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Résumeé

Les services cloud sont d'une grande importance a I'heure actuelle, et I'importance de ces
services est apparue lors de la crise qui a touché le monde en I’occurrence la pandémie de Covid
19, ou leur utilisation a considérablement augmenté en raison des mesures de quarantaine prises
dans la plupart des pays du monde. En raison de la prolifération des services cloud, le client est
confronté a des difficultés pour choisir le service cloud approprié qui répond a ses besoins. En
outre, avec la disponibilité d'un grand nombre de services cloud fournissant les mémes
fonctionnalités et répondant aux critéres de la QoS, il est donc primordial de suggérer et

recommander au client certains services pour satisfaire ses besoins et lui faciliter le choix.

Dans ce mémoire, nous avons essaye de trouver une solution au probleme d'intégration de
I'aspect social dans la recommandation des services cloud, et aussi de prendre en compte les avis

des utilisateurs comme critere afin de recommander des services qui répondent aux besoins et a la
satisfaction de ce client.

Pour mettre en ceuvre la solution proposée, celle-ci a été modélisée en deux étapes, 1’étape
d’extraction de caractéristiques des commentaires, et I’étape de recommandation de services. Et

ce en utilisant le langage de programmation Python, un systéme a été développé pour recommander
des services cloud, et des tests ont prouvé I'efficacité de la solution proposée.

Mots clés : Services Cloud, Aspect Social, Recommandation, Avis des Utilisateurs.



Abstract

Cloud services are of great importance today, and the importance of these services emerged
during the crisis that affected the world in this case the Covid 19 pandemic, where their use has
increased considerably due to quarantine measures taken in most countries of the world. Due to
the proliferation of cloud services, the customer faces difficultiesin choosing the appropriate cloud
service that meets their needs. Inaddition, with the availability of a large number of cloud services

providing the same functionality and meeting QoS criteria, it is therefore essential to suggest and
recommend certain services to the customer to meet their needs and facilitate their choice.

In this thesis, we have tried to find a solution to the problem of integrating the social aspect in
the recommendation of cloud services, and also to take into account the opinions of users as a

criterion in order to recommend services that meet the needs and to the satisfaction of that

customer.

To implement the proposed solution, it was modeled in two steps, the step of extracting
characteristics from comments, and the step of recommending services. By using the Python

programming language, a system has been developed to recommend cloud services, and tests have
proven the effectiveness of the proposed solution.

Key words: Cloud Services, Social Aspect, Recommendation, User Feedback.
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INTRODUCTION GENERALE

1 Introduction

Avec l'avénement d'Internet dans les années 1990 aux installations informatiques actuelles,
Internet a radicalement change le monde de l'informatique. 11 est passé du concept d'informatique
paralléle a l'informatique distribuée a l'informatique en grille et plus récemment au cloud
computing.

«Le Cloud computing marque une nouvelle avancée vers I’infrastructure informatique
dématérialisée. Le Cloud fournit des ressources informatiques, logicielles ou matérielles,

accessible a distance en tant que service » [13].

Avec la croissance rapide de la plateforme de services cloud, il est de plus en plus difficile pour
les utilisateurs de découvrir des services cloud répondant a leurs demandes et satisferait leurs
besoins. Dans ce cas, il s’agit d’un systéme de recommandation des services cloud pour donner a

Iutilisateur le résultat attendu.

La thématique derecherche nous a été proposée au niveau du Centre de recherche sur l'information
scientifique et technique (CERIST). C'est I'un des axes de recherche parmi plein d'autres qui sont
traités au sein de cet établissement. Le CERIST, est un établissement public algérien a caractére
scientifique et technologique sous la tutelle du ministére de l'enseignement supérieur et de la
recherche scientifique. 1l a été créé en 1985, et avait pour mission principale de mener toute
recherche relative a la création, a la mise en place et au développement d'un systéeme national
d'information scientifique et technique. Le CERIST est organisé en départements ad ministratifs et
techniques et en divisions de recherche. Outre le siege central fixé a Alger, le centre dispose de

sites régionaux.

2 Problématique

Il existe dans la littérature une panoplie de travaux visant a améliorer le processus de
recommandation de maniére générale et la recommandation de services cloud de maniere
particuliére. Pour cette derniére, les travaux se basent majoritairement sur la QoS (la Qualité de

Services) des services cloud. L’avénement des médias sociaux a permis aux utilisateurs d’étre
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producteurs d’information via leurs participation directe par des commentaires, tags, votes, etc.
Ceci a procuré une masse de données importantes pouvant apporter d’avantages d’informations

sur les utilisateurs.

Beaucoup de travaux s’intéressent aux préférences de I'utilisateur comme critére, mais jusqu’ici,
la préférence de I'utilisateur est limitée dans un contexte et environnement liés au service cloud en
question (les avis et préférences des utilisateurs par exemple dans la page de description duservice
par son auteur) et non dans les médias sociaux grand public. Il existe de multiples sources

d’informations qui peuvent étre utilisées pour comprendre les besoins réels des utilisateurs, et donc
rendre la recommandation et la sélection des services Cloud plus précises et efficaces.

La problématique dece travail consiste a I’intégration des avis utilisateurs dans les réseaux sociaux

sur les services cloud, pour améliorer la recommandation de ceux-ci.

3 Objectifs

Les objectifs visés a travers ce travail sont les suivants :

1. Etude bibliographique sur la recommandation des services cloud de maniére générale.

2. Etude bibliographique sur la recommandation des services cloud intégrant ’aspect social.

3. Etude comparative et proposition d “une nouvelle approche intégrant I’aspect social dans la
recommandation de services cloud.

4. Proposition d’une approche de recommandation de service cloud basée sur les avis des
utilisateurs.

5. Réalisation et validation de I’approche proposée.

4 Organisation du mémoire

La structure de ce document est organisée comme sulit :

Le premier chapitre est un chapitre de généralités, il représente une vue globale sur le domaine

duCloud Computing, il comporte des définitions pour les différentsconcepts, et il cite les modeéles
de déploiement du Cloud, les types, les acteurs, les caractéristiques, ainsi que les avantages et

inconvenients du Cloud Computing.

Le deuxieme chapitre est consacré al’étude de la recommandation des services cloud, il se divise
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en trois parties. La premiere partie décrit les différentes techniques utilisées dans le systeme de
recommandation, elle montre aussi les défiset limites de ceux-ci. La deuxiéme partie est consacrée
a l’analyse des travaux connexes, pour avoir une idée sur les différentes solutions qui existes et
pour définir les objectifs relatifs au processus de recommandation, et se termine par une étude
comparative de ces travaux. La troisieme partie présente un ensemble de techniques de

I’apprentissage profond intégré pour améliorer le processus de recommandation.

Le troisieme chapitre, ici nous allons définir I’architecture de notre nouvelle solution, avec la
specification des différents besoins du systeme. Nous allons spécifier et détailler les processus

nécessaires de I’intégration de I’aspect social dans la recommandation des services cloud.

Le quatrieme chapitre dans le dernier chapitre, nous présenterons les différents outils utilisés
pour construire notre modele. Nous avons teste notre proposition de la solution du probléme de
recommandation et nous avons montré par les expérimentations la performance de notre

proposition.
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1 Introduction

Avec l'invention et le développement d'Internet, tous les objets du monde sont interconnectés,
et avec l'ambition humaine de s'étendre et d'étre preésent partout, un besoin est apparu, a savoir
I'accessibilité et la disponibilité des informations personnelles, de n'importe ou et a tout moment,

pour les entreprises comme pour les particuliers.

D’un autre c6té, le développement technologique a mené a I'amélioration des équipements
informatiques, en termes de la capacité du stockage, de la vitesse de calcul et le taux de transfert.
En essayant de bénéficier des précédents facteurs, afin de répondre aux exigences d’accessibilité et
dedisponibilité de’information, cela a donné naissance au Cloud Computing qui a permis d’offrir
plusieurs types de services avec une meilleure utilisation des ressources, des infrastructures et une

grande réduction du colit d’exploitation.

Aujourd’hui, le Cloud est présent partout avec un intérét croissant grace aux offres des ressources
a la demande. Dans ce chapitre, nous allons présenter une description générale de la technologie du
Cloud Computing avec ces définitions, ces types, ces caractéristiques et ces éléments constitutifs.

Nous terminons par une conclusion.

2 Définition du cloud computing

Il existe plusieurs définitions du cloud computing, parmi ces définitions celle de NIST
(National Institute of Standardsand Technology) qui définit le cloud computing comme un modele
qui permet un acces omniprésent, pratique et a la demande a un réseau partagé et a un ensemble
de ressources informatiques configurables (comme exemple : des réseaux, des serveurs, du
stockage, des applications et des services) qui peuvent étre provisionnées et libérées avec un
minimum d’administration. Ce mod¢le est composé de cing caractéristiques essentielles, de trois

modeles de services et de quatre modéles de déploiement [1].

Une autre définition proposée par Microsoft qui définit le cloud computing par la fourniture de
services informatiques (notamment des serveurs, du stockage, des bases de données, la gestion
réseau, des logiciels, des outils d’analyse, I’intelligence artificielle) via Internet, dansle but d’offrir
une innovation plus rapide, desressources flexibles et des économies d’échelle. Enrégle générale,

vous payez uniquement les services cloud que vous utilisez (réduisant ainsi vos codts
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d’exploitation), gérez votre infrastructure plus efficacement et adaptez I’échelle des services en

fonction des besoins de votre entreprise [2].

La figure ci-dessus donne une vue générale sur le Cloud Computing ou les utilisateurs peuvent
acceder et utiliser des services cloud sur des réseaux étendus (internet comme exemple) via un

terminal.

Utilisateur Terminal Internet Services Cloud

Figure 1: Principe du Cloud Computing

D’apres les définitions précédentes, le cloud est donc un modéle ou on consomme des ressources
informatiques comme des applications, des serveurs, une puissance de calcul ou I’espace de
stockage. Sans posséder d’infrastructure technique qui est chére. Le cloud, et ses services

informatiques sont accessibles via un réseau étendu comme Internet.

3 Modeles de déploiement du cloud computing

Le Cloud Computing joue un rdle important pour répondre a la demande croissante de
I'utilisation des différents services soit pour les entreprises ou autre type d’utilisateur.

Globalement, le cloud offre quatre modeéles de déploiement comme suit :
1.1 Cloud privé

Ce type decloud fonctionne pour une organisation ou une entreprise définie, par exemple cloud

pour une organisation spécifique [3].

Selon la définitiond'Intel, 'infrastructure cloud est utilisée par les organisations. Le cloud privé
est hébergé dans le data center et géré par le service informatique de I'entreprise. Les avantages
de cloud privé sont plus de sécurité et de protection des données, un meilleur contrdle et une

efficacité énergétique et économique.
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1.2 Cloud public

Les clouds publics sont facilement disponibles auprés de Google, Amazon, Microsoft, etc. Le
cloud public fournit une infrastructure et des services au public ou a toute organisation. Les

ressources sont partagées par des centaines ou des milliers de personnes [3].

Lors de l'utilisation d'un cloud public, la responsabilité de la gestion et de la maintenance du

systeme est directement assumée par le fournisseur.
1.3 Cloud communautaire

Dans un cloud communautaire, les services et l'infrastructure sont fournis a des organisations

ayant des intéréts similaires [3].

L'infrastructure cloud communautaire est partagée par plusieurs organisations pour répondre
aux besoins des communautés qui souhaitent partager des ressources (par exemple, mission,
exigences de sécurité, politique, etc.), elle est généralement exploitée par un organisme

communautaire ou un tiers et peut étre placée dans les locaux ou a I'extérieur.
1.4 Cloud hybride

Cetype de cloud est un mélange de cloud privé et public. Bien que les nuages soient mélangés,
chacun a toujours son identité individuelle et facilite donc plusieurs déploiements [3].

Intel a défini que les clouds hybrides combinent desclouds publics et privés afin qu'ils puissent
partager des données et des applications entre eux et aider les entreprises a faire évoluer

facilement les services entre leur propre infrastructure et les clouds publics.
Le tableau ci-dessus donne une comparaison des modeéles de services de cloud computing.

Tableau 1: Comparaison des modéles de services de Cloud Computing [3]

. ) _ o Niveau de
Modéle Population Cible Dirige par S
securite
. _ o ) Fournisseurs de services _
Modele public Grand public et industries Faible
cloud
Modéle privé Organisation unique Organisation unique Haut
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Organisations ayant des De nombreuses

Modéle politiques similaires et les | organisations ou

communautaire | mémes problemes de fournisseurs de services Haut
sécurite cloud

Modele hybride | Public et organisation Public et organisation Moyen

4 Types de services dans les environnements de cloud computing

Le Cloud Computing est principalement composé de trois services qui s’organisent en trois
niveaux successifs : le niveau infrastructure (IaaS), le niveau plateforme (PaaS) et le niveau

application (SaaS). La figure suivante (figure 2) montre ces types et niveaux [4].

Cloud Service Models

4 Y
Packaged Software
0OS & Application Stack End Users
L Servers Storage Network S a a S
0OS & Application Stack Application
I Server Storage Network Pa d S Developers

Server Storage Network N = ; ‘ Infrastructure &
Network Architects

Figure 2: Types de services dans le Cloud computing [4]

Les différents types de services dans I’environnement cloud sont définis comme suit :

4.1 Infrastructure as a Service (laaS)

Cela permet aux clients d'accédera distance a certains appareils préconfigurés qu'ils peuvent
surveiller et utiliser comme s'ils accédaient au méme appareil physique sur le terrain. I1s'agit d'un
"serveur virtuel" qui permet aux clients d'utiliser les fonctions d'un serveur traditionnel, tout

comme d'accéder a un serveur physique avec les mémes spécifications techniques. Le terme «
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serveur virtuel » est utilisé, car le client n'accéde pas a une instance individuelle de matériel située
dans les locaux du fournisseur informatique, mais utilise plutét une proportion définie des
ressources partagées d'un puissant centre de données. Avec cette forme d'laaS, le fournisseur n'est
responsable que de la maintenance et du fonctionnement du « serveur virtuel » et du matériel sous-
jacent. Le client est responsable de I'exécution et de la maintenance du systeme d'exploitation et

de tous les logiciels et applications exécutés sur le « serveur virtuel » [5].

