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Résumé
Dans le domaine de la nutrition, des recommandations
personnalisées sont essentielles pour encourager des ha-
bitudes alimentaires saines et adaptées. Cet article pré-
sente un système de recommandation exploitant des don-
nées séquentielles structurées ainsi que des informations
contextuelles afin de proposer des repas adaptés. Notre mo-
dèle, basé sur les Réseaux Neuronaux Récurrents, est spé-
cialement conçu pour fournir des recommandations tenant
compte des profils nutritionnels individuels, de la diversité
des repas et des contraintes de santé. Notre système est
également capable de générer des repas complets structu-
rés respectant les contraintes nutritionnelles du monde réel,
démontrant ainsi son applicabilité pratique. En plus de sur-
passer de manière significative les systèmes de pointe sur
cette tâche, nous montrons que notre approche séquentielle
exploite efficacement la modélisation du contexte.
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1 Introduction
La plupart des maladies chroniques telles que le diabète,
l’obésité et les maladies cardiovasculaires sont corrélées
à des habitudes alimentaires peu saines [26]. Les agences
de santé publique ont élaboré des recommandations nutri-
tionnelles destinées à la population afin d’encourager de
meilleures habitudes alimentaires. Ce sont les recomman-
dations très médiatisés, par exemple « mangez au moins 5
fruits ou légumes par jour », « limitez votre consomma-
tion de sel » L’adhésion du grand public à ces recomman-
dations reste relativement faible, bien que la sensibilisation
aux régimes alimentaires sains soit plutôt bonne [19]. Dif-
férents facteurs contribuent à cette situation : préférences
culturelles et personnelles, difficulté de mise en œuvre, dis-
ponibilité et prix des aliments [37], etc.
Les systèmes de recommandation (RS) peuvent jouer un
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FIGURE 1 – Génération de séquences personnalisées sous
contrainte

rôle essentiel pour répondre à ce problème, en proposant
des suggestions concrètes et personnalisées tout en res-
pectant des contraintes de diversité, de santé, d’éthique et
d’économie. Le défi technique est de concevoir un sys-
tème capable de recommander non seulement des aliments
correspondant aux préférences des utilisateurs, mais aussi
des menus, voire des séquences de menus, respectant des
contraintes spécifiques (e.g., régimes particuliers, allergies,
limites d’apport énergétique...).
Les systèmes de recommandation ont considérablement
évolué au cours des 20 dernières années : tandis que les mé-
thodes classiques adoptent des techniques telles que les al-
gorithmes basés sur le contenu [32] et le filtrage collabora-
tif [25], les systèmes modernes exploitent des architectures
d’apprentissage profond capables de prendre en compte dif-
férents types de contenu. [11].
Pour évaluer l’efficacité des algorithmes de recommanda-
tion dans des tâches qui vont au-delà des contextes tradi-
tionnels de prédiction de classement, plusieurs métriques
d’évaluation ont été définies [34] et il a été suggéré de
prendre en compte les séquences d’actions des utilisateurs
pendant leur session [14, 15]. Les domaines de recherche
actuels incluent la diversité des recommandations, l’expli-
cation associée a celles-ci [31], le contexte général dans le-



