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  ) = 1; InCount(C2) = 6 InCount(C3) = 1; InCount(C4) = 2 TransCount(C1→C2) = 2; TransCount(C2→C3) = 1 TransCount(C2→C2) = 2; TransCount(C3→C2) = 1 Score catégoriel (𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐𝑎𝑡 ) : influence des catégories des activités effectuées par l'utilisateur : 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐𝑎𝑡 𝑎 𝑖 , 𝑢 = 𝐴 𝑢,𝑐 𝑎 𝐴 𝑢 où 𝐴 𝑢,𝑐 𝑎 = 𝑎 𝑗 : 𝑎 𝑗 ∈ 𝑐 𝑎 𝑖 , 𝑐 𝑎 𝑖 est une catégorie de l'activité 𝑎 𝑖 , et 𝐴 𝑢 est l'ensemble des activités effectuées par l'utilisateur 𝑢 • Score textuel (𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑡𝑒𝑥𝑡 ) : similarité de contenu de l'activité (sa description) aux activités précédemment effectuées par l'utilisateur : 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑎 𝑖 , 𝑢 = 𝛼 ⋅ cos 𝑈 𝑝𝑜𝑠 , 𝑒 -1 -𝛼 ⋅ cos 𝑈 𝑛𝑒𝑔 , 𝑒 où 𝑈 𝑝𝑜𝑠 est un profil positif de l'utilisateur composé des vecteurs TD-IDF des activités effectuées par l'utilisateur, 𝑈 𝑛𝑒𝑔 est un profil négatif composé des activités non effectuées par l'utilisateur, 𝑒 est un vecteur TD-IDF de l'activité 𝑎 𝑖 ; cos(⋅,⋅) est la similarité cosinus • Score hybride (𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒) : 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑎 𝑖 , 𝑢 = 𝛽 • 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐𝑎𝑡 𝑎 𝑖 , 𝑢 + 1 -𝛽 • 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑎 𝑖 , 𝑢 Adaptation de l'algorithme Iterated Local Search (ILS) (Vansteenwegen et al., 2009) Construction d'un jeu de données (en absence de jeu de données de référence) Expérimentations : • Précision de l'estimation des intérêts d'utilisateur : • Evaluation des séquences d'activités : À court terme : • Prise en compte de l'aspect temporel des intérêts de l'utilisateur • Construction d'un jeu de données via du crowdsourcing et évaluation de l'approche sur ce jeu de données À long terme : • Prise en compte des multiples fenêtres temporelles de la disponibilité d'activités • Prise en compte de multiples exécutions de la même activité RÉFÉRENCES Prise en compte des activités successives issues de l'historique de l'utilisateur (LORE (Zhang, 2015); HCS (Sang et al., 2015)) Extraction des séquences Extraction des séquences •noeud -activité 𝑎 𝑖 caractérisée par le nombre d'arcs entrants, 𝐼𝑛𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 •arc -transition d'une activité à l'autre, pondérée par la fréquence de transition, 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡. Activités uniques impliquent 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 = 1 * Adaptation de L2TG (LORE (Zhang, 2015)) 𝑗 = 0 𝑒𝑡 𝑐 𝑖 = 𝑐 𝑗 Estimation de la Probabilité de Transition (Niveau des Catégories) Estimation de la Probabilité de Transition (Niveau des Catégories) 𝑷 𝑻 (𝑪𝟑 → 𝑪𝟐) = 𝟏/𝟔 Nurbakova, D., Laporte, L., Calabretto, S., Gensel, J. (2016). ANASTASIA : recommandation de séquences d'activités spatiotemporelles. RJCRI CORIA-CIFED 2016. pp. 325-334 Sang, J., Mei, T., & Xu, C. (2015). Activity Sensor: Check-In Usage Mining for Local Recommendation. ACM Trans. Intel. Syst.. 6, pp. 41:1--41:24. ACM. Vansteenwegen, P., Souffriau, W., Vanden Berghe, G., & Van Oudheusden, D. (2009). Iterated local search for the team orienteering problem with time windows. Comput. Oper. Res., 36(12), pp. 3281-3290. Zhang, J.-D., & Chow, C.-Y. (2015). Spatiotemporal Sequential Influence Modeling for Location Recommendations: A Gravity-based Approach . ACM Trans. Intel. Syst. 7 (1), pp. 11:1--11:25. ACM.

  Comment extraire des motifs caractéristiques de l'utilisateur à partir de son historique ? Q2 : Comment calculer un score personnalisé pour chaque activité ? Q3 : Comment organiser les activités dans une séquence en tenant compte de contraintes spatio-temporelles ?

	Question clé : Étant donné l'historique des
	activités effectuées par l'utilisateur, comment
	lui recommander la séquence d'activités qui
	lui convient le mieux ?		
	Q1 : Modèle	Binaire	Intérêt gradué
	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑐𝑎𝑡	0.31742		0.35617
	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑡𝑒𝑥𝑡	0.29457		0.36634
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	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑎			

𝑖 , 𝑢 0.29150 0.26659 9.34%