4.2 Platformas a Service (PaaS)

Il s'agit de la livraison d'laaS avec l'ajout d'un environnement d'exécution « systeme
d'exploitation » fourni par le fournisseur. Cela permet a un client d'exécuter un logiciel sur les
serveurs d'un fournisseur informatique au sein du systeme d'exploitation virtuel préconfiguré. Sous
PaaS, un client a peu ou pas de contréle sur le systeme d'exploitation et les ressources matérielles
sous-jacents. Contrairement a laaS, c'est le fournisseur qui est responsable de la fourniture et de la
maintenance du systéme d'exploitation et du matériel sous-jacent. Le client est uniquement
responsable de la sélection et de la gestion du logiciel exécuté sur le systéme d'exploitation virtuel.
Des exemples de solutions PaaS incluent Rackspace Cloud Sites, Force.com de Salesforce.com et
Google App Engine, Microsoft Azure [5].

4.3 Softwareas a Service (SaaS)

Le service cloud SaaS désigne un modele déployé et exécuté sur une plateforme cloud afin
que les utilisateurs puissent utiliser le logiciel en tant que service en ligne. Les applications
hébergées comme Gmail et Google Docs peuvent étre accessibles via différents appareils tels que
les smartphones et les ordinateurs portables, etc. Les clients qui utilisent les services cloud SaaS
sont moins chargés de l'investissement initial ou de la gestion des systéemes. Cependant, ils doivent

payer un montant fixe en fonction de la période de service ou de l'utilisation [6].

Dans ce modeéle, les fournisseurs de services cloud sont responsables de I'exécution et de la

maintenance des applications software, du systéme d'exploitation et d'autres ressources.

La figure 3 illustre les différences de portée et de contrdle entre le consommateur de cloud et le
fournisseur de cloud pour chacun des modéles de service décrits ci-dessus. Cing couches
conceptuelles d'un environnement cloud généralisé sont identifiées dans le diagramme central et

s'appliquent aux clouds publics, ainsi qu'a chacun des autres modéles de déploiement. Les fleches
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a gauche et a droite du diagramme indiquent la portée approximative de la portée du contréle du
fournisseur de cloud et du consommateur de cloud sur I'environnement cloud pour chaque modéle
de service. En général, plus le niveau de support disponible aupres d'un fournisseur de cloud est

élevé, plus la portée et le contrdle du consommateur de cloud sur le systéme sont étroits.

Cloud Consumer

Application

Platform Architecture

Virualized Infrastructure

Hardware

Facility

Cloud Provider

Figure 3: Différences de portée et de contrble entre les modéles de service cloud [7].

5 Acteurs du cloud computing

Dans I’architecture de référence du Cloud Computing de NIST (voir la figure suivante) qui
définit les acteurs majeurs (Cloud Consumer, Cloud Service Provider, Cloud Auditor, Cloud
Broker, and Cloud Carrier), et pour bien comprendre le fonctionnement du Cloud computing, il est
nécessaire de connaitre les différents acteurs du domaine, et le réle de chacun d’eux.

Les consommateurs de cloud peuvent demander des services cloud aux fournisseurs de services
cloud directement ou via cloud broker. Les auditeurs cloud effectuent des audits indépendants et

peuvent contacter d'autres personnes pour recueillir les informations nécessaires.
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Cloud Provider

SaaS Cloud Service
— Management
PaaS
Business
TaaS Support
Resource Abstraction and Provisioning/
Control Layer Configuration
Physical Resource Layer
Portability/
Hardware ' Interoperability
Facility l
Cloud Carrier

5.1 Consommateur du Cloud (Cloud consumer)

Security

Privacy

Figure 4: Architecture de référence du Cloud Computing [8]
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I1s'agit de l'utilisateur qui consomme les services cloud. Le consommateur de cloud pourrait

étre I'un des suivants [32]:

» Les développeurs de [Dentreprise qui créent les applications a l'aide de

I'infrastructure cloud.

» Employés de bureau et consommateurs finaux qui accédent aux applications de

stockage et de productivité.

> Equipe de support informatique qui utilise les services cloud tels que les

sauvegardes cloud pour compléter leurs ressources.

5.2 Fournisseur du Cloud (Cloud Provider)

Il s'agit d’une organisation qui fournit le service cloud. Le fournisseur de services cloud

possede et controle la plateforme de cloud computing. Les services incluent SaaS (Software asa

Service), PaaS (Platform as a Service), l1aaS (Infrastructure as a Service), parmi les fournisseurs on

peut citer Amazon, Google, Microsoft et Sales force [32].
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Les fournisseurs de services cloud prétent attention a la fourniture de services, a la gestion et au
contrble d'allocation des ressources et a la couche de ressources physiques qui constitue le cloud.
Les couches deservice sont représentées de maniére a montrer qu'il est possible d'optimiser chaque
couche deservice jusqu'a la couche d'abstraction et de contrdle des ressources en plus de construire
couche aprés couche. En outre, ils sont également responsables de toute la gestion du cloud,

comme décrit dans la section Gestion des services cloud CSM (Cloud Service Management).
Gestion des services cloud : Le CSM est composé de trois parties [33] :

e Lesupport commercial (Business Support) : y compris tous les services lies a la gestion

des affaires des clients et aux processus de support.

e Approvisionnement/Configuration : Gérez le déploiement et la configuration de tous les

aspects du déploiement, des changements de ressources, de la surveillance et de la mesure.

e Portabilité/ Interopérabilité : Prend en charge la portabilité et l'interopérabilité des

services et la migration des données entre les clouds.
5.3 Courtier du Cloud (Cloud Broker)

Cloud Service Brokerage (CSB) fournit des services d'intermédiation entre le consommateur et le
fournisseur. Le Cloud Broker (responsable du service de courtage) est émerge comme une couche
intermédiaire entre les CSP (Cloud Service Provider) et les CSU (Cloud Service User) pour aider
les CSU a choisir les meilleurs services dans un environnement de type Cloud. D’autre part, le
Cloud Broker peut agir en tant que négociateur pour les CSU avec de nombreux environnements
de Cloud. Ainsi, il peut rechercher et réserver les ressources disponibles dans les autres CSP, en
fonction de différents niveaux de service [9].

Les consommateurs de cloud exigent des fournisseurs de cloud qu'ils fournissent des services, et
les fournisseurs fournissent des services a leurs clients et générent des bénéfices financiers,
établissant ainsi une relation commerciale entre les clients de cloud et les fournisseurs de cloud.
Cloud Broker est un service intermédiaire entre plusieurs fournisseurs de services cloud et
consommateurs de services cloud. Cloud Broker fournit des services et d’autres opérations

interactives en fonction des besoins des clients.
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5.4 Auditeurs du cloud

Les auditeurs du cloud peuvent évaluer les services fournis par les fournisseurs de cloud en termes
de controle de sécurité, d'impact sur la confidentialité, de performances, etc., afin de mettre en
ceuvre correctement les contrdles, de fonctionner comme prévu et de fournir les résultats attendus

qui répondent aux exigences de sécurité du systeme [33].

5.5 Transporteur du Cloud (Cloud Carrier)

Cloud Carrier est un agent qui connecte et transfere les services cloud des fournisseurs de cloud
aux consommateurs de cloud. Les opérateurs de cloud fournissent un accés aux consommateurs
via le réseau, les télécommunications et d'autresdispositifs d'acces. Un fournisseur de cloud mettra
en place des SLA (Service-Level Agreement) avec un opérateur de cloud pour fournir des services

cohérents avec le niveau de SLA proposé aux consommateurs de cloud. Les consommateurs
peuvent demander au fournisseur de services cloud de fournir une connexion cryptée dédiée [33].

6 Caractéristiques du cloud computing

Les systémes du cloud computing satisfont a de nombreuses caractéristiques intéressantes. Le
NIST a défini cing caractéristiques essentielles des systéemes de cloud computing et nous les

décrivons ci-dessous:

Libre-service a la demande (On-demand self-service) : les services cloud tels que le temps de
CPU, le stockage, lI'accés au réseau, temps du serveur, les applications Web, etc. peuvent étre
attribués automatiquement selon les besoins des consommateurs sans aucune interaction humaine
[10].

Acces au réseau étendu (Broad Network Access) : Les ressources cloud doivent étre disponibles
sur le réseau et via plusieurs appareils. De méme, les ressources doivent étre disponibles en
utilisant des mécanismes « standard ». Cette caractéristique se concentre sur l'accessibilité des
ressources cloud, sans avoir besoin d'un appareil spécifique ou d'un logiciel propriétaire. En regle
générale, les ressources sont disponibles via un navigateur Web utilisant des protocoles tels que
HTTP, XML ou d'autres [11].

Regroupement des ressources (Resource Pooling) : les ressources informatiques physiques et

virtuelles sont mises en commun dans le cloud. Ces ressources ne dépendent pas de I'emplacement
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dans le sens ou le client n'a aucun contréle ni n'a connaissance de leur emplacement [10].

Elasticité rapide (Rapid Elasticity) : les ressources informatiques peuvent étre rapidement et
élastiqguement provisionnées et libérées en fonction de la demande du consommateur. Les
consommateurs voient ces ressources comme si elles étaient infinies et peuvent étre achetées dans

n'importe quelle quantité a tout moment [10].

Services mesurés (Measured Services) : Le systeme cloud surveille et optimise automatiquement
l'utilisation desressources en utilisant desfonctions de mesure a un niveau d'abstraction spécifique
correspondant au type de service (tel que le stockage, le traitement, la bande passante et les
comptes d'utilisateurs actifs). Les ressources peuvent étre suivies, surveillées et signalées, ce qui
offre une transparence aux fournisseurs et aux consommateurs des services utilisés. Cela signifie
effectivement que le fournisseur suit l'utilisation pour s'assurer que les ressources sont optimisées.
Si nous examinons les avantages nets du cloud du point de vue des économies potentielles, cette
fonctionnalité deviendra une fonctionnalité incontournable [11].

Les différentes catégories de modéles et d'architectures de service sont représentées

graphiquement sur la figure 5.

\'/-v—————e-— e e e e

Broad On-Demand
Network Access Fapid Bty Self-Service

Essential
} Characteristics
Resource pooling

Service
Models

L Deployment
Community Models

Figure 5:modeéle visuel de la définition du cloud computing d'apres NIST [11].
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7 Avantages et inconvenients du cloud computing

7.1 Avantagesdu cloud computing

Le cloud computing offre plusieurs avantages qui attirent les utilisateurs. Parmi ces avantages :

Gestion facile : la maintenance de I'infrastructure est simplifiée, des applications faciles a étre

utilisé dans ’environnement cloud [12].

Réduction des codts : utilisation du cloud réduit le coGt surtout pour les entreprises, il offre une
puissance de calcul et de stockage qui permet a 1’entreprise d’éviter d’acheter du materiel colteux

et préfere utiliser les services cloud quiont un colt réduit et des services riches [12].

Services ininterrompus : Le service de cloud computing réduit les temps d'arrét et offre aux
utilisateurs un service ininterrompu. Cependant, il y a eu quelques défaillances dans le passe, par
exemple Gmail a été interrompu en 2009 [12].
Gestion des catastrophes : les fournisseurs des services effectuent des sauvegardes de maniere
circulaire pour sauvegarder les données dans des sites différents, dans le cas d’une catastrophe
dans un site, les mémes données qui existent dans ce site, existent dans un autre site sauvegarde
[12].
Informatique verte (Green Computing) : Les émissions dangereuses dues a l'utilisation
intensive des systemes dans les organisations, les déchets électroniques généres au fil du temps et
la consommation d'énergie sont le principal inconvénient des systémes informatiques actuels. Cela
peut étre réduit dansune certaine mesure en utilisant des services de cloud computing. Cela conduit
a la préservation de I'environnement. Les déchets électroniques sont également générés dans une
mesure minimale [12].
7.2 Inconveénientsdu cloud computing

D’un autre c6té, I’augmentation de I’utilisation des services cloud fait apparaitre des
inconvénients dans I’environnement du cloud. Parmi les inconvénients on trouve :

e Le probléeme de sécurité : le probléme fondamental reste la sécurisation de l'acces a

I'application entre le client et le serveur distant.
e Le probléme de confidentialité : les données sont hébergées en dehors de 1’entreprise. Le
fournisseur proposant le service héberge les données de I’entreprise utilisatrice. Cela peut

doncposer un risque potentiel pour I’entreprise de voir ses données mal utilisées ou volées.
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Il s’agit donc de s’assurer que le fournisseur dispose d’une sécurité suffisante et qu’il
propose une politique de confidentialité concernant les données de I'utilisateur.
e Le probleme de connectivité et accés libre : Les services nécessaires a notre
activité dépendent de la connexion internet. Une panne peut perturber notre organisation.
o Fiabilité et interopérabilité du cloud : Signifie que méme si de nombreux composants du
cloud échouent, le cloud est toujours disponible. Lorsque le cloud sera plus résilient et

adaptable aux conditions changeantes, il sera plus fiable.

8 Qualité de service dans un environnement cloud

La qualité de service QoS (Quality of Service) est un concept de gestion qui a pour but
d’optimiser les ressources et de garantir des performances convenables aux applications. De plus,
la qualité de service désigne la capacité d’un service a répondre par ses caractéristiques aux
différentes exigences de ses utilisateurs [13]. La QoS représente un ensemble d'attributs non
fonctionnels des services, elle comprend la qualité de service cOté serveur (par exemple, prix,
popularité) et la qualité de service c6té client (par exemple, disponibilité, débit, temps de réponse,
taux d'échec et sécurité). Elle est utilisée comme critére de sélection et recommandation duservice

cloud dans plusieurs approches de recherche.
8.1 Caractéristiques

La qualité de service permet de véhiculer dans des bonnes conditions un type de trafic donné,
en termes de plusieurs paramétres. Ces paramétres QoS peuvent étre associés a un des services
cloud par exemple :

Latence : caractérise le retard entre I’émission et la réception d’un paquet dans le réseau.

La gigue est définie comme la variation de ce délai [9].

Bande passante : définit le volume d’information (bits) par unité de temps (seconde) pour une
application.

Taux de perte de paquets : correspond a la non-délivrance d’un paquet de données. I1 est calculé
comme étant le pourcentage des paquets échoués par rapport aux paguets envoyés.

Temps de réponse : il s'agit de l'intervalle de temps entre l'arrivée d'une requéte CSU a une
machine virtuelle dans le centre de données DC (Data Center) du CSP et I’envoi d’une réponse a
cette requéte depuis cette machine virtuelle.

Disponibilité : Décrit combien de temps le service est disponible dans une période de temps
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spécifique par rapport a la durée totale d'ouverture du service.
Commentaires (feedback) : Indicateurs qualitatif utilisés pour calculer la QoS fournie. Les avis
clients incluent une série de rapports sur la qualité des interactions entre les clients et les

fournisseurs de services cloud.

9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les généralités du cloud computing pour bien
comprendre ce domaine et pour avoir une idée globale sur I’environnement du cloud. Le but est
de voir I'importance de cet environnement qui devient trés large et trés utile pour les utilisateurs

et les entreprises.