quel elle est faite [2] et la transparence du système ou son
équité [33].
Alors que la recommandation de recettes est un problème
classique, la recommandation de menus complets ouvre de
nouvelles perspectives et défis techniques.
Afin de recommander un ensemble cohérent d’aliments
sur plusieurs menus, il est nécessaire d’introduire des
contraintes diététiques pertinentes [9, 12]. Les travaux pré-
cédents [14] se sont concentrés sur l’utilisation des données
séquentielles. L’objectif de cet article est de construire une
séquence d’aliments constituant un menu tout en intégrant
les préférences de l’utilisateur et en maintenant la cohé-
rence du menu (par exemple, éviter de proposer du chou-
fleur en dessert). De plus, le défi est également de prendre
en compte le contexte de l’utilisateur (par exemple, les sai-
sons, manger à la maison ou au bureau) [2], ainsi que des
contraintes strictes en termes de choix (par exemple végé-
talien, végétarien), religions ou allergies.
Notre proposition consiste à développer un système de re-
commandation (RS) capable non seulement de compléter
une séquence d’aliments, comme dans la génération de
playlists [8], mais aussi de générer des séquences complètes
sous plusieurs contraintes [18]. À notre connaissance, il
n’existe pas de RS capables de générer des séquences com-
plètes et cohérentes (i.e., des menus, qui sont des listes or-
données d’articles alimentaires) de manière personnalisée
et en prenant en compte des contraintes.
En particulier, ce travail va au-delà des propositions pré-
cédentes à l’intersection de l’apprentissage automatique et
de la nutrition, qui ont présenté la substituabilité des ali-
ments [3] ou la recommandation personnalisée [13]. Notre
objectif est de développer un système qui pourrait être uti-
lisé par les nutritionnistes pour trouver des menus sur me-
sure et répondre à certaines contraintes nutritionnelles.
Dans ce travail, nous exploitons le jeu de données
INCA2 [4], qui est un rapport contenant des logs détaillés
et contextualisés de consommation alimentaire. Nous dé-
crivons par la suite, notre approche qui utilise une architec-
ture de réseau de neurones récurrent (RNN) pour apprendre
le modèle qui générera des séquences alimentaires, comme
illustré dans la Fig. 1.
Afin de démontrer l’importance de considérer l’aspect sé-
quentiel de notre problème, nous comparons la perfor-
mance de notre approche basée sur les RNN à celle d’ap-
proches de l’état de l’art, en oubliant l’aspect séquentiel
d’un menu et en le considérant comme un ensemble d’ar-
ticles. En particulier, nous comparons la performance de
notre approche à celle de deux approches : BPR [29] et
NeuMF [16].
Nous avons également réalisé une série d’expérimentations
sur des modèles de type transformer, qui ont montré qu’ils
ne convenaient pas à notre problème.
Nous détaillons ensuite une évaluation expérimentale des
aliments prédits dans une séquence, à différents horizons
temporels, en utilisant différentes métriques. Pour la classi-
fication, nous utilisons la métrique d’exactitude (Accuracy)
et pour le classement des recommandations, nous utilisons
la métrique Mean Reciprocal Rank (MRR).

En plus de l’apprentissage séquentiel, nous avons déve-
loppé différentes variantes d’encodage du contexte et com-
paré différentes stratégies d’apprentissage avec et sans cur-
riculum learning [7]. La dernière partie de l’article traite de
l’utilisation d’un modèle pour prédire des menus complets
et d’évaluer la pertinance de ces recommendations.
Cet article présente donc les contributions suivantes :

— une formalisation du problème de recommandation
dans le cadre séquentiel de la suggestion de menus ;

— un modèle génératif capable de construire des me-
nus crédibles et personnalisés, en prenant en compte
le contexte des utilisateurs ;

— une comparaison précise des performances de notre
approche avec celles de bases de référence non sé-
quentielles bien connues et définies ; pour ce faire,
nous avons réduit le problème de prédiction de sé-
quence à un simple problème de prédiction d’un en-
semble non ordonné ;

— une série d’expérimentations démontrant l’effica-
cité de l’architecture développée en utilisant des
métriques pertinentes contre différentes variantes et
ablations.

Les données que nous avons utilisées sont déjà accessibles
gratuitement. Tout le code associé à cet article sera mis à
disposition en ligne lors de la publication.

