principales utilisées, « q ».

ACP - Meanshift Matlab (=5, banawidgth=0.2)

Dim1et2 Dim 3 et 4 Dim2et3

o shrirg, numihictd N m thbng, rurllus:§ o thriarg, rumilictd
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ACP-Meanshift version

*Q=3, bandwidth=0,5

Dim 1et2

10 Entirnated number af clustemn; 5

LY

@

168 EE] [T (X 1o

voici un exemple de catégories trouvées :

normalisée Python

Dim1et3

Estimated number of clusters: 5

- "
-,
-Lo
i =T aa X Lo
Dim2et3
1o Estimated number of clusters: 5
L L]
al q.‘ .
-3
=10
Thw 15 0% T oE 1o

ACP-Meanshift (q=10, bandwidth=0,6)

Catégories calculées A Estimated number of clusters: 14
0: Dress
1: erreur, Necklace, Coat... =) . .
2 : Full Length D "...'j .
3: TOp ool .o ?.t;':“- o
4 : Blouse, silk P ¥ .
5 : Wedding Dress ozl * . .
6 : Tunic .
7 : Print, Wrap 04 o
8 : Jumper SR
9 : Jacket _osl R
10 : Bolero S
11 : Sequin sl NS
12 :Lace ' epe?
13 : 7 (4 éléments) o

—0.8 —0.6 —0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
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c. Similarités par clusters

Les exemples suivants comparent l'algorithme avec nom + description et
I'algorithme utilisant directement les clusters.

On observe des améliorations, comme ici ou une robe portant le méme nom que
la veste a bien disparu des propositions.

Frequence (description + nom sans IDF)

P =
faily .
% Cs imilarite : Sirlarite : 0.5224968383866248 B Similarite : 0.4121131379201689
Iy 3 Alice. Melinda Dress Helena Jucket
\ { 2,
~q | (st o A —— i ——
i X Similarice nom : 0.4999999999999939 Similarie nom : 0.4999999399999999 Similorice nom : 0.4999999999995995
i id produit - 274 id produit : 172 | id produit : 165
)¢ \ ' (id produit d origine - 203) (id produit d origine : 205) I (id produit d origine : 205) L
| y
. crush metind jacket tait mate
" ey m o s
Melinda Jacket : A o i o g i
Feiong
dress fctng stee
Cluster
_»
&7y . )
2 S Similarite : 0.5664253212159911 B Similarite : 0.28028284480042237 Similarite : 0.24519530075419899
l < Alice Jacket Helena Jacker Harriet Jacket
\V/
| +
| ‘ ‘ Similarite description : 0.3664233212159911 Similarite description : 0.28025284450042237 Similarite description : 0.24519330075419899
| \ Similarite nom - 0.4999999999999999 Similarite nom - 0.4999999999999999 Simlarite nom : 0.4999999999999999
IO id produit : 274 | id produit : 165 id produit : 218
A \ ’ \ (id produit d origine : 203) i (id produit d origine : 203) (id produic d origine - 203) |
1 \
el tail Cl rail
Melinda Jacket ey m

fictmg siean

dress fit eng steev

En revanche, de nouveaux problemes apparaissent en raison du manque de
fiabilité des catégories calculées :

Frequence
Similarite : 0.6391605051854885 Similarite : 0.3913296 706475304 Similarite : 0.34849992368520843
» Ae—— s [ s, .
ou trous tab | rous
Cluster

Similarite : 0.07874445924912152

Similarite : 0.4729012629637214 Similarite : 0.07881 786718512776
» ST P e

Dans l'exemple ci-dessus, des pantalons longs (« Full length Trousers ») ont été classés
dans la méme catégorie que les robes longues (« Full length Dress »). Les pantalons
qui étaient proposés avant n'apparaissent plus car ils ont été classés dans une autre
catégorie, et comme dans 1'échantillon qu'on consideére il y a peu de pantalons longs, on
sera ensuite obligés de proposer des robes longues.

Frequence (description + nom sans IDF)

Similarite : 0.41078213199960045 Similarite : 0.36180282273022957 Similarite : 0.3599416343222698
Caris Texture Wrap Top Effie Textured Wrap Top Polly Plain Wrap Top

+
Simlarite description - 0.5939426281067818 Similarite description : 0.47149435493335473 Similarite description  0.46684138391345514
Similarics now - 0.38867513459451287 Similarize nom - 0.75367513459481287 Similerite nom - 0.28867513439451257
id produit - 571 id produit : 613

id produit - 238

(i produi  origine - 55 (id produit d origine - 55)

{id produit d origine - 55)

Jersey fit ing sen ol
Jersey fit leng Jersey fit leng sleev

Twigey Alba Wrap ol
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Cluster

Similarite : .39582562621 748885
Leaf Print Weap Dress

Similarite : 03630201 709404584
Molly Wrap Dress

Similarite : 0.3389648 7046741053
Nanette Print Lace Blouse

n : 0.3955256262174885
28847513459451287

Sinilarie deseription : 0.3630201709404584
Similarice nom : 0.3333333333333333

id produir: 532

(id produit d origine - 55)

Similarite deseription : 0.33596487046741053

Similarite mom : 0

id produit : 621

(id produit d origine - 55) ||

id produt : 733
(id produit d origine - 55)

fit Jersey ing Jersey fit tng see fitsten

Twiggy Alba Wrap

De méme ici, le produit « Twiggy Alba Wrap » a été classé dans une catégorie a part
par rapport aux produits similaires, car les autres contiennent le terme « top » et ont
donc tous été classés dans la catégorie des hauts.

Au final, cette méthode utilisant directement les clusters serait meilleure que
celle de l'augmentation car elle supprime des parasites, mais uniquement a la
condition d'avoir de bonnes catégories. Les catégories que j'ai calculées durant ce stage
ne sont pas assez bonnes pour faire bien fonctionner notre programme, mais la
méthode serait utilisable par exemple si le site nous fournit les catégories.
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Conclusion

Avant de réaliser ce stage j'avais des appréhensions car je n'avais jamais été
confrontée au monde de l'entreprise auparavant. Cette premiere expérience fut tres
enrichissante, aussi bien sur le plan technique qu'humainement. J'ai eu l'occasion de
travailler avec des technologies tres variées, dont une partie furent une découverte.
J'ai appris a utiliser Python et javascript, j'ai eu l'occasion de mettre en pratique mes
connaissances du langage SQL, j'ai découvert la visualisation de graphes avec Gephi.
J'al aussi eu l'occasion de profiter de la partie relationnelle de I'entreprise, notamment
lors d'une ballade en péniche organisée pour rencontrer les clients.

Pour conclure, ce stage me laissera de bons souvenirs, et m'a donné de quoi
envisager plus clairement mon avenir professionnel.
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