Les services offerts par le cloud donnent plusieurs avantages qui attirent les clients et les
entreprises. L’utilisation des services cloud a beaucoup augmenté, ce qui pose plusieurs probléemes
et exigences. Les fournisseurs deservices cloud cherchent a ameliorer leurs services pour satisfaire
les besoins de leurs clients, I’évolution des services ducloud est obligatoire pour répondre a ces

besoins.

Avec la prolifération de ces services cloud, une recommandation (ou sélection) a partir de
différentes plates-formes Cloud devient nécessaire.

Le chapitre suivant sera dédié a 1’étude de I’état de l’art sur les différentes approches de
recommandation des services cloud existantes. Nous allons porter un intérét particulier a

I’intégration de l'aspect social qui est le noyau de notre problématique.
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1 Introduction

Dans le cloud computing, la connexion entre les services cloud et les utilisateurs est établie
par internet, ou les clients utilisent un terminal pour exécuter les fonctionnalités offertes par les

fournisseurs cloud en tant que services.

Avec la croissance rapide de la plateforme de services cloud, il est de plus en plus difficile
pour les utilisateurs de découvrir des services cloud répandant a leurs demandes et satisferait leurs
besoins. Les services cloud sont atomiques et chaque service assure une fonctionnalité. Un
utilisateur peut rechercher un service cloud selon ses besoins mais les résultats de recherche
peuvent donner un service qui n’est pas capable de satisfaire les besoins de cet utilisateur. Ou le
nombre de services répondant aux criteres de recherche sera tres grand, ce qui peut mettre
I’utilisateur dans I’embarras du choix. Ceci est dii au fait que le nombre de services répondant aux
critéres utilisés (généralement répondant aux éléments de la qualité de service) est énorme. Dans
ce cas, un systeme derecommandation de services cloud est préconisé pour proposer a I'utilisateur

le résultat le plus performant et le plus attendu possible en se basant sur d’autres critéres.

2 Systeme de recommandation basé sur le cloud

L'expansion rapide et continue d'Internet et la disponibilité facile de nombreux services de
commerce électronique et de réseaux sociaux, ont entrainé un volume considérable de données
collectées quotidiennement par les fournisseurs de services. L'accumulation continue de ce volume
massif de données a déplacé l'attention de la communauté de recherche sur le probleme de
recherche d'informations de base vers le filtrage des informations pertinentes, les rendantainsi plus
pertinentes et personnalisées en fonction de la requéte de I'utilisateur. Par conséquent, la plupart

des recherches visent a développer un systéme de recherche d'informations plus intelligent et plus
autonome, a savoir un systéeme de recommandation.

2.1 Définition du Systeme de Recommandation

Les systémes de recommandation (SR) sont une sous-classe de systemes de filtrage
d'informations qui cherchent a prédire la « note (rating) » ou la « préférence » qu'un utilisateur

donnerait a un article. Le systeme de recommandation est intégré aux applications pour fournir des
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recommandations aux utilisateurs en leur fournissant des options suffisantes en fonction de leurs

intéréts et de leurs besoins et en les aidant a prendre des décisions [34].

3 Techniques utilisées dans le Systeme de Recommandation

Fondamentalement, trois approches principales sont utilisées dans les systémes de

recommandation :

3.1 Approchede filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif (FC) est une technique de recommandation populaire et largement
utilisé. 11 est basé sur ses prédictions et recommandation en fonction des évaluations ou du
comportement des autres utilisateurs du systeme. L'hypothese principale derriére cette méthode
est que les opinions des autres utilisateurs peuvent étre collectées et minimisées de maniére a
fournir une prédiction raisonnablement précise de la préférence de I'utilisateur actif. Intuitivement,
il est basé sur I'nypothése que, si les utilisateurs s'accordent sur la qualité ou la pertinence de

certains éléments, ils seront probablement d'accord sur d'autres éléments [14].
Avantages :

e Laqualité des produits peut étre jugée par les évaluations des utilisateurs.
Inconvénients :

e Probléemes de démarrage a froid de différents utilisateurs et de nouveaux produits.
La figure suivante présente le principe de fonctionnement de la méthode de filtrage

collaboratif.
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Figure 6: Filtrage collaboratif.

3.2 Approchede filtrage basée sur le contenu (content-based)

Le systtme de recommandation basé sur le contenu produit des recommandations a
I'utilisateur en fonction des mots-clés saisis par I'utilisateur. 11 trouve la correspondance des mots-
clés et produit les recommandations. L'approche basée sur le contenu crée un modéle ou un profil
de l'utilisateur sur la base des recherches et des évaluations effectuées précédemment par
I'utilisateur actuel. Le profil ou modéle généré est une donnée structurée comprenant I’intérét de
I'utilisateur qui est adopté pour générer des nouvelles recommandations. Cette approche aide a
génerer des recommandations appropriées en filtrant les correspondances avec le profil et a décider
de ce qu'il faut recommander a l'utilisateur et également trés utile pour décider de ce qu'il ne faut

pas recommander a l'utilisateur dans le scénario négatif [14].
Avantages :

e Aucune autre donnée utilisateur n'est requise.

e Pas derareté desdonnées ni de démarrage a froid.

Inconvénients :

e Une analyse de contenu est nécessaire pour déterminer les attributs de l'article.
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e Il est impossible d'évaluer la qualité du produit.
La figure suivante présente le principe de fonctionnement de la méthode de filtrage basée sur

le contenu.

O Read by user
Recommended
to user

Similar articles

1] <—— [filil]

G=

Figure 7: Filtrage basé sur le contenu.

3.3 Approchehybride
Les systemes de recommandation actuels utilisent I'approche hybride qui n'est rien d'autre que
la combinaison de deuxapproches, asavoir le filtrage basé sur le contenu et le filtrage collaboratif,
pour surmonter les inconvénients des systemes de recommandation individuels [14].
Les deux approches peuvent étre combinées de I'une des quatre maniéres suivantes :
1) En mettant en ceuvre a la fois I'approche de filtrage basée sur le contenu et celle basée sur
la collaboration séparément et en combinant leurs prédictions pour produire les
recommandations.
2) Incorporer certaines des caracteristiques du filtrage base sur le contenu dans I'approche de
filtrage collaboratif.
3) Incorporer certaines des caractéristiques du filtrage collaboratif dans une approche basée

sur le contenu.
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4) Incorporer les caractéristiques de I'approche de filtrage basé sur le contenu et de filtrage

collaboratif en construisant le modeéle unificateur général.

4 Défis et limites du Systéme de Recommandation

4.1 Rareté desdonnées(Data Sparseness)

Le systeme de recommandation recommande généralement en créant des voisins pour
I'utilisateur qui partage des intéréts similaires pour un élément particulier. Ici, la recommandation
est basée sur I'nypothése que si l'utilisateur A et l'utilisateur B partagent un intérét similaire pour
I'élément « x », alors il y a une probabilité que les deux partagent I'intérét similaire pour I'élément
« Y ». Mais, généralement, les utilisateurs évaluent trés peu d'articles, il est donc tres difficile de
déterminer ses références et ses besoins, ce qui peut conduire a la création d'un mauvais voisin et
des recommandations appropriées ne seront pas générées. Ainsi, la rareté est le probléme qui se

pose en raison du manque d'informations sur les éléments que I'utilisateur peut avoir notés.

4.2 Evolutivité (Scalability)

Le nombre d'utilisateurs utilisant le systeme et les articles entrant dans le systeme augmente
de jour en jour. La plupart des systémes de recommandation traditionnels existants souffrent de ce
probléme d'évolutivité. C'est un défi majeur pour le systeme de recommandation de fournir des
recommandations en temps réel la ou des calculs complexes doivent étre effectués en analysant
cet énorme volume de données en tres moins de temps pour fournir des recommandations
appropriées. Certains des systémes de recommandation utilisent les techniques d'apprentissage
automatique (Machine Learning) et d'exploration de données (Data Mining) pour générer un sous-
ensemble de données. Parce qu'il existe un lien direct entre le jeu de données réduit généré et la
qualité des recommandations générées.

4.3 Démarragea froid (Cold Start)

Le probléeme typique qui existe dans le systéme de recommandation est le probleme de
démarrage a froid. Nous savons que le travail du systéme de recommandation est de recommander
a l'utilisateur en fonction de son historique antérieur ou des recherches effectuées par I'utilisateur.
Mais, ce que le systeme devrait recommander si l'utilisateur est nouveau dansl'application puisqu'il
y a peu d'informations disponibles sur l'utilisateur pour lui recommander quelque chose Cette

situation est appelée probléme de « démarrage a froid ». Ce probleme de démarrage a froid n'est
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pas seulement limité a l'utilisateur, il concerne également les éléments (produits, article, service

...). Lorsque I'élément est nouveau dans le systéme et n'a pas été évalué auparavant, il serait
difficile de recommander l'article.

4.4 Confidentialité

Avec l'augmentation de la culture d'achat en ligne, le probleme de la confidentialité augmente
également, car il inclut nos informations personnelles telles que les détails de la carte de crédit, les
données démographiques et les données de localisation d'unutilisateur particulier. Par conséquent,
la confidentialité joue un réle majeur dans la protection de ses données sensibles. Et I'aspect de la
confidentialité est également lié a d'autres caractéristiques majeures telles que la fiabilité, la

sécurité et la confidentialité des informations fournies.

45 Confiance

Dans ce probleme de confiance, les évaluations jouent un role majeur. Différents peuples ont
une histoire différente. Certains sont trés actifs et certains ne sont pas aussi actifs dansI'évaluation,
les commentaires et les avis sur un élément particulier. On ne peut pas conclure que la personne
trés active donne toujours une évaluation correcte. Par conséquent, le facteur de confiance joue un
role essentiel dans I'évaluation de la personne appropriée pour extraire les informations afin de

fournir les recommandations.

5 Travaux connexes

Pendant les derniéres années et avec la croissance rapide des services cloud, il y a de plus en
plus de services répondant aux critéres liés a la qualité de service (QoS), le principal élément de
sélection utilisé. Les utilisateurs trouvent des difficultés pour découvrir des services cloud
répondant a leurs demandes et satisfaisant leurs besoins. L’intégration de nouveaux critéres de
sélection s’impose. Ceci a re¢u beaucoup d’attention de la part de nombreux chercheurs. Le but
est de chercher une solution optimale pour satisfaire les besoins des utilisateurs des services cloud

et répondre a leurs demandes.

Il existe plusieurs approches proposées dans la littérature. Parmi celles-ci nous citons et

discutons ici quelques approches :
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Yuanchun Jiang et al. [15], ont proposé un modéle en deux étapes pour la recommandation
des services cloud en intégrant les informations de description de service, textes descriptifs
et étiquettes de service (Tags) [15].

Dans la premiére étape, ils ont proposé un modele HDP (Hierarchical Dirichlet Processes)
pour regrouper les services cloud en un nombre optimal de clusters. Ce modeéle est basé sur
les textes descriptifs [15].

Dans la deuxieme étape, ils ont proposé d’appliquer I’algorithme PageRank personnalisé
basé sur des tags de services pour recommander et classer les services cloud dans chaque
cluster [15].

Des expériences sur un ensemble réel de données ont montré que la segmentation des
services cloud en clusters dans les deux étapes proposées du modele était bonne et obtenait
des résultats de recommandation précis par rapport aux méthodes traditionnelles [15].

La figure 8 illustre I'organigramme du modeéle en deux étapes proposees.
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Figure 8: L'organigramme du modéle en deux étapes proposées [15].

Une méthode de sélection de services cloud basée sur la confiance et le clustering des
préférences des utilisateurs a été proposé par Yubiao Wang et al. [16], une évaluation de
confiance complete a été effectuée, qui est utilisée pour évaluer et sélectionner des services
cloud.

Pendant ce temps, ils proposent une méthode de clustering hiérarchique condensee

améliorée basée sur la similarité¢ et les préférences de 'utilisateur pour améliorer encore
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I’exactitude de la confiance des recommandations. Premi¢rement, une approche basée sur
le modele cloud est utilisée pour calculer les similitudes entre les utilisateurs, les
paramétres de fonctionnalité du modele cloud peuvent représenter les caractéristiques
globales de chaque utilisateur, il est donc plus précis pour calculer la similarité de
préférence d’un utilisateur [16].

Deuxiémement, ’algorithme de clustering hiérarchique condensé amélioré est utilisé pour
regrouper les utilisateurs en fonction de la similarité des utilisateurs et pour former le
domaine de préférence des utilisateurs. Grace au domaine de préférence optimal de
I’utilisateur, ils peuvent obtenir le degré de confiance de recommandation efficace. La
confiance de recommandation comprend 1’approbation de recommandation intra-domaine
et I’approbation de recommandation extra-domaine. La confiance globale des services
cloud qui consiste en une confiance directe et une confiance recommandée. La précision
de la confiance des services cloud est calculée en temps réel. C’est une stratégie efficace
qui permet aux utilisateurs de sélectionner les services cloud.

Les résultats expérimentaux montrent que la méthode de sélection de service cloud
améliore le taux de réussite des transactions et permet aux utilisateurs de sélectionner les
services cloud satisfaisants [16].

La figure 9 illustre I'organigramme de sélection de service cloud propose.
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Figure 9: L'organigramme de sélection de service cloud proposé par [16].

Le travail proposé dans [17] présente une solution pour le probléme de recommandation
des services cloud, c’est un systéme de recommandation basé sur le filtrage collaboratif
pour les services cloud a ’aide de Fuzzy-FCA (Fuzzy Formal Concept Analysis). Fuzzy-
FCA est basé sur la théorie de réseaux, son principe est de représenter et visualiser des
données en utilisant la représentation en treillis pour générer des recommandations fiables.
Cette méthode permet une transformation référentielle de services cloud en un ensemble
de petits clusters, ou les relations entre les services de haute qualité et les utilisateurs ayant
les meilleures expériences sont organisées a 1’aide de FCA. La représentation en treillis
permet d’extraire les informations pertinentes (utilisateurs similaires & un utilisateur actif,
les top services ...etc.). C’est en cachant les services cloud mal notés et ¢liminer les
utilisateurs moins similaires qui partagent peu de services mutuels avec 1'utilisateur actif.

Cela limite le processus de recommandation aux services les mieux notés et les utilisateurs
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les plus similaires. Cette approche est efficace pour exploiter les préférences des

utilisateurs et garantir des recommandations précises [17].