2 Travaux liés
Les systèmes de recommandation (RS) tirent parti des re-
tours des utilisateurs et des relations entre les items pour
suggérer des contenus pertinents. Ces retours peuvent être
explicites (par exemple, des évaluations) ou implicites (par
exemple, des schémas d’interaction). Les paradigmes les
plus courants incluent le filtrage basé sur le contenu, qui
repose sur les caractéristiques des items, et le filtrage colla-
boratif, qui identifie les similarités entre utilisateurs.
Les systèmes de recommandation pour l’alimentation et la
nutrition constituent un domaine de recherche actif. Cer-
tains modèles utilisent les retours des utilisateurs pour af-
finer les recommandations, orientant ainsi le système vers
des recettes personnalisées [13], tandis que d’autres se
concentrent sur la tâche de substitution, consistant à rem-
placer des ingrédients afin d’améliorer la qualité des menus
tout en respectant des contraintes nutritionnelles [1,3]. Des
retours directs ont également été utilisés pour construire
des menus personnalisés et équilibrés sur le plan nutrition-
nel [35].
Les informations contextuelles, telles que des facteurs tem-
porels, géographiques ou émotionnels, peuvent améliorer la
personnalisation [31]. Dans les systèmes de recommanda-
tion alimentaires, des contextes représentatifs, dérivés d’at-
tributs stables et observables (par exemple, les habitudes de
consommation), sont couramment utilisés. Les approches
tenant compte du contexte intègrent ces données afin d’op-
timiser les prédictions.
Les systèmes de recommandation prenant en compte la sé-
quence capturent les dépendances séquentielles entre les
items, permettant ainsi de modéliser les habitudes et ten-



dances des utilisateurs [28]. Les réseaux de neurones récur-
rents (RNN) sont largement utilisés à cet effet, offrant des
avantages par rapport aux méthodes traditionnelles en ap-
prenant à partir de sessions complètes d’utilisateurs [17].
Ces systèmes peuvent également capter des intentions à
court terme, comme le contexte immédiat des items du
menu [27]. Les habitudes de consommation structurées
jouent un rôle clé dans les systèmes de recommandation
alimentaires. Les contraintes séquentielles — telles que la
transition des entrées vers les plats principaux — guident la
génération de séquences et améliorent la qualité des recom-
mandations [20]. Par exemple, le choix initial dans un re-
pas (par exemple, céréales et lait) établit des attentes claires
pour le reste de la séquence, facilitant ainsi la personnalisa-
tion.
Les architectures de type Transformer sont devenues incon-
tournables dans les systèmes de recommandation grâce à
leur capacité à modéliser des dépendances à longue portée
dans des données séquentielles. Contrairement aux RNN
traditionnels, les transformers s’appuient sur des méca-
nismes d’auto-attention [36], leur permettant de capturer ef-
ficacement des motifs complexes. BERT (Bidirectional En-
coder Representations from Transformers) [10] a été large-
ment adopté dans les systèmes de recommandation pour sa
compréhension contextuelle bidirectionnelle, qui lui permet
d’encoder à la fois les interactions passées et futures. Cela
le rend efficace pour des tâches telles que la recomman-
dation basée sur les sessions, où l’intention de l’utilisateur
peut être déduite des items environnants.

3 Les données INCA 2
Les données de consommation alimentaire utilisées dans
cet article proviennent de l’enquête INCA2, une enquête
nationale française réalisée de 2006 à 2007 sur la consom-
mation alimentaire individuelle. L’enquête se compose de
rapports alimentaires documentant la consommation sur 7
jours de 4079 individus, dont 2624 adultes, recueillis sur
plusieurs mois afin de tenir compte d’éventuelles variations
saisonnières des habitudes alimentaires.
Tous les aliments consommés au cours de la journée sont
enregistrés, mais nous avons choisi de nous concentrer sur
les trois principaux types de repas : le petit-déjeuner, le dé-
jeuner et le dîner. Les menus sont des séquences d’aliments
organisées en 44 groupes. On observe une certaine hétéro-
généité dans la manière dont l’eau, le pain et l’huile utilisée
lors de la cuisson sont enregistrés dans l’ensemble de don-
nées. Pour des raisons de stabilité, nous avons éliminé ces
catégories et conservé seulement 34 groupes.
À partir de ces données, nous avons extrait notre jeu de
données d’entraînement, qui se compose de 35253 menus,
et le jeu de test contenant 6964 menus pour 2502 utilisa-
teurs. Dans l’étude INCA2, plusieurs données contextuelles
sont disponibles, en particulier la catégorie d’âge des uti-
lisateurs, qui sera utilisée dans la partie évaluation de cet
article.
Dans notre travail, les données de consommation sont in-
terprétées comme les préférences implicites des utilisa-

FIGURE 2 – Habitudes de Consommations en fonction de
l’Age

teurs [29]. Pour modéliser la consommation des utilisa-
teurs, nous considérons une matrice d’interaction binaire
« aliments »/« utilisateurs » où les 0 indiquent la non-
consommation de l’aliment par l’utilisateur et les 1 repré-
sentent la consommation de l’aliment par celui-ci.
Habitudes de Consommations et Contextes.
Nous considérons un menu comme une séquence ordon-
née d’items, où chaque item appartient à un groupe alimen-
taire : une tomate appartient, par exemple, au groupe des
légumes. Nous avons dû limiter notre analyse aux groupes
alimentaires, car dans ce jeu de données, les aliments indi-
viduels sont soit trop rares (par exemple, très peu d’utilisa-
teurs consomment des poivrons) soit trop spécifiques (par
exemple, une part importante des utilisateurs consomme
de la viande, mais très peu consomment du bœuf bourgui-
gnon).
Pour améliorer la pertinence des recommandations que
nous générons, nous tirons parti du contexte dans lequel la
consommation a eu lieu.
Afin de sélectionner le contexte le plus pertinent, nous
avons réalisé une série d’analyses statistiques. Nous avons
par la suite examiné les habitudes de consommation au
sein des différents groupes alimentaires pour déterminer si
un contexte permet de diviser le jeu de données en sous-
groupes d’utilisateurs ayant des habitudes de consomma-
tion différentes.
Dans la Figure 2, nous pouvons observer que certains uti-
lisateurs présentent des habitudes de consommation diffé-
rentes pour certains groupes alimentaires tout en étant simi-
laires pour d’autres. Un contexte est sélectionné s’il permet
de discriminer les utilisateurs en fonction de leur consom-
mation (c’est-à-dire, s’il existe une quantité suffisante de
différences entre leur menus).
De plus, la représentation des différences de consommation
entre les groupes d’âge, révèle des disparités significatives.
Les personnes du groupe d’âge 18-24 ans consomment
moins d’alcool que celles des groupes 50-64 ans et 65 ans
et plus. Le café se distingue comme le groupe alimentaire
le plus discriminant, les plus jeunes consommant moins que
les plus âgés. Ces particularités nous ont conduits à étudier
si l’âge pouvait constituer un contexte pertinent.
Par ailleurs, notre analyse a également montré que le type
de repas représente un contexte clé à prendre en compte,
puisque les repas du petit-déjeuner diffèrent considérable-
ment des autres.



4 Modélisation avec des Réseaux de
Neurones Récurrents

Il existe de nombreux outils de modélisation séquentielle,
allant des chaînes de Markov [30] pour les séquences
discrètes aux transformers [21], qui offrent une approche
globale pour capturer les dépendances entre des événe-
ments éloignés. Nous visons à apprendre des représenta-
tions continues pour les utilisateurs et les items alimentaires
afin, en définitive, d’étudier à la fois la topologie de la po-
pulation et la similarité entre les items. Les données avec
lesquelles nous travaillons sont de bonne qualité mais limi-
tées, ce qui nous conduit à explorer des modèles avec peu
de paramètres .
La flexibilité de l’architecture des réseaux de neurones ré-
currents (RNN) et leur efficacité éprouvée dans les sys-
tèmes de recommandation nous incitent à les étudier en dé-
tail. De plus, les séquences de consommation sont relative-
ment courtes (4 items en moyenne dans le jeu de données
INCA2 après prétraitement) et ne présentent pas toujours
des transitions claires, comme entre les types de repas tels
que les entrées, les plats principaux et les desserts pour les
déjeuners et les dîners.