Shuai Ding et al [18], proposent une approche de recommandation de services cloud en
fonction de temps TASR (Time-Aware Service Recommandation). Cette approche est
sensible au temps et intégre la prédiction de la QoS basé sur CF et ’analyse des séries
chronologiques. Les auteurs ont d’abord développé une approche de filtrage collaboratif
(CF) améliorée par la similarité des utilisateurs pour capturer les caractéristiques
temporelles de la similarité des utilisateurs et remédier a la rareté de donnéesdans les PIT
(Point In Time) existants. TASR a amélioré d’abord I’analyse de similarité en intégrent la
similarité globale de I'utilisateur et la similarit¢ d’invocation. TASR adopte un temps de
similarité¢ d’utilisateur pour décrire la nature dynamique de cette similarité. Ensuit TASR
remplit les valeurs de QoS manquantes dans les PIT précédents et adopte le modéle
ARIMA pour produire une meilleure recommandation pour les PIT suivants. Dans cet
article les auteurs ont fait I’effort pour exploiter les données QoS structurés, les résultats
experimentaux montrent que TASR atteint des améliorations significatives des
performances par rapport aux autres approches existantes [18].

Dans [19], les auteurs proposent un systéeme de recommandation de services cloud basé sur
la QoS. Pour cela ils proposent une approche de filtrage collaboratif en utilisant le
coefficient de Spearman pour recommander les services cloud. Cette approche est utilisée
pour predire a la fois les évaluations QoSet les classements desservices cloud (QoS ratings
& rankings). Les systemes de recommandation utilisés dans ce travail aident les
fournisseurs cloud a promouvoir leurs services et les consommateurs du cloud a identifier
les services qui répondent a leurs exigences de la qualité de services. D’apres ces systémes
de recommandation, le filtrage collaboratif est la technique la plus efficace pour construire
des systemes de recommandation. Pour démontrer I’efficacité de I’approche, les auteurs
effectuent des simulations approfondies et comparent I’approche avec une approche CF
basée sur la notation utilisant le coefficient de Pearson. Les résultats expérimentaux
montrent que ’approche CF utilisant le coefficient de Spearman permet d’obtenir des
classements plus fiables, mais des notations moins précises que ’approche CF utilisant le

coefficient de Pearson [19].
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Une approche de filtrage hybride sensible au temps est proposée dans [20] par Meng et al,
qui est une approche pour la recommandation des services cloud, qui intégre un modéle de
voisinage (neighborhood) avec le modéle LFM (Latent Factor Model). Parce que
I’environnement cloud est dynamique et incertain, donc il rend la qualité du cloud service
sensible au temps. Cependant, la plupart des systémes de recommandation existant n’ont
pas tenu en compte l'influence temporelle. Face a ce défi, les auteurs proposent une
méthode de recommandation collaborative hybride sensible au temps pour les services
cloud. Au début, les dynamiques temporelles sont prises en compte dans le modéle de
filtrage collaboratif basé sur le voisinage en distinguant les métriques QoS temporelles a
partir de metriques QoS stables. Puis un modeéle LFM temporel basé sur la décomposition
CP (CANDECOMP/PARAFAC) est présenté et combiné pour ameliorer les performances
dela recommandation. Enfin desexpériences basées sur un ensemble dedonnées de service
réels sont menées pour démontrer I’efficacité de cette proposition [20].

Dans [21], Afify et al proposent un systeme de recommandation personnalise base sur la
réputation QoS pour les services SaaS (software-as-a-service), son principe est la demande
basée sur les mots clés spécifiés par I'utilisateur dans un ensemble d’offres de services
cloud. Les recommandations passent par quatre étapes :

En premier, correspondance fonctionnelle basée sur les opérations de service, suivis par la
correspondance non fonctionnelle basée sur la qualité de service et les caractéristiques du
service, filtrage hybride basé sur la réputation et les métadonnées et enfin, la
personnalisation en fonction des intéréts des utilisateurs. La liste des services cloud
recommandés est classée selon des critéeres uniques prenant en considération les
préférences de Dutilisateur. Les défis abordés dans SaaSREC (SaaS-Recommender)
incluent : le probleme de démarrage a froid, une performance des recommandations de
réputation basées sur les commentaires est faible, la variance de la qualité de service en
fonctiondes localisations des personnalisations desutilisateurs est négligeable. L approche
de recommandation proposée surpasse les autres approches de recommandation basées sur
le filtrage collaboratif en ce qui concerne la précision, le démarrage a froid et le taux
d’erreur [21].

Dans [22] présente un filtrage collaboratif combiné, Kumar et Swati utilisent une librairie

Mahout sur environnement Hadoop pour la recommandation des films. En raison de la
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grande taille dedonnées, le systeme de recommandation souffre du probléme d’évolutivité,
pour cela les auteurs ont utilisé Hadoop pour résoudre ce probléme, aussi ils ont utilisé
Mahout qui est une bibliothéque java source qui favorise le filtrage collaboratif sur
I’environnement Hadoop pour gérer Big Data d’une fagon statique [22].

L’algorithme proposé dans ce travail est divisé en deux parties. Dans la premiere phase,
les auteurs appliquent le CF basé sur I'utilisateur et le CF basé sur ’article pour obtenir les
résultats de recommandation. Dans la seconde phase, les auteurs combinent les résultats
obtenus a partir de CF basé sur I'utilisateur et CF bas¢ sur les éléments. Les résultats
experimentaux montrent que cette approche est efficace [22].

Shixing Yan et al [23] ont proposé¢ une conception de haut niveau d’un Framework
systématique pour les entreprises sur la recommandation et la sélection de services cloud
dans une plate-forme de gestion de cloud hybride. Cette approche permet aux entreprises
de recommander et sélectionner des services cloud basée sur 1’évaluation selon leurs
besoins et les spécifications du cloud offert sur la plateforme. L'élément clé du Framework
est la mise en ceuvre de la politique Moteur qui a été prototypé avec succes sur la base des
techniques de vérification et de résolution de contraintes, et il fournit une détection
automatisée des conflits et explications des conflits pour identifier les besoins
problématiques des utilisateurs. L'intelligence de cloud dans le Framework exploite les
techniques MCDM (Multiple Cretiria Decision Making) pour générer des
recommandations et des sélections de services cloud basées sur plusieurs critéres, par
exemple, des métriques quantitatives pour les services cloud, les préférences des
utilisateurs, l'intelligence collective de l'intranet et les médias sociaux, et le systéeme de
notation [23].

Dans [24], les auteurs ont propose un systeme de recommandation de services cloud sur le
marché du cloud qui aide un utilisateur de sélectionner la meilleure combinaison de
services de différents fournisseurs cloud qui correspondent a leurs exigences. Ce systéme
de recommandation recommande les services cloud basés sur la QoS du réseau et les
facteurs de plate-forme de machine virtuelle (VM) de différents fournisseurs de cloud. Les
paramétres QoS comprend le temps d’exécution, le temps moyen d’exécution, le temps de
réponse et le temps moyen de réponse. Service-rank (S Rank) considere la qualité des

hyperviseurs de virtualisation utilisés par différentes plates-formes de services Cloud, les
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commentaires des utilisateurs et le colt de services pour offrir de meilleurs services. Les
résultats expérimentaux montrent que le systéme de recommandation proposé dans cet
article peut recommander efficacement une bonne combinaison de services cloud pour les

utilisateurs [24].

6 Etude comparative

Les différentes approches cherchent & améliorer les systémes de recommandation des services

cloud pour découvrir des services répondant aux besoins des utilisateurs. Le tableau suivant
montre les avantages et les limites des approches étudiées :

Tableau 2: Comparaison entre les approches proposeées.

Nom Approche Avantages Inconvénients
Yuanchun Recommandation de service e Une bonne
Jiang etal. | cloud basée sur des précision. X
[15] informations textuelles non
structurées
Y ubiao Une méthode de sélection de e Une bonne e Une faible
Wang et al. | service cloud basée sur la précision. sécurite
[16] confiance et la mise en cluster e Lafiabilité de
des préférences de l'utilisateur classement
des services
(confiance)
Haithem Un systéme de e Une bonne e Letempsde
Mezni et recommandation de services précision. réponse élevé.
Taher cloud basé sur I'analyse de e Lafiabilité de
Abdeljaoued | concept formelle floue classement
[17] des services
(confiance)
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Shuai Ding | Recommandation de service Une bonne Absence
et al. [18] cloud en fonction du temps a précision. d'évaluation
l'aide d'un filtrage collaboratif intégrée pour
amélioré par similarité et du I'évaluation
modéle ARIMA des services
X.Zhenget | Recommandation de QoS dans La fiabilité de Une faible
al. [19] les services cloud classement précision.
des services
(confiance)
Meng et al. | Une méthode de Prise en Probleme de
[20] recommandation collaborative compte de démarrage a
hybride sensible au temps pour I'influence froid.
le service cloud temporelle Probléme de
rarete des
données (Data
Sparseness)
Afifyetal. | Unsystéeme de Une bonne Une faible
[21] recommandation personnalisé précision. confiance.
pour les services SaaS Prise en
compte le
taux d'erreur.
Kumar et Personnalisation du systeme de Temps de Probleme de
Swati [22] recommandation a l'aide d'un réponse démarrage a
algorithme de filtrage faible. froid.
collaboratif sur le cloud a Une haute N'a pas géré
I'aide de Mahout évolutivité. les données en
Une bonne temps réel.
précision.
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Shixing Yan | Recommandation et sélection e Un codt e L'évaluation
et al. [23] de services cloud pour les d'exploitation de l'efficacité
entreprises réduit. du systéme
e Une haute n'est pas prise
sécurité. en compte.

o QoS élevée.

Seung-min | Systéme de recommandation e Untempsde e Une faible
Han et al. de services efficace pour le réponse disponibilité
[24] marché du cloud computing réduit. ainsi que la
e QoS élevée. confiance.
e Haute
évolutivité.

Dans ce qui suit, nous allons présenter une synthese, sous forme d'un schéma de
taxonomie, sur quelques études qui touchent la recommandation des services dans un

environnement cloud en montrant les différentscritéres sur lesquels les auteurs se sont basés.
6.1 Les criteres de comparaison dessolutions

Le probleme de la recommandation des services dans le cloud a été largement étudié, ou les

chercheurs se sont basés sur les techniques utilisées dans un systeme de recommandation, les
chercheurs croient en I'obtention des meilleurs services répondant aux besoins des utilisateurs.

Les approches proposées sont classifiées en trois catégories, approches proposant des
solutions a la recommandation des services cloud utilisant la technique dufiltrage collaboratif, des

approches utilisant la technique de filtrage basée sur le contenu et approches hybrides.

Les différentes approches proposées dans [16], [17], [18], [19] et [22] sont basées sur la
recommandation des services dans le cloud utilisant la technique de filtrage collaboratif.

Dans [15], [20], [21] et [23] Dl’approche hybride a été utilis¢é dans le systeme de
recommandation.
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6.1.1 Classification selon les techniques utilisées dans le Systéme de Recommandation

Approche basée sur le filtrage collaboratif :

Yubiao Wang et al. [16].

Haithem Mezni et Taher Abdeljaoued [17].
e Shuai Ding et al. [18].

e X.Zhenget al. [19].

o Kumar et Swati [22].

e Maet Hu[26].

Approche basee sur le contenu :
e Rodrigues, R. B. [25].
Approche hybride :

e Yuanchun Jiang et al. [15].
e Meng et al. [20].

o Afifyetal. [21].

e Shixing Yanet al. [23].

La figure 10 représente les techniques utilisées dans les différentes approches proposées pour
un systeme de recommandation. La classification illustre que le systeme de recommandation est
classé en trois approches différentes et qu'il s'agit d'une approche basée sur le contenu, d'une

approche basée sur le filtrage collaboratif (CF) et d'une approche hybride.
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Figure 10: Classification des solutions étudiées sur les systemes de recommandation.

Discussion

Comme nous I’avons mentionné dansla figure 10, plusieurs travaux dans ce contexte utilisent
la technique du filtrage collaboratif pour la recommandation des services dans un environnement

cloud, CF est considére comme l'une des approches les plus répandues et les plus prometteuses
dans les systemes de recommandation.

L’objectif de I'utilisation du CF est d’augmenter la précision et la fiabilité de classement des
services pour satisfaire la demande des utilisateurs.

La figure suivante montre le pourcentage des travaux qui traitent le probleme de

recommandation des services cloud selon les trois différents approches mentionnées.
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Figure 11: Traitement de la recommandation des services selon les techniques utilisées.

Ainsi que dans le tableau 3, la plupart des approches ont adopté un filtrage collaboratif. 11 a été
constaté que le filtrage collaboratif est la méthode la plus efficace pour résoudre le probléme de
recommandation car il prend en compte le comportement passe des voisins de l'utilisateur ciblé.
Les utilisateurs actifs sauront si le service vaut la peine d'étre testé.

6.1.2 Comparaison selon les criteres utilisees dans le Systeme de Recommandation

Aprés avoir étudié plusieurs stratégies et méthodes différentes de la recommandation des
services cloud, les chercheurs ont utilisé plusieurs critéres (confiance, précision de la
recommandation, QoS, la précision de la prédiction, sécurité, similarité, etc.) pour obtenir les
meilleurs résultats adaptés aux besoins des utilisateurs du services cloud.

Les différentes approches proposées dans [18], [19], [21] et [26] sont basées sur les paramétres
QoS le principal élément de sélection utilisé.

Dans [16] et [17], la confiance est un critere d'obtention de recommandations répondant aux
besoins des utilisateurs.

D'autres normes sont utilisées dans diverses méthodes, comme illustré dans [15], ou un texte
descriptif et des étiquettes de service sont utilisés.
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Le tableau 3 présente les différents criteres utilisés pour recommander des services cloud,

ainsi que le contexte et les techniques utilisées dans les approches examinées. Le contexte des

systemes de recommandation est général (recommande les services laaS, PaaS et SaaS ensemble).

Tableau 3:Tableau comparatif des approches de recommandation de service Cloud.

Ref Approche Technique Contexte Critére de

utilisée recommandation

[15] Yuanchun Jiang et al. (2019) Hybride Général Textes descriptifs,
tags.

[16] Yubiao Wang et al. (2019) FC Général Confiance.

[17] Mezni et Taher Abdeljaoued (2018) FC IAAS Confiance.

[18] Shuai Ding et al. (2018) FC Général Le temps, Qos (débit
et temps de réponse).

[19] X.Zhenget al. (2017) FC Général Qos (débit).

[20] Meng et al. (2016) Hybride Général Le temps.
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Discussion

Comme le montre le tableau 3, certains systéemes de recommandation fonctionnent a l'aide de
normes de confiance et qualité de service (interaction, disponibilité, débit, délai, bande passante,
perte de paquets, frais généraux, fiabilité, etc.), qui est les éléments de sélection les plus importants
utilisés pour obtenir une trés bonne précision de recommandation et une trés bonne fiabilité de
classement. Certains paramétres pourraient étre pris en compte par certains chercheurs alors que

simultanément pourraient étre négligés par d'autres.