4.1 Données Séquentielles et Contexte
Nous considérons un jeu de données X étant des me-
nus m, chaque menu étant une séquence d’éléments alimen-
taires a :

X = {mu,d,r}, mu,d,r = [a1, . . . , at, . . . aT ] (1)

Les menus sont associés à une date d, un type de repas r
(petit-déjeuner, dîner, etc.) et un utilisateur u. Comme dé-
crit dans la section 3, la date d est utilisée pour représen-
ter les sept jours de consommation. Nous l’avons exploitée
pour diviser les données en ensembles d’entraînement, de
validation et de test, et pour différencier les différents me-
nus dans le processus d’apprentissage. L’ensemble d’entraî-
nement est composé de 5 jours de consommation, tandis
que les ensembles de validation et de test sont composés
d’une seule journée. Ainsi, la date n’est pas mentionnée ni
utilisée dans les notations de prédiction, car la paire (u, r)
constitue déjà un identifiant unique dans l’ensemble de test.

4.2 Apprentissage de Représentations
Par défaut, l’espace des éléments alimentaires A et l’es-
pace des utilisateurs U sont discrets. Suivant le paradigme
de l’apprentissage de représentations [6], nous projetons
ces deux espaces dans un espace vectoriel de dimension z,
avec :

a ∈ A 7→ a ∈ Rz, u ∈ U 7→ u ∈ Rz (2)

Ces représentations sont initialisées de manière aléatoire et
ensuite apprises par l’architecture du réseau de neurones ré-
current (RNN) décrite ci-dessous. Cette approche très géné-
rale est la plus flexible pour encoder diverses informations,
y compris les affinités, dans les profils des utilisateurs et
des éléments. Depuis l’émergence des techniques de facto-
risation de matrice pour la recommandation [24] jusqu’aux

variantes qui ont remporté le défi Netflix [22], de la vague
de modélisation des retours implicites [29] aux approches
d’apprentissage profond combinant filtrage collaboratif et
l’analyse du contenu [40], toutes les avancées récentes sont
basées sur l’apprentissage de représentations.

4.3 RNN et Séquentialité des Menus
Un RNN met à jour l’état caché au temps t (ht ∈ Rh) en
utilisant la fonction suivante :

ht = g(Wa at +Wu ui + U ht−1) (3)

Ici, g est une fonction tangente hyperbolique et at,ui,∈ Rz

sont respectivement les représentations des éléments ali-
mentaires et de l’utilisateur dans l’espace de projection Rz

(le profil utilisateur est répété à chaque étape pour amé-
liorer les performances). ht−1 est l’état caché au temps
t− 1. Les paramètres de poids sont donnés par les matrices
W ∈ Rh×z et U ∈ Rh×h.
Le réseau fournit une prédiction du prochain élément dans
une séquence en tant que tâche de classification ; avec
un horizon temporel de 1, cela correspond à l’approche
teacher-forcing [23]. Au fur et à mesure que l’horizon aug-
mente, la prédiction au temps t est utilisée comme entrée au
temps t+ 1, ce que l’on appelle la génération libre. La pré-
diction P (at+1|a1:t) est estimée par une fonction softmax :

p̂ = f(ht) = softmax(V ht) ∈ R|A|, V ∈ R|A|×h

(4)

ât+1 = argmax p̂ (5)

où la matrice V ∈ R|A|×h regroupe les paramètres de pré-
diction. Le critère d’apprentissage du réseau est générale-
ment l’entropie croisée : H(p̂) = − log p̂(at+1). Pendant
l’entraînement, nous utilisons des mini-batchs de taille 100
pour économiser du temps de calcul et améliorer le taux
d’apprentissage.
Dans la section 5.4, nous définirons les détails de l’implé-
mentation du transformer et montrerons ses performances
sur notre jeu de données.

4.4 Intégration du Contexte
Pour ajouter de la diversité et de la personnalisation, nous
proposons d’ajouter et de combiner des contextes. Dans
cette section, nous discuterons de la manière dont nous
pouvons combiner les contextes et ce que nous souhaitons
accomplir. À chaque paire (ui,mui,d,r), un ensemble de
contextes c ∈ C est associé. Dans ce qui suit, les contextes
correspondent à des attributs de l’utilisateur ou du repas :
il peut s’agir de la catégorie d’âge ou du type de repas.
Les travaux futurs prendront en compte d’autres descrip-
teurs pour encoder la saisonnalité ou les lieux (domicile vs
restaurant). Comme pour les éléments et les utilisateurs, le
contexte est représenté par des valeurs discrètes et projeté
dans un espace latent : c ∈ C 7→ c ∈ Rz .
Comme nous pouvons le voir dans le Tableau 2, l’utilisa-
tion du contexte permet au modèle de mieux comprendre
la séquence, mais dans des expériences ultérieures (voir