7 Apprentissage profond (Deep Learning) pour les systemes de

recommandation

L'apprentissage profond ou en profondeur (Deep Learning) est I'un des prochains grands
développements de la technologie des systemes de recommandation. Ces derniéres années, les
réseaux de neurones profonds ont connu un énorme succes dans un certain nombre de taches
complexes d'apprentissage automatique telles que la reconnaissance vocale et le traitement du
langage naturel. Aprés son adoption relativement lente par la communauté des systemes de
recommandation, l'apprentissage en profondeur pour les systémes de recommandation est devenu

trés populaire ces dernieres années.

L'apprentissage en profondeur peut généralement étre consideré comme un sous-domaine de
l'apprentissage automatique (Machine Learning). C’est-a-dire que I'essence typique de
I'apprentissage en profondeur est qu'il apprend des représentations profondes, c'est-a-dire qu'il
apprend plusieurs niveaux de représentations et d'abstractions a partir de données. Pour des raisons
pratiques, nous considérons toute architecture neuronale différentiable comme un « apprentissage
en profondeur » tant qu'elle optimise une fonction objectif différentiable en utilisant une variante
destochastic gradient descent (SGD). Les architectures neuronales ont démontré un énorme succes

dans les taches d'apprentissage supervisées et non supervisées [51].
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7.1 Techniguesd'apprentissage profond pour les systemes de
recommandation

Plusieurs études ont intégré les techniques de I’apprentissage automatique en général et
I’apprentissage profond en particulier, pour améliorer le processus de recommandation. Nous

citons un certain nombre d’exemples.

7.1.1 Méthodes d'intégration (Embedding Methods)

Cette classe de méthodes utilise des techniques d'intégration inspirées des méthodes
d'apprentissage en profondeurtelles que word2vec pour intégrer desprofils d'utilisateur, d'élément
ou de contexte dans des espaces latents. Ces intégrations peuvent ensuite étre utilisées soit
directement pour fournir des recommandations, soit en tant qu'entrée dans d'autres méthodes
(généralement supervisées) (apprentissage en profondeur) qui fournissent les recommandations.
Alors que la factorisation matricielle peut également étre considérée comme une technique
d'intégration, les techniques d'intégration de type 2vec sont souvent un peu plus flexibles que les

modeles de factorisation matricielle souvent utilisés dans le filtrage collaboratif [52].

7.1.2 Réseaux Feedforward et Auto-encoder pour le filtrage collaboratif

Ces méthodes utilisent des réseaux Feedforward ou Auto-encoder directement sur les
interactions des utilisateurs afin de construire des modeles de filtrage collaboratif qui peuvent
ensuite étre utilisés pour des recommandations. Ces méthodes peuvent également étre considérées
comme une forme de méthodes de factorisation en profondeur [52].

e L'Auto-Encodeur (AE) est un modeéle non supervisé qui tente de reconstruire ses données
d'entrée dans la couche de sortie. La couche intermédiaire (couche d'étranglement) est

généralement utilisée comme représentation des faits saillants des données d'entrée [51].

7.1.3 Méthodes d'extraction de Deep Feature

Cette classe de méthodes d'apprentissage en profondeur pour les recommandations se
concentre sur l'utilisation de réseaux profondspour effectuer I'extraction de caracteéristiques sur les
éléments. Ces fonctionnalités sont ensuite soit utilisées dans des méthodes de filtrage collaboratif

plus standard, soit souvent l'extracteur de fonctionnalités qui fait partie d'une architecture plus
profonde qui modélise également d'autres aspects des données [52].
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7.1.4 Recommandation basée sur la session avec des réseaux de neurones récurrents

Ces méthodes sont basées sur le fait que souvent les interactions des utilisateurs avec le
contenu se font dans des sessions, par exemple écouter de la musique, faire du shopping. De plus,
on ne dispose souvent pas d'un identifiant utilisateur fiable pour modéliser les préférences de
I'utilisateur. Dans ce cas, on peut recourir a des sessions de modeéles en tant que données
séquentielles et I'un des modéles les plus performants pour les données séquentielles sont les

réseaux de neurones récurrents [52].
Discussion

L'apprentissage en profondeur fournit aux recommandeurs un ensemble de nouveaux outils
pour l'extraction de caractéristiques et la modeélisation des données d'utilisateurs, ce qui peut
améliorer considérablement la qualité des recommandations fournies aux utilisateurs. Une partie
de la puissance des techniques d'apprentissage en profondeur dans les systemes de
recommandation provient du fait que les méthodes d'apprentissage en profondeur permettent une
meilleure extraction de caractéristiques a partir des éléments telles que I'image, la vidéo et l'audio
par rapport aux techniques traditionnelles. Cela permet une modélisation plus précise deséléments

en fonction de leur contenu.

8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié le probleme de recommandation des services cloud dans
le cloud computing. Nous avons deéfini les techniques utilisées dans le systéme de recommandation
et les différents défis et limites de ceux-ci. Nous avons aussi présenté des travaux étudiés dans ce
contexte pour avoir une idée sur les différentes solutions qui existes et pour définir les objectifs

relatifs au processus de recommandation.

Nous avons effectué une étude comparative des différentes approches proposées, tenant en
compte plusieurs métriques, pour voir les avantages et les limites de chacune de ces approches.
Nous avons également présenté un ensemble de techniques de ’apprentissage profond intégré pour

améliorer le processus de recommandation.

Aprés cette fructueuse étude, nous sommes convaincus de la nécessité de I’intégration de

nouveaux éléments liés notamment aux activités sociales des utilisateurs. Méme si ces activités

ont été considérées dans certaines etudes, ceci reste insuffisant du moment que ces travaux se base
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surtout sur les ¢léments de la QoS. Nous considérons que les feedbacks des utilisateurs sont d’une
grande importance puisqu’ils sont issus d’une maniére totalement libre. Cet aspect doit étre
exploité dans un but d’améliorer le processus de recommandation. Chose que nous allons voir en

détail dans le prochain chapitre.




CHAPITRE Il : CONCEPTION D'UN MODELE DE SYSTEME DE

RECOMMANDATION
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1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons étudié la recommandation des services cloud dans
I’environnement du cloud computing, et nous avons comparé les différentes solutions proposées
dans la littérature. Cette étude nous facilite la réalisation de notre solution qui va étre présentée
dans ce chapitre.

Nous allons présenter notre solution permettant d’intégrer 1’aspect social dans la
recommandation des services cloud, celui-ci est exprimé par les avis des utilisateurs (feedback,
rating) pour chaque service cloud. De méme, nous allons définir I’architecture de notre systéme
derecommandation avec la spécification desdifférentsbesoins du systeme, et nous allons effectuer

les processus nécessaires de la recommandation des services a partir des avis des utilisateurs

jusqu’a I’exécution de la recommandation de service.

Nous allons donc dans ce chapitre présenter la phase conceptuelle de notre solution, nous
commencgons par présenter le principe général puis une architecture globale de notre systeme que

nous allons détailler au fur et a mesure.

2 Principe général
Notre objectif principal est d’intégrer 1’aspect social dans le processus de recommandation

dansun but d’améliorer celui-ci. Nous considérons que le retour del’utilisateur est une information

trés importante qui pourrait sans doute apporter un plus.

Notre modeéle se compose de deux parties principales. Dans la premiére partie, nous avons
utilisé Auto-Encoder pour I'extraction des caracteristiques et la classification de texte des

commentaires.

Nous extrayons les attributs du commentaire en deux étapes : d'abord prétraiter les données,
puis utiliser word2vec pour vectoriser le texte. Dans la deuxiéme étape, nous prenons I'ensemble
de données divise en trois parties, "Ensemble de données d'entrainement”, "Ensemble de données
de validation" et "Ensemble de données de test". Ensuite, nous utilisons Auto-Encoder pour la
partie classification de texte, avec "Ensemble de données d'entrainement™ pour construire notre
modele. Dans la deuxieme partie nous recommandons les services cloud. Nous utilisons deux

méthodes de recommandation, recommandation basée sur la popularité et le filtrage collaboratif.
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3 Architecture globale du modele

Apres I’étude des travaux existants, nous pouvons maintenant définir les différentes taches
nécessaires de notre systeme de recommandation. Notre travail est composé de deux parties, nous
allons dans ce qui suit détailler chacune d’elles.

» Partie 1 : Extraction de caractéristiques et classification basée sur Auto-encoder.
e FEtapel : Extraction des caractéristiques (Features Extraction).
= Prétraitement (Preprocessing).
= Vectorisation.
e FEtape?2 : Classification de texte.

> Partie 2 : Recommandation des services cloud.

Dans des travaux antérieurs, les chercheurs ont utilisé de nombreuses méthodes pour résoudre
ce probléeme de recommandation de cloud. Cependant, selon nos recherches, aucun travail n’a

utilisé Auto-encoder sur les commentaires des utilisateurs pour recommander des services cloud.

Dans la figure ci-dessous, nous montrons toutes les parties et étapes de notre modéle de
recommandation de service cloud. Dans la premiere partie, nous utilisons un auto-encodeur pour
I'extraction de caractéristiques et la classification detexte. La deuxiéme partie est dédiéea la partie
recommandation ou nous utilisons deux types de recommandation : la recommandation basée sur

la popularité et le filtrage collaboratif basé sur l'utilisateur. Dans la section suivante, nous
expliquerons chaque partie de ce modele.

™ ™ W= 0
Entré Sortie Ty = (&)
WORD2VEC : / we
SKIPGRAM ,, ) et 5l z F
code  —f ! RECOMMANDATION BASEE SUR LA POPULARITE
=0 ]
U= T T e— . r—
3 = B -0 T 5
I MiceB  ilisateur X Utilisateur Y
DATASET Prétraitement Vectorisation Fommmmmmen 1 bommmm o 1 /
Encoder décoder
Extraction des caractéristiques Classification de texte
FC basé sur l'utilisateur
Auto-encoder Recommandation

Figure 12: Architecture de notre modele de systeme de recommandation.




CONCEPTION D’UN MODELE DE SYSTEME DE RECOMMANDATION

4 Extraction de caracteristiques et classification basée sur Auto-

encoder

Auto-encoderest un type deréseau deneurones artificiels, qui peut étre utilisé pour apprendre
une représentation compressée des données. La forme la plus simple d'un Auto-encoder comprend

une entrée, une sortie et une ou plusieurs couches cachées qui leur sont connectées. Depuis, il
n'utilise pas d'étiquettes, ce processus est donc un apprentissage non supervisé [50].

Nous avons choisi la technique Auto-encoder afin d'obtenir le meilleur résultat de prédiction
de caracteristiques (commentaires positifs, commentaires négatifs) des commentaires des

utilisateurs.

En tant que méthode d'apprentissage profond non supervisée, I'auto-encodeur a été largement
utilisé dans divers domaines avec plusieurs facons et avec différents types de données pour ses
excellentes performances en matiere de réduction de la dimensionnalité des données, d'extraction
de caractéristiques et de reconstruction de données. Pendant ce temps, des recherches récentes ont
montré la grande efficacité de l'auto-encodeur dans les taches de recherche d'informations et de
recommandation.

Dans le domaine de la recommandation, les utilisations de l'auto-encodeur consistaient a
utiliser des numéros comme données d'entrée (évaluation du service), mais nous avons vu que
nous pouvons utiliser l'auto-encodeur avec des données textuelles en utilisant la technique
Word2vec qui nous permet de convertir chague commentaire en un vecteur de nombres entiers
tandis que chaque mot sera représenté par un numéro dans ce vecteur. Cela nous permet de dire
que l'application de cette méthode est une nouvelle solution qui n'a pas été utilisée auparavant par

les chercheurs dans ce contexte.

4.1 Extraction des caractéristiques (Features Extraction)

Dans cette partie, nous souhaitons extraire les caractéristiques du commentaire liées au fait
que celui-ci soit positif, c’est-a-dire en faveur du service commenté, ou négatif qui veut dire en

défaveur du service commenté. Cette étape se présente en deux phases :
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4.1.1 Prétraitement
L'objectif principal de cette étape est de réduire le texte, de le nettoyer en mots simples et de
le normaliser pour en faciliter I'utilisation. Il peut représenter des mots comme des mots-clés que

nous pouvons utiliser pour reconnaitre du texte.

Le prétraitement desdonnées convertit les donnéesdans un format que les utilisateurs peuvent
traiter plus facilement et plus efficacement, comme dans les réseaux de neurones [35]. Divers
outils et techniques sont utilisés pour le prétraitement, notamment :

e Echantillonnage (Sampling) : sélection d'un sous-ensemble représentatif d'un grand
ensemble de données [35].

e Conversion (Transformation) : Traitement desdonnées brutes pour créer une seule entrée
[35].

e Débruitage (Denoising) : Supprime le bruit des données [35].

e Standardisation (Normalization) : organiser les données pour améliorer I'efficacité de
I'acces [35].

Les techniques que nous avons utilisées dans cette phase sont les suivantes :
e Supprimer la ponctuation

La ponctuation n'a aucun effet sur I'analyse du texte du commentaire, elle est donc
supprimée, car elle ne fournit aucune information utile pour la classification. Elle

comprend des symboles tels que "@" et "+".
e Suppression des numéros

La suppression de numéros a pour but de faciliter le traitement des mots du texte.

text = "Mata preprocessing!!! TransformsBdd theX Data Elnto */a format #that will be mored Effectivel

After remove the digits And Remove Punctuation :

Data preprocessing Transforms the Data Inte & format that will be more Effectively

Figure 13:Unexemple de suppression des chiffres et de la ponctuation.
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e Suppression des majuscules

Nous convertissons toutes les lettres majuscules en lettres minuscules.
e Tokenisation

La tokenisation est une technique qui convertit le texte en données tres simples
stockées dans des listes nommées. La tokenisation peut étre utilisée pour protéger les
données sensibles en remplacant les données d'origine par des valeurs distinctes de méme

longueur et de méme format.