Tab. 3), nous montrons que le contexte n’aura que peu d’im-
pact après le deuxième ou troisième élément alimentaire,
le principal bénéfice étant sur le premier élément. Nous
avons exploré plusieurs méthodes pour combiner les diffé-
rents contextes (concaténation, combinaison linéaire, per-
ceptron multicouche), mais n’avons observé aucune diffé-
rence significative en termes de performance. Nous présen-
tons donc l’approche la plus simple :
la concaténation de chaque contexte en cj à chaque étape
de temps, ce qui peut être écrit comme

ht = g(Wa at +Wu ui +
∑
j

Wcj cj + U ht−1) (6)

4.5 Métriques Séquentielles
4.5.1 Précision Séquentielle
Pour évaluer les prédictions séquentielles du RNN, nous
comparons chaque paire d’éléments (prédiction - vérité ter-
rain) dans la séquence. Avec m un menu de longueur n et
respectivement u et r l’utilisateur et le type de repas, la pré-
cision séquentielle est définie comme :

Accseq(mu,r) =
1

n

n∑
t=1

1[at=ât] (7)

4.5.2 MRR
Compte tenu de la grande diversité de consommation et des
relations complexes entre les éléments, se contenter d’une
correspondance exacte n’est pas suffisant pour évaluer la
qualité d’une prédiction d’un élément. Le Mean Recipro-
cal Rank (MRR) est une métrique utilisée pour évaluer la
qualité des recommandations classées. Elle mesure le rang
auquel apparaît le premier élément pertinent dans la liste
de recommandations. Nous calculons le MRR pour chaque
élément d’un menu en examinant la position de la vérité
terrain dans le tenseur de prédiction, puis nous en faisons la
moyenne. En notant mu,r un menu de longueur T et rankat

la position du premier élément pertinent dans la liste de sor-
tie, nous avons :

MRR(mu,r) =
1

|mu,r|

T∑
t=1

1

rankat

(8)

4.6 Génération de Séquences
Le processus de génération de séquences utilise la re-
cherche par faisceau (beam search). Au lieu de sélectionner
uniquement l’élément le plus probable, plusieurs éléments
sont tirés de la distribution de prédiction, en maintenant
des séquences parallèles. Cela garantit la diversité et per-
met d’identifier des séquences optimales qu’une approche
avare pourrait manquer.
La recherche par faisceau permet également une génération
contrainte à moindre coût computationnel, en modifiant la
distribution pour exclure certains éléments. En prenant en
entrée l’utilisateur, le contexte et le début de la séquence,
le RNN génère des menus cohérents et personnalisés qui
respectent les contraintes nutritionnelles.

Nous avons étudié deux méthodes de prédiction dans notre
modèle : (i) teacher-forcing, qui utilise la vérité terrain pour
prédire à t + 1, et (ii) free-generation, où la prédiction à t
est utilisée comme entrée pour t+ 1.
L’entraînement avec free-generation permet d’explorer des
séquences plus complexes, améliorant ainsi l’apprentis-
sage, mais commencer l’entrainement de cette manière
rend la tâche trop complexe et les gradients instables. Le
teacher-forcing empêche lui le modèle d’apprendre des dé-
pendances au-delà de t + 1, comme par exemple éviter la
répétition d’éléments dans une séquence. Nous avons im-
plémenté le scheduled learning [5], augmentant progressi-
vement l’utilisation de free-generation dans les prédictions,
mais cela a donné des performances inférieures par rapport
à l’utilisation exclusive du teacher-forcing.