Tokenization :

["data’, 'preprocessing’, "transforms’, 'the', "data’, ‘into’, ‘a‘, "format’, ‘that’, 'will’, 'be’, ‘more’, ‘effectively’]

Figure 14: Un exemple de tokenisation d'un texte.

e Suppression des mots vides

Les mots vides sont des mots qui apparaissent souvent dans la langue, ils ne
fournissent pas d'informations utiles pour la classification. Au lieu de cela, ils affectent la
classification du texte, ils sont généralement tres courants et apparaissent dans la plupart
des commentaires. Généralement, les mots vides sont les déterminants, les prépositions et

les pronoms. Dans la langue anglaise on peut trouver des mots vides tels que « are », « the
» et « and ».
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text = "Mata preprocessing!!! Transforms0dd theXd Data Elnto */a format Zthat will be sored Effectively

After remove the digits And Remove Punctuation :
After Normalize 2ll charachters to lowercase :
After Tokenization :

remave STop words

["data’, "preprocessing’, “transforms’, “data’, 'format®, 'effectively’]

Figure 15:Unexemple de suppression des mots vides (StopWords).

e Lemmatisation

Le but de la racinisation est de supprimer les inflexions et d'attribuer un mot a sa
forme racine. 1l transforme les mots en leur racine réelle. Par exemple, la réduction de
“builds", "building", ou "built" au lemme "build". Il peut utiliser un dictionnaire tel que
WordNet pour les mappages ou certaines approches spéciales. Dans notre cas, nous avons
utilisé WordNet.

4.1.2 Vectorisation
C'est la deuxieme étape importante de la partie extraction des caractéristiques. Son objectif
est de transformer les mots en vecteurs pour terminer la partie d'extraction des caractéristiques et

pour préparer I’entrée du modéle de similarité.

Dans cette étape, nous avons utiliseé l'incorporation de mots (Word Embedding) comme

méthode de vectorisation.
Incorporation de mots (Word Embedding)

C'est une méthode d'apprentissage d'une représentation de mots dans un document par des
nombres réels, elle est notamment utilisée en traitement automatique du langage. De plus, il s'agit
d'un type de représentation de mots qui permet aux algorithmes d'apprentissage automatique de
comprendre des mots ayant des significations similaires. Cette technique permet a chaque mot de
notre commentaire dans I'ensemble de données d'étre représenté par un vecteur de nombres réels.

Pour faire du Word Embedding, nous avons utilisé I'algorithme Word2Vec [37].
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> Word2Vec

Word2vec est un algorithme d'inclusion de mots. C'est une technique de tri qui peut convertir
le langage naturel en une représentation vectorielle distribuée. Il peut littéralement capturer le
contexte dans un espace multidimensionnel et est généralement utilisé comme étape préliminaire
d'un modele de prédiction sémantique, et des taches de collecte d'informations. Nous I'utilisons
dans notre cas pour convertir tout le commentaire en vecteurs, et nous pouvons extraire la
similitude entre les mots. Word2vec est basé sur un réseau de neurones a deux couches, ce dernier
ayant deux architectures neuronales appelées CBOW et SkipGram [36].

e Modéle CBOW (Continuous Bag of Words)

Ce modeéle est basé sur le contexte et prédit les mots cibles. Le résultat de la couche cachée
est une nouvelle représentation de mot [37].

e Modéle de Skip-Gram

Le modéle est basé sur le mot cible, et prédit les mots du contexte. Le résultat de la couche
cachée est la nouvelle représentation du mot [37].

La couche cachée

Dans les réseaux de neurones, une couche cachée est située entre l'entrée et la sortie de
I'algorithme, dans laquelle la fonction applique des poids aux entrées et les dirige via une fonction
d'activation en tant que sortie. En bref, les couches cachées effectuent des transformations non

linéaires des entrées qui sont entrées dans le réseau [53].

La figure 16 décrit le processus Word2vec, qui impliqgue deux composants distincts :
Continuous Bag of Words (CBOW) et skip-gram. Le composant CBOW déduit le mot cible
lorsqu'on lui donne les mots de contexte, tandis que le composant skip-gram déduit les mots de

contexte lorsqu'on lui donne un mot d'entrée.




CONCEPTION D’UN MODELE DE SYSTEME DE RECOMMANDATION

CBOW Skip-gram
r 0
o
X, |o o| h
1 (¢ :
3 5
ol o] O El
- s o 0
XZ o o PI X' CI o 1"!
: : 0 0
o o 0] 2
5 [O]
0 g
Xy o of K5
= o
|9 L2
Input Projection Output Input Projection Output

Figure 16: Modéle Word2vec (Continuous Bag of Words (CBOW) et Skip-gram [36].

4.2 Classification de texte

Dans cette section, nous allons présenter la méthode que nous avons utilisée pour faire le
classement de texte des commentaires des utilisateurs. Nous avons utilisé un Auto-encoder pour
apprendre une representation compressee des caractéristiques d'entrée pour un probléme de
modélisation prédictive de classification de texte.

Nous utiliserons une tache de classification binaire (2 classes) a deux dimensions et nous
prenons 260 mots (la taille maximale du commentaire) comme nombre de caractéristiques d'entrée
pour les deux paires (2, 260), et nous prenons 409287 échantillons pour l'apprentissage. La

premiére classe représente les commentaires négatifs et la deuxieme représente les commentaires
positifs.

Le modéle prendra I'entrée, puis produira les mémes valeurs d'entrée. Il apprendra a recréer
correctement le modéle d'entrée.
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L'encodeur apprend a interpréter l'entrée et a la compresser pour créer une représentation
compressée que nous appelons la couche cachée (latent layer). Le décodeur prend la sortie de
I'encodeur (latent layer) et tente de recréer la méme entrée. Avant d'adapter le modeéle, nous
diviserons notre ensemble de données en « entrainement », « validation » et « tests » et mettrons a
I'échelle les données d'entrée en normalisant les valeurs dans la plage [0 : 1], ce qui est une bonne
pratiqgue MLP (Multilayer Perceptron).

La figure ci-dessous représente un schéma descriptif de la technique Auto-encoder que nous
avons utilisé pour obtenir les caractéristiques des commentaires (positif ou négatif). La premiere
étape est I'extraction de caractéristiques ou nous avons prétraité notre dataset et utilisé la technique
Word2vec. Dans la deuxieme étape, nous avons faire la classification texte afin d'obtenir le

meilleur résultat de prédiction de caractéristiques des commentaires des utilisateurs.

WORD2VEC

® csow SKIPGRAM |

=3 ; | wemmmp =50 Commentaire Positif
DATASET Prétraitement Vectorisation »_' ------ 1 kasene 'r Commentalre Negatlf
Encoder décoder
- .
Extraction des caractéristiques Classification de texte

Auto-encoder

Figure 17: Un schéma descriptif de la technique Auto-encoder.

On va définirun encodeur avec 3 couches cachées, la premiere a le nombre d'entrées (2, 260),
la seconde a moins d'entrées, et ainsi de suite. Enfin, la derniere couche cachée encodée nous
fournit une couche cachée avec moins d'entrées que la couche précédente (10). Le décodeur sera
définiavec une structure similaire, il récupérera la latente en entrée et extraira les caractéristiques
pour obtenir les données de sortie, ce sont les mémes données que nous l'avons entrée dans les
couches encodées.
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Fonctionsd'activation

Les fonctions d'activation sont les parties principales des couches de réseaux de neurones
artificiels, nous les utilisons en deux étapes pour les couches cachées et pour la couche de sortie.
Dans les couches cachées pour controler la fagon dont I'architecture du réseau apprend I'ensemble
de données d'entrainement, et dans la couche de sortie pour définir le type de résultats de
prédiction. Dans notre solution, nous avons utilisé deux fonctions d'activation, nous les définirons

comme suit ;
e Sigmoid

La fonction sigmoid est une activation utile pour diverses raisons. Cette fonction agit comme
une fonction d'écrasement continue qui limite sa sortie dans la plage (0, 1). 1l est également centré

sur zéro, creant une limite de décision simple pour les taches de classification binaire [54].

Il est défini mathématiquement comme suit :

1
1+e™>

o(x) =

e ReLU (Rectified Linear Unit)

Cette fonction simple est devenue populaire car elle a montré une convergence plus rapide
par rapport au sigmoid et au tanh (hyperbolic tangent), probablement en raison de son gradient non
saturant dans le sens positif. En plus d'une convergence plus rapide, la fonction ReL U est beaucoup

plus rapide en termes de calcul. Les fonctions sigmoid et tanh nécessitent des exponentielles qui
prennent beaucoup plus de temps qu'une simple opération max [54].

L'avantage de l'utilisation de la fonction ReL U est que tous les neurones ne sont pas activés
en méme temps. Cela implique qu'un neurone ne sera désactivé que lorsque la sortie de la

transformation linéaire est nulle. 11 est défini mathématiquement comme suit :
f(x) = max (0,x)

Le tableau suivant montre la taille des jetons que nous utilisons a chaque niveau ainsi que la

fonction d'activation que nous utilisons.




Tableau 4:Toutes les couches avec les tailles de jetons et les fonctions d'activation.
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Couche Taille des jetons Fonction d'activation
L’entrée (2, 260) X

Encodeé 120 Relu

Encodé 10 Relu

Décodé 120 Relu

Décodé 260 Sigmoid

La couche de sortie aura le méme nombre de nceuds que les données d'entrée et utilisera une

fonction d'activation linéaire pour sortir des valeurs numériques comme la fonction d'activation
RELU.

Aprés cela, le modeéle sera ajusté en utilisant la version effective de la descente de gradient
stochastigue mean_squared_error pour minimiser l'erreur quadratique moyenne car le

probléme de régression en sortie est un type de régression multiple.

A la fin, nous pouvons entrainer le modéle pour reproduire plus facilement I'entrée. Aprés
I'entrainement, nous pouvons tracer les courbes d'apprentissage pour I'entrainement et les testsafin
d'évaluer si le modele a bien appris le probléme de reconstruction. Enfin, nous pouvons enregistrer
le modéle Auto-encoder.

5 Recommandation des services cloud

Dans notre modele, nous avons utilisé deux techniques de recommandation : recommandation
basée sur la popularité et recommandation basée sur ’utilisateur.

5.1 Recommandationbaséesur la popularité

Nous offrirons des recommandations généralisees a chaque utilisateur, basées sur la
popularité du service en fonction des commentaires des utilisateurs. Notre systéme recommande
les mémes services aux utilisateurs ayant des caractéristiques similaires. L'idée de base de notre

travail est que les services les plus populaires et les plus appréciés des utilisateurs seront plus
susceptibles d'étre appréciés du public.
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Dans cette partie, aprés avoir calculé la valeur duscore (Weighted_Rating) de chaque service

et l'avoir trié, nous avons recommandé le top des services cloud a tous les utilisateurs.

V M
Score (WR) = ( .R) + < .C)
V+M V+M

Ou:
V : nombre de commentaires par service.
M : est le nombre minimum de commentaires requis pour étre repertorié.
C : est lasomme des commentaires positifs / nombre de service.
R : moyenne des commentaires positifs par service.

Nous avons utilisé WR pour que la recommandation de service soit assez juste, car un service avec
une moyenne de commentaire positif élevé et petit nombre de commentaires ne peut pas étre
considéré comme meilleur qu'un service avec une moyenne de commentaire positif qui n'est pas
élevé mais avec un tres grand nombre de commentaires. Nous avons fait ce processus pour assurer

I'intégrité de la classification pour chaque service, ce qui peut améliorer considérablement la
qualité des recommandations fournies aux utilisateurs.
5.2 Filtrage collaboratif basé sur I'utilisateur

Dans cette section, nous utiliserons la technique de filtrage collaboratif pour faire des

recommandations des services cloud.

Tout d'abord, nous choisissons les services qui ont la meilleure popularité. Apreés cela, nous
choisissons les utilisateurs qui se ressemblent dans plusieurs commentaires positifs des mémes

services qu'ils ont utilise.

De chaque utilisateur u € U= {1, 2, ..., m} qui commente positivement a un service s € S={1,
2, .., n} on obtient un tableau de deux dimension T= (Uj, S;). La similarité entre les utilisateurs

sera calculée comme suit :

SIM = ([u;][s;;] 0 [Wis1][Siv1,4])

Telquei€emetj€En
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Apres avoir extrait la similarité entre les utilisateurs, nous recommandons les services qui ne
sont pas utilisés par I'un d'entre eux, cette recommandation des services s'applique au niveau de
tous les utilisateurs similaires.

La figure ci-dessous représente un schéma descriptif de fonctionnement de la technique de
filtrage collaboratif basé sur la similarité entre les utilisateurs en utilisant les commentaires
positifs. Si un utilisateur X a utilisé et commenté positivement les services {A, B et C} et
l'utilisateur Y a utilisé et commenté positivement les services {A, B} alors on peut dire que

I'utilisateur X et Y sont similaires. Nous pouvons donc recommander le service C a l'utilisateur Y.

4 7

P =

o=
Utilisateur similaire O /

CpP
==]|| CP : Service A
H O «—> O

CP

. X (=
ServiceB  tilisateur X Utilisateur Y o=
—1 CP
= / Service B
i Recommander
Service C CP : Commentaire Positif
X P

Figure 18: FC baseé sur la similarité des utilisateurs.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes parties et étapes de notre nouveau
modele. Surtout, nous approfondissons dans chaque partie pour mieux comprendre les bases de

toutes les méthodes utilisées afin que tout soit clair.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons nos expérimentations réalisées dans 1’objectif
d’évaluer et de valider notre proposition. Nous décrirons tous les outils matériels (Hardware) et
logiciels (Software) que nous avons utilisés pour construire notre modeéle. De plus, nous

présenterons les résultats que nous avons obtenus dans notre nouveau modele.
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1 Introduction

Apres I’étape de modélisation de notre approche, nous arrivons dans ce dernier chapitre a
I’implémentation et la mise en ceuvre de la solution proposée, le test, la récupération des résultats

pour la comparaison, 1’analyse et la discussion.

Pour réaliser nos recherches et construire notre modéle de recommandation des services cloud
en intégrant I’aspect social, nous avons utilisé un ensemble d'outils de logiciels et de matériels.

2 Materiel informatique (Hardware)

Pour réaliser notre model, nous avons utiliseé un ordinateur qui tourne avec un systéme
d'exploitation Windows 10, alimenté par un processeur AMD Ryzen 5 3400G 3.70GHz x64 avec
une carte graphique Radeon Vega 11, et une RAM de 16 GO.

3 Logiciel (Software)

Pour construire notre modeéle, nous utilisons Jupyter, un environnement de travail simple et

facile a utiliser.

De plus, nous avons utilisé Python 3.8 comme langage de programmation. Nous avons déduit

destravaux antérieurs qu'il s'agit du langage le plus approprié pour de nombreuses raisons :

e C'est un langage interprété, ce qui signifie que Python exécute directement le code ligne
par ligne.

e Un langage de programmation de haut niveau a une syntaxe de type anglais. Il est plus
facile de lire et de comprendre le code.

e C'estun langage tres large, il est utilisé pour tous les domaines.

e |l dispose de bibliothéques diverses et riches, celles dédiées au deep learning et celles
utilisées pour la gestion d'autres structures de donneées et autres.

e Sasimplicité permet d'exprimer des équations et des formules complexes, c'est pourquoi il
est facile, ce qui consomme moins de temps pour l'ensemble du processus de

développement.
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4 Les Bibliotheque

Dans cette partie, nous présenterons toutes les bibliothéques utilisées pour construire notre
modéle.