4.7 Baselines et Métriques Non-Séquentielles
Pour ancrer notre travail dans la littérature sur les sys-
tèmes de recommandation, nous proposons une série d’ex-
périences non séquentielles qui nous permettent de nous
comparer à des baselines solides. Nous avons utilisé BPR
[29] et NeuMF [16]. BPR fonctionne avec un système d’op-
timisation par paires : au lieu de prédire un score pour
une paire utilisateur-article, il se concentre sur la compa-
raison de deux articles pour un utilisateur, fournissant ainsi
un classement personnalisé pour chaque paire utilisateur-
article. NeuMF utilise la factorisation matricielle générali-
sée (GMF) ; au lieu du simple produit scalaire utilisé dans
la MF, l’interaction entre les utilisateurs et les articles est
modélisée à l’aide d’un produit élément par élément des
embeddings des utilisateurs et des articles. Ils combinent
leur résultat avec un perceptron multicouche (MLP) qui in-
troduit de la non-linéarité afin de capturer des interactions
plus complexes entre utilisateurs et articles.
Les approches BPR et NeuMF ne sont pas capables de pré-
dire des séquences, mais uniquement des listes d’articles :
elles ne peuvent pas encoder le fait que la salade est sou-
vent consommée en entrée et donc avant le fromage. De
plus, les types de menus ne sont pas pris en compte par ces
approches ; nous proposons de construire un modèle pour
chaque type de repas (petit-déjeuner, déjeuner, dîner).
Un menu pour un utilisateur u est désormais défini comme

Mu = {a1, . . . , an}

où M est un ensemble de n articles distincts et l’ordre des
éléments n’a pas d’importance, c’est-à-dire que

{a1, a2} = {a2, a1}.

Dans ce cadre, un menu se réduit à un ensemble d’aliments
et la métrique d’évaluation des performances mesure la pré-
cision entre la liste d’aliments proposée par le modèle et la
vérité terrain :

Accset(Mu) =
1

|Mu|

∣∣∣Mu ∩ M̂u

∣∣∣ (9)

Pour BPR et NeuMF, soit y ∈ Rn le tenseur de prédic-
tion de sortie de taille n, où chaque élément yi représente



TABLE 1 – Exactitude sur ensembles pour les modèles
NeuMF,BPR et RNN.

Type repas NeuMF BPR RNN

Petit déjeuner 0.616 0.496 0.673
Déjeuner 0.164 0.133 0.197
Dîner 0.168 0.131 0.203
Moyenne tout repas 0.316 0.253 0.357

le score prédit pour le ième article. Nous avons défini une
prédiction de menu comme suit :

Topn(y) = {y1, y2, . . . , yn | y1 ≥ y2 ≥ · · · ≥ yn} (10)

M̂u = {a1, . . . , an} (11)

Le RNN est utilisé en free generation et produit une sé-
quence de longueur n qui est ensuite réduite à un ensemble
non ordonné. Par défaut (c’est-à-dire sans introduire de
stratégie d’échantillonnage), chaque approche produit une
unique prédiction pour chaque type de repas et pour chaque
utilisateur. Cette sortie sera comparée à l’ensemble de test,
qui est constitué d’une seule journée.

5 Expériences sur les données
INCA2

Nous proposons d’abord des expériences non-séquentielles
(basées sur des ensembles d’articles) afin de comparer notre
approche aux références en systèmes de recommandation.
Ensuite, nous passons à la génération séquentielle pour ana-
lyser l’impact du contexte et la cohérence des prédictions au
fur et à mesure de l’avancement du repas.