TensorFlow : 11 s'agit d'une plate-forme open source et d'une bibliotheque Python, créée par des
chercheurs de I'équipe Google Brain pour le domaine des techniques et méthodes d'apprentissage
automatique (Machine Learning) et d'apprentissage profond (Deep Learning). Il dispose d'une
architecture flexible d'outils qui facilitent le déploiement sur diverses plates-formes telles que GPU
(Graphics Processing Unit), CPU (Central Processing Unit) et TPU (Tensor Processing Unit) [38].

Keras : il s'agit d'une bibliothéque Python gratuite et open source, utilisée pour les modeles
d'apprentissage en profondeur (Deep Learning) et d'apprentissage automatique (Machine
Learning), et elle agit comme une API de la bibliotheque TensorFlow. Keras aide a exécuter des
expériences facilement et plus rapidement et le méme code peut étre exécuté sur CPU ou sur GPU,

de maniére transparente [39].

Genism : 1l s'agit d'une bibliotheque open source fournie par le langage Python, elle est utilisée
pour les techniques d'apprentissage automatique et d'apprentissage profond, et pour les sujets non
supervises, elle a fourni plusieurs algorithmes comme l'algorithme Word2vec pour I'étape de

vectorisation dans la partie extraction de caractéristiques [40].

Scikit-learn : est une bibliothéque Python gratuite et open source, créée par plusieurs chercheurs
pour l'apprentissage automatique et l'apprentissage en profondeur, et elle est commercialement
utilisable. 1l permet le passage a des versions efficaces de nombreux algorithmes actuels [41].

NumPy : c'est I'une des nombreuses bibliothéques open source de python, c'est pour les tableaux
numériques. 11 a été crée specialement pour le calcul scientifique, en particulier le calcul matriciel,

tout en offrant de multiples fonctions permettant la création et la manipulation de matrices et de
vecteurs [42].

5 Base de données (Dataset)

Dans cette section, nous discuterons de la base de données utilisée dans notre recherche.

Amazon Fine Food Reviews cet ensemble de données se compose de critiques alimentaires

d'Amazon. Les données couvrent plus de 10 ans et incluent presque tous les 500 000 commentaires
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jusqu'a octobre 2012. Les avis incluent des informations sur les produits et les utilisateurs, des avis

et des commentaire textuels simples. Il comprend également des évaluations pour toutes les autres
catégories Amazon [43].

L'ensemble de données contient 2 fichiers nommés "Reviews.csv" extraits de la table SQL.ite

correspondante nommée Reviews dans "database.sqlite".

Les données contenues dans le fichier "Reviews.csv" représentent les avis d'octobre 1999 a
octobre 2012, avec 568 454 commentaires, 256 059 utilisateurs, 74 258 produits et 260 utilisateurs

ayant desavis > 50. La figure 19 montre la structure du fichier « Reviews.csv ».

#1d = A Productld = A Ugerld = A ProfileName =

# Score = # Time = A Summary =
74258 256059 218418 295744 393579
unique values unique values unique values unique values unique values
BEO1EAKFGB A3SGXH7AUHUSGH ar 5 1303852400 yod Quality Dog I have boug
several of the
i

BE@B13CRCA A1D87FBZCVESNK dil pa 1346976008 Not as Advertised

Figure 19: La structure du fichier Reviews.csv.

6 Implémentation

Dans cette section, nous allons commencer le travail principal pour construire notre modele a
l'aide de I'Auto-encoder. Aprés I'extraction des caractéristiques (prétraitement et vectorisation) du
Dataset, les données sont divisées en deux catégories : les avis positifs, dans lesquels les
utilisateurs notent le produit (4 et 5), et les commentaires négatifs ou les utilisateurs ont évalué le
produit (1, 2 et 3).

La taille de chaque commentaire est de 260 jetons toute leur valeur entre [0 ; 1]. Si la taille
est inférieure a 260 jetons, il ajoute automatiqguement 0 au texte pour le remplir.
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Nous allons diviser les données en trois parties "entrainement”, "validation" et "test". Pour
I'entrainement, nous avons pris 80% des données, et pour les tests, nous avons pris 20% des
données. De plus, pour la validation, nous avons pris 10% des données d'entrainement. Cela
signifie que nous avons pris 72% pour I'entrainement et 8% pour la validation a partir des données

principales.

De plus, cela nous aidera a réduire les risques de surapprentissage, car nous validerons notre
modele sur des données qu'il n'aurait pas vues lors de la phase d'entrainement.

Enfin, nous avons obtenu 454763 échantillons pour I’entrainement et 113691 pour les tests.

De plus, nous avons pris 10% des tests pour la validation donc les derniéres statistiques sont :
Entrainement : 409287 échantillons.
Validation : 45476 échantillons.

Test : 113691 échantillons.

7 Entrainement et validation

Une fois le modéle créé, nous devons le compiler en utilisant le nom de la fonction
d'optimisation RM Sprop (). De plus, nous devons spécifier le type de perte via I'argument loss,
son nom est mean_squared_error puisque la perte apres chaque lot sera calculée entre le lot

de sortie prédit et le résultat idéal attendu en utilisant mean_squared_error.

Apreés cela, nous avons commencé a entrainer le modeéle a l'aide de la fonction fit () Keras.
Nous avons forme notre modeéle pour 200 époques. La fonction fit () renvoie un objet historique,
en stockant le résultat de cette fonction dans une variable, et nous pouvons l'utiliser plus tard pour

tracer un diagramme de la fonction de perte entre I'entrainement et la validation, ce qui nous aidera
a analyser visuellement les performances de notre modéle.

Enfin, nous sauvegardons notre modéle en utilisant cette fonction save_weights() pour

I'utiliser dansune partie des tests.
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Dans ce cas, nous avons fait le test de prédiction et de classification des données de notre

modele. Apres cela, nous montrons les prédictions que nous obtenons. La figure ci-dessous montre

les résultats des prédictions.

Entrée [197]: correct = np.where(predicted_classes==test_labels)[@]
print("Found %d correct labels" % len(correct))
for i, correct in enumerate(correct[:9]):

print(i, "Predicted: ",

Found 89141 correct labels
B Predicted:
1 Predicted:
2 Predicted:
3 Predicted:
4 Predicted:
5 Predicted:
6 Predicted:
7 Predicted:
8 Predicted:

positif
positif
positif
positif
positif
positif
positif
positif
positif

label ID[predicted_classes[correct]] )

Entrée [198]: incorrect = np.where(predicted classes!=test labels)[®]
print("Found %d incorrect labels" ¥ len(incorrect))
for i, incorrect in enumerate(incorrect[:9]):

print(i, "Predicted: ",

Found 24558 incorrect labels

@ Predicted:
1 Predicted:
2 Predicted:
3 Predicted:
4 Predicted:
5 Predicted:
6 Predicted:
7 Predicted:
8 Predicted:

positif
positif
positif
positif
positif
positif
positif
positif
positif

label ID[predicted classes[incorrect]] )

Figure 20: L'affichage de résultats des prédictions.

9 Recommandation des services cloud

Dans cette partie de notre solution, nous avons utiliseé le modéle que nous avons obtenu et

enregistré. Nous avons utilisé ce modéle sur une partie des données exportées de notre Dataset.

9.1 Recommandationbaséesur la popularité (Classification des services)

Dans cette partie de recommandation, nous nous sommes concentrés sur les services qui ont

plus de 100 commentaires, et nous avons calculé la moyenne des commentaires positifs de chaque

service.

ou:

Moy : moyenne des commentaires positifs par service.
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Nbr_CPpS : nombre de commentaires positifs par service.
Nbr_CpS : nombre de commentaires par service.

Apres avoir obtenu la moyenne de chaque service, nous l'avons utilisée dans la formule
Weighted_Rating (WR) afin que nous puissions obtenir la valeur du score de chaque service.

Nbr_CpS
Nbr CpS+ M’

wr =( oy +

Nbr Cps+ M’ C)
Ou:

Nbr_CpS : nombre de commentaires par service.

M : est le nombre minimum de commentaires requis pour étre répertorié.

C : est la somme des commentaires positifs / nombre de service.

Moy : moyenne des commentaires positifs par service.

Nous avons utilisé WR, donc la recommandation de services sera assez juste puisque le
service avec 0,9 comme moyenne de commentaires positifs et seulement 3 commentaires ne
peuvent pas étre considérés comme meilleurs que le service avec 0,75 comme moyenne de

commentaires positifs mais 150 commentaires.

Nous avons classé les services selon la valeur du WR a partir du meilleur, et nous avons

recommandé les 5 meilleurs services pour chaque utilisateur.

9.2 Filtrage collaboratif basésur la similarité des utilisateurs

Dans cette partie de recommandation, nous nous sommes concentres sur les utilisateurs

rassemblés par un commentaires positifs dans deux ou plusieurs services.

Ensuite, nous avons recommandé les 3 meilleurs services qui ne sont pas partagés entre des
utilisateurs qui sont similaires dans un certain nombre de services, et nous l'avons fait avec tous
les utilisateurs.

Pour chaque utilisateur u € U= {1, 2, ..., m} qui commente positivement a un service s €

S={1, 2, .., n} on obtient un tableau de deux dimension T= (Uj, Sj).
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La similarité entre les utilisateurs sera calculée comme suit :

SIM = ([w;][s:;] 0 [Uir1][Siv1,i])
Telquei€ metjE€n

Dans ce cas, nous utilisons une interface graphique pour faire la recommandation des services.

La figure ci-dessous montre l'interface graphique que nous avons créée pour le systeme de
recommandation.

Users RECOMMENDATION SYSTEM B\ A30835UIRGFSKB
HOME
Top 5 Product
: e . -
AT o 5 [ s »* o
: 3 4 2 e o~ O LG8
868 5.68 3108/ 3%s"
BOOOG6RPMY B004X2KR36 BOO1REEG6C B0017I8UME B0064KO0BU
Recommended Product Sim Favorites Product
Top 3 Product Top 3 Product

BOOOOKC2BU 4 BOO1REEG6C

BOO58E60RU

BOO4HZFASG

Figure 21: L'interface graphique de notre system de recommandation.

10 Code source

Maintenant, nous expliquons une partie de notre code source que nous avons utilisée pour
construire notre modele.

Lafigure ci-dessous montre le code source des données téléchargées et les packages importés
qui sont utilisés dans notre travail.
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Entrée [137]: import nltk
import string
from nltk.stem import WordNetLemmatizer
nltk.download( ' stopwords")
nltk.download( ' punkt")
nltk.download( words")
nltk.downlead( wordnet')

[nltk_data] Downloading package stopwords to

[nltk_data] C:\Users\WELTINFO\AppData\Roaming\nltk_data...
[nltk_data] Package stopwords is already up-to-date!
[nltk_data] Downloading package punkt to

[nltk_data] C:\Users\WELTINFO\AppDataiRoaminginltk data...
[nltk_data] Package punkt is already up-to-date!

[nltk_data] Downloading package words to

[nltk_data] C:\Users\WELTINFO\AppData\Roaminginltk_data...
[nltk_data] Package words is already up-to-date!

[nltk_data] Downloading package wordnet to

[nltk_data] C:\Users\WELTINFO\AppData\Roaming\nltk_data...
[nltk_data] Package wordnet is already up-to-date

Out[137]: True

Entrée [138]: import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
from keras.datasets import mnist
from keras.layers import Input, Dense , Flatten
from keras.models import Model
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import gzip
from keras.optimizers import RMSprop

Figure 22:Les données téléchargées et les packages importés.

La figure 23 présente le code source de la fonction de prétraitement que nous avons créée.

Entrée [139]: stopwords = nltk.corpus.stopwords.words('english')
words = set(nltk.corpus.words.words())
lemmatizer = WordNetlemmatizer()

Entrée [148]: def Preprocess_listofSentence(listofSentence):

preprocess_list = []
for sentence in listofSentence :

sentence_w_punct = "".join([i.lower() for i in sentence if i not in string.punctuation])
sentence_w_num = "'.join{i for i in sentence_w_punct if not i.isdigit())

tokenize_sentence = nltk.tokenize.word_tokenize(senmtence_w_num)

words_u_stopwords = [1 for i in tokenize_sentence if i not in stopwords]

words_lemmatize = (lemmatizer.lemmatize(w) for w in words_w_stopwords)

sentence_clean = ' '.join(w for w in words_lemmatize if w.lower() in words or not w.isalpha())
preprocess_list.append(sentence_clean)

return preprocess_list

Figure 23: La fonction de prétraitement que nous avons créée.

Dans la figure ci-dessous, nous présentons le code source de I'extraction des caractéristiques

de notre dataset a l'aide de Word2vec pour I'étape de vectorisation dans notre modéle.
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Entrée [145]: tokenize_sentences = []
for paragraph in preprocess_list:
for i in range(len{paragraph})):
tokenize_sentences.append(nltk.tokenize.word_tokenize(paragraph[i])}

#preprocess_List =None

Entrée [146]: from gensim.test.utils import common_texts
from gensim.models import Word2vec

model W2V = Word2Vec(sentences=tokenize sentences , vector size=288, window=5, min_count=1, workers=4)
model W2V.train(tokenize sentences, total examples=len(tokenize sentences), epochs=188)
model W2V.save("../models/word2vec.model™)

Figure 24: L'extraction des caractéristiques de notre dataset a I'aide de Word2vec pour I'étape
de vectorisation.

La figure 25 montre le code source de l'initialisation desdeux classes que nous avons utilisées
dans la partie classification.

Entrée [168]: label ID = {}
num_classes = 2
label ID[1] ‘positif’
label_ID[B] ‘negatif’

Entrée [161]: train_labels = np.array(train_labels)
Figure 25:L'initialisation des deux classes de commentaires.

La figure 26 montre le code source de I'extraction des caractéristiques de I'Auto-encoder pour

la classification, et les couches encodées et decodeées avec leurs caractéristiques, et la compilation
du modele Auto-encoder.
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Entrés [178]: input_text= Input(shape=(260,))

#encoded and decoded Layer for the autoencoder
encoded = Dense(128, activation="relu')(input_text)
encoded = Dense(18, activation="relu'}{encoded)
decoded = Dense(128, activation="relu')(encoded)
decoded = Dense(268, activation="sigmeid")(decoded)

# Building autoencoder
autoencoder = Model(input_text, decoded)
encoder = Model(input_text, encoded)

# compiling the autoencoder
autoencoder.compile(optimizer= RMSprop(), loss="mean_squared_error')

# Fitting the noise trained data to the autoencoder

#filepath="autoencoder-train.hdf5"
#checkpoint = ModelCheckpoint(filepath, monitor='binary crossentropy', verbose=1, save best only=False)

autoencoder. summary ()

autoencoder_train = autoencoder.fit(train X, train_X
epochs=nb_epoch,
batch_size=32,
shuffle=True,
validation_data=(valid_X,valid X),verbose=1

)

Figure 26: Extraction de caractéristiques pour la classification et la compilation de I'Auto-

encoder.

Dans les figures ci-dessous, nous présentons le code source gque nous avons créée pour

calculer la moyenne des commentaire positifs pour chaque service a plus de cent commentaires

ainsi que le WR.

Entrée

Entrée

Entrée

[1:

[ I

[1:

#Calculate The Average Of Each Product -- average --
#Calculate The Number Of FeedBack Of Each Product -- countF --
average = []
countF = []
for produit in Id ProduitMin :

j=8

i-e

cpt=0

for pro in Id_Produit :

if pro == produit :
J+=1
cpt=predicted classes[i]+cpt
i+=1
cpt = cpt / j
countF.append(j)
average.append{cpt)

Figure 27: Calcul de la moyenne des commentaires positifs.

#Calculate The C
¢ = sum{countF) / len(countF)

#weighted rating To calculate Score
score = []
for i in range(len(countF2)) :
score.append(( (countF2[i] / (countF2[i] + m) * average2[i] )) + ( ( m / ( m + countF2[i] ) ) * c ))

Figure 28:Calcul de WR.
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La figure 29 présente le code source de la recommandation des meilleurs services selon WR.

Entrée [ ]: #Sorting of the Score
score2.sort(reverse=True)

Entrée [ ]: #Table of Product Sorted By The Best Score
classification = []

for ide in score2 :
i-e
for scr in score :
if ide == scr
classification.append(Id_ProduitMin2[i])
i+=1

Entrée [ ]: classification = list(dict.fromkeys(classification))

Entrée [ ]: #Recommend Top 20 Product
print ("ProductID” , " Score")
classificationDict = {}
for i in range(len(score2)) :
classificationDict[classification[i]] = score2[i]
print(classification[i] , score2[i])

Figure 29: La recommandation des meilleurs services selon WR.

La figure 30 montre le code source de la recommandation des services basée sur les
utilisateurs similaires.

Entrée [ ]: |#List Of ALL Recommendation For ALL User
recommandation = {}
for i in range(len{users))
elementes = []
for j in range(i+1 , len(users))
if len(list(set(dicte[users[i]]).intersection(dictefusers[j]11))) > @ :
if len(list(set(dicte[users[j]]).difference(dicte[users[i]]}))) =8 :
recommandation[users[i]] = list(set(dicte[users[j]]).difference(dicte[users[i]]))
if len(list(set(dicte[users[i]]).difference(dicte[users[j]]))) =8 :
recommandation[users[j]] = list(set({dicte[users[i]]).difference(dictelusers[{]]))

Figure 30: La recommandation des services basée sur les utilisateurs similaires.

Nous utilisons une interface graphique pour fournir une recommandation aux utilisateurs. La
figure ci-dessous montre une description de l'interface graphique gue nous construisons pour tester
notre modéle.




EXPERIMENTATION ETRESULTATS

= .
RECOMMENDATION SYSTEM a A30835UIR6FEKB

Users

A30835UIRGF8KB

HOME

Top 5 Product

LR o . e NS
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Sk 1 "% pd / 'Q‘»‘ﬁ
567 5,68 3:08/ 3%

BOOOGERPMY BO0O4X2KR36 BOO1REEGEC BO017I8UME B0064KO0BU

Recommended Product Sim Favorites Product

Top 3 Product Top 3 Product

BOOOOKC2BU 3.08 BOO1REEG6C 3.08
[BOOSBE60RU 2.48
BOD4HZFASG 2.3

Recommandation basée sur

a0 R Les services favorables
les utilisateurs similaires

Figure 31: La description de l'interface graphique.

11 Métriques d'évaluation

Dans cette section, nous présenterons les métriques d'évaluation que nous avons utilisées pour

évaluer notre nouveau modeéle dans le domaine de la recommandation de services cloud.

Nous évaluons les résultats des prédictions a l'aide des métriques d'évaluation telles que le

score F1 et la précision et calculons la perte des prédictions a l'aide de la fonction de perte.

e Rappel (Recall) : Le Rappel (R) est défini comme le nombre de vrais positifs (Vp) sur le
nombre de vrais positifs plus le nombre de faux négatifs (Fn) comme suit [44] :

V
R VP
Vp +Fn

e Précision : La Précision (P) est définie comme le nombre de vrais positifs (Vp) sur le
nombre de vrais positifs plus le nombre de faux positifs (Fp) comme suit [44] :

V
p=__P
Vp + Fp

e Exactitude (Accuracy) : Exactitudeest utilisée pour évaluer les modeéles de classification.
De maniére informelle, 1’exactitude est la fraction des prédictions de notre mod¢le qui sont

correctes. Formellement, 1’exactitude a la définition suivante [45] :
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. Nombre de prédiction correcte
Exactitude =

Nombre total de prédiction

De plus, pour la classification binaire, I’exactitude peut étre calculée en termes de positifs

et de négatifs comme suit [45] :

Vp +Vn
Vp+Vn +Fp +Fn

Exactitude =

Ou Vp = vrais positifs, Vn = vrais négatifs, Fp = faux positifs et Fn = faux négatifs.

F1l-score : le F1-score, également appelé F-score, est une mesure de ’exactitude d'un
modele sur un ensemble dedonnées. Il est utilisé pour évaluer les systemes de classification

binaires, qui classent par exemple en « positif » ou « négatif » [46].

Le score F1 peut étre interprété comme une moyenne pondérée de la précision et du rappel,
ou un score F1 atteint sa meilleure valeur a 1 et le pire score a 0. La contribution relative

de la précision et du rappel au score F1 est égale. La formule du score F1 est [47] :
F1 = 2 X (Précision X Rappel)/(Précision + Rappel)

Perte (Loss) : La perte est la pénalité pour une mauvaise prédiction. C'est-a-dire que la
perte est un nombre indiquant a quel point la prédiction du modeéle était mauvaise sur un
seul exemple. Si la prédiction du modéle est parfaite, la perte est nulle ; sinon, la perte est
plus importante. L'objectif de I'entrainement d'un modele est de trouver un ensemble de

poids et de biais qui ont une faible perte en moyenne, dans tous les exemples [48].

Pour mesurer l'efficacité de notre systéme de recommandation, trois types d'évaluations

existent :

Etudes utilisateurs : Les études d'utilisateurs sont une technique de jugement a petite
échelle. Les recommandations générées par différentesapproches de recommandation sont
présentées a quelques dizaines ou centaines d'utilisateurs, puis les utilisateurs décident

quelles recommandations sont les meilleures [49].

Les études d'utilisateurs sont trés colteuses a mener dans notre systeme de

recommandation.




EXPERIMENTATION ETRESULTATS

e Evaluations hors ligne : Dans une évaluation hors ligne de la prédiction d'utilisation, nous
avons généralement un ensemble de données composé d'éléments que chaque utilisateur a
utilisés. Nous sélectionnons ensuite un utilisateur test, masquons certaines de ses sélections
et demandons au recommandeur de prédire un ensemble d'éléments que I'utilisateur
utilisera [49].

e Evaluations en ligne : Dans de nombreuses applications de recommandation réalistes, le
concepteur du systéme souhaite influencer le comportement des utilisateurs. Nous nous
intéressons donc a mesurer le changement de comportement des utilisateurs lorsqu'ils

interagissent avec différents systemes de recommandation [49].

Les recommandations sont présentées a des milliers d'utilisateurs d'un produit réel, et le
systeme de recommandation sélectionne au hasard au moins deux approches de

recommandation différentes pour générer des recommandations.

Dans notre cas nous avons utilisé I’évaluation hors ligne, on a pris une partie aléatoire de notre
dataset composé des services que chaque utilisateur a utilisé avec les commentaires. Nous
sélectionnons ensuite un utilisateur et demandons a notre systéme de lui recommander des services

qui peuvent satisfaire ses besoins.

12 Reésultat

Dans la présente section, nous présentons les résultats que nous avons obtenus apres

I’évaluation.

Nous avons obtenu des résultats satisfaisants en utilisant la méthode d'apprentissage en
profondeur (deep learning) Auto-encoder. Nous avons un 0,78 pour la I’exactitude et les mesures
du score F1. Le tableau 5 montre I’exactitude et les résultats d'évaluation du score F1 que nous

avons obtenu.

Tableau 5: Les résultats de notre modéle.

Exactitude Score F1
0.78 0.78
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De plus, la précision que nous obtenons dans la classe 0 est de 0,55 pour les commentaires
négatifs, et de 0,79 dans la classe 1 pour les commentaires positifs. 11 faut noter aussi que dans le
rappel, nous avons obtenu 0,05 dans la classe 0 et nous avons obtenu 0,99 dans la classe 1. Le

tableau 6 montre les résultats d'évaluation de la précision et du rappel que nous avons obtenus.

Tableau 6: Les résultats du rappel et la précision.

Précision Rappel
Classe 0 0.55 0.05
Classe 1 0.79 0.99

La figure ci-dessous montre les résultats de I'évaluation de notre modele a I'aide de la métrique
de I’exactitude. A partir de cette figure, nous pouvons voir que l'exactitude de notre modéle

augmente jusqu'a atteindre la valeur 0,788 a I'époque 200.

Training and validation accuracy

0.788 1 @ Taining accuracy

= Vfalidation accuracy

0786 1

0.784 -

0.782 1

0780 1

0778 1

0776 -

0774 1

0 25 s 75 100 125 150 175 200
Figure 32: L'exactitude de I'entrainement et de la validation.

De plus, nous présentons combien nous obtenons la perte en utilisant la fonction de perte pour

calculer la pénalité de la mauvaise prédiction, que nous avons obtenue lors de I'évaluation de notre
modele. La figure ci-dessous montre les variations de la perte.
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Training and wvalidation loss

584 @ Training loss
= Yalidation loss

056 4

054 4

052 4

0.50 1

0 5 s 75 100 125 150 175 200
Figure 33: Le volume de perte de notre modeéle.

La figure ci-dessous montre les résultats de recommandation pour chaque utilisateur.

list of recommendation for the user A1A81KEABE19Y :
Score
2.2988122356003966
1.1398416314133855
1.1671886649971467
1.862188727713928

Score
2.2988122356003906
1.1398416314133855
1.1071086649971467
1.062188727713928

Score
2.2988122356003906
1.1398416314133855
1.1071086649971467
1.862188727713928

| score

| 3.0780995769606254

| 2.4843568406861607

| 2.29881223568083966
1.9445907168002843

Figure 34:Les résultats de recommandation pour chaque utilisateur.
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Discussion

Notre solution a montré des résultats satisfaisants en prédisant les avis des utilisateurs et en
fournissant finalement de bonnes recommandations de service. Notre objectif principal était
d’intégrer ’aspect social, chose que nous avons accompli via I’exploitation des commentaires

utilisateurs. Nous considérons également que 1’utilisation de 1’Auto-encoder est un point original
et important dans notre solution.

Il faut dire aussi que la disponibilité de datasets dans ce domaine reste un probleme majeur,
en effet, nous avons eu beaucoup de difficultésa trouver un dataset adéquats a nos besoins. Les
datasets utilisés dans le domaine de la recommandation des services cloud étant tous payants ou a
acces limité a une communauté particuliére, (programmable, epinion...etc).

13 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous avons présente et implémenté notre solution avec les différents
modules et nous avons montré les différentes étapes de la recommandation des services cloud.

Nous avons aussi testé notre proposition de solution du probléme de recommandation et nous
avons montré par les expérimentations de performance de notre solution qu’elle est capable de

retourner de bons résultats de prédiction et de recommandation qui satisfont les besoins des
utilisateurs.

Dans nos travaux futurs, nous planifions de tester notre proposition sur un Datasets dédiés
aux services cloud, combiner notre solution avec QoS, ainsi une éventuelle comparaison avec les

approches de la littérature.
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CONCLUSION GENERALE

Le Cloud Computing propose des milliers de services qui ont des fonctionnalités différentes,
beaucoup de ces services offrent les mémes fonctionnalités. D un autre cote, il est difficile pour
les utilisateurs de trouver leurs besoins et de découvrir des services cloud qui répondent a leurs

exigences.

D’une part, les demandes des utilisateurs peuvent ne pas étre satisfaites par un service, ou il est
nécessaire d'avoir une suggestion de certains services pour satisfaire leurs besoins. D’une autre
part, ’explosion des médias sociaux a créé¢ une nouvelle source de données trés fructueuse pour
améliorer notre connaissance sur 1'utilisateur qui est désormais producteur de I’'information. C'est
pourquoi l'intégration de I'aspect social (avis desutilisateurs) dans la recommandation des services

cloud est treés importante pour répondre aux besoins de ceux-ci.

Dans ce contexte, nous avons proposé une nouvelle solution a ce probleme dans le cloud basé sur
une approche hybride, qui prend en compte les avis des utilisateurs comme critére de
recommandation. Avant la réalisation de notre nouvelle solution, nous avons défini des généralités
sur le contexte général, qui est le Cloud Computing, et nous avons étudié la problématique de la
recommandation des services cloud, avec la comparaison des différents travaux relatifs dans ce
contexte. Ceci nous a aidé a modéliser et définir notre solution, puis la présentée et discutée apres

une série de tests et d'expérimentations.

Notre nouvelle solution est basée sur une approche hybride qui utilise I'Auto-encodeur qui est une
technique d'apprentissage en profondeur, une recommandation basée sur la popularité et un filtrage
collaboratif basé sur la similarité des utilisateurs pour recommander des services cloud aux
utilisateurs en utilisant leurs commentaires. Nous avons utilis€ Python comme langage de
programmation et Jupyter comme environnement de travail pour développer et tester notre

solution. Les expérimentations montrent que notre solution retourne de bons résultats de prédiction
et de recommandation qui satisfont les besoins des utilisateurs.

Cependant, notre solution laisse place a d'autres améliorations. Comme travaux futurs, nous
pensons qu'il est possible d'optimiser notre modéle et d'utiliser plus de techniques et combiner
notre solution avec QoS pour obtenir de bons résultats de recommandation en optimisant le facteur

temps. De plus, nous aimerions faire denotre nouvelle solution un service en ligne et l'utiliser pour
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la recommandation des services cloud. Nous planifions également de tester notre solution sur un

dataset dédi¢ aux services cloud, chose quin’a pas été possible dans le cadre de ce travail par cause

d’indisponibilité de ces datasets.
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