5.1 Comparaison par rapport à l’état de
l’art : Baselines non séquentielles

La Table 1 présente les performances sur le jeu de test pour
la exactitude par ensemble (équation 9). Pour correcte-
ment représenter la particularité de notre jeu de données,
nous l’avons séparé selon le type de repas (petit déjeu-
ner, déjeuner et dîner), en calculant l’exactitude sur cha-
cun des sous-ensembles séparément (avec 3 modèles diffé-
rents), Moyenne tout repas étant la moyenne des 3 résultats.
Comme décrit dans la section 4.7, tous les modèles (RNN,
BPR et NeuMF) prédisent un repas complet à partir du
profil utilisateur. La disparité de d’exactitude pour le petit
déjeuner par rapport aux autres types de repas s’explique
par le fait qu’il s’agit d’un menu plus facile à prédire, car
il comporte moins de diversité d’articles, et il est reconnu
comme un menu stable. Nous avons tendance à manger les
mêmes choses chaque matin. Les résultats pour le déjeuner
et le dîner montrent que ces menus sont plus diversifiés, et
donc plus complexes, ce qui les rend plus difficiles à ap-
prendre avec les quelques données dont nous disposons.
Le modèle BPR affiche un score inférieur, ce qui nous in-
dique que la relation complexe entre les articles et les utili-
sateurs ne peut être pleinement comprise avec une approche
linéaire, alors que NeuMF et RNN, qui utilisent tous deux

TABLE 2 – Performances des modèles pour la prédiction du
prochain élément

Modèle MRR Acc

(Item) 0.329 0.243
(Item,User) 0.405 0.328
(Item,User,Age) 0.413 0.336
(Item,User,Typm) 0.429 0.355
(Item,User,Typm,Age) 0.429 0.354

un perceptron multicouche, obtiennent de meilleures per-
formances. Compte tenu de la performance globalement
supérieure du modèle RNN, nous démontrons que, même
sans métrique séquentielle, cette tâche de recommandation
est mieux résolue avec une approche séquentielle. En ef-
fet, alors que BPR et NeuMF pourraient prédire des articles
adaptés à l’utilisateur mais incohérents (par exemple, deux
plats principaux sans entrée), le RNN prédit en plus un re-
pas cohérent.

5.2 Exploiter le contexte pour améliorer la
performance

Comme décrit dans la section 3, l’information contextuelle
a un impact significatif sur le contenu des repas des utili-
sateurs. Nous avons pour objectif de quantifier l’impact du
contexte sur des recommandations séquentielles. Nous pro-
fitons également de cette expérience pour évaluer l’impact
du profil utilisateur sur les performances du système (en
traitant l’utilisateur comme un contexte, voir Eq. (6)).
Chaque contexte permet de représenter des sous-groupes
d’utilisateurs, la qualité de celui-ci étant déterminée par
les différences de consommation entre utilisateurs de sous-
groupes différents. Par exemple, si nous utilisons l’âge
comme contexte et observons que les personnes de 20 ans
consomment moins de café que celles de plus de 60 ans,
nous pouvons en déduire que ce contexte pourrait aider le
modèle en introduisant un biais en faveur de la consomma-
tion de café.
Pour évaluer correctement la qualité d’une recommanda-
tion, nous pouvons soit examiner chaque élément indivi-
duellement, en mesurant la proximité avec la vérité ter-
rain, soit évaluer la qualité du menu global. Pour mesu-
rer la qualité de chaque prédiction d’élément, nous utilise-
rons L’Exactitude Séquentielle (Acc) et le Mean Reciprocal
Rank (MRR).
Les performances de chaque contexte sont présentées dans
la Table 2. Nous constatons que la prise en compte de n’im-
porte quel contexte améliore la performance de l’approche,
mais seul le type de repas offre une amélioration signifi-
cative. Nous nous attendions à ce que le contexte lié aux
groupes d’âge (Age) ne différencie pas les utilisateurs au-
tant que le type de repas (Typm).
La performance du contexte âge implique que nous n’avons
pas complètement dissocié l’information liée à l’âge de
l’embedding utilisateur. De futures expériences tenteront
d’extraire autant d’information que possible de cet embed-



TABLE 3 – Disparité d’exactitude des articles en fonction
du type de repas. L’exactitude augmente significativement
au fur et à mesure du déroulement du déjeuner et du dîner.

Modèle Petit-déjeuner Déjeuner Dîner

Exactitude du premier élément
(Item,User) 64.8 2.5 3.6

(Item,User,Typm) 75.9 8.0 13.3

Exactitude du deuxième élément
(Item,User) 63.9 7.5 8.0

(Item,User,Typm) 65.6 9.2 11.3

Exactitude du troisième élément
(Item,User) 63.5 12.5 16.0

(Item,User,Typm) 63.3 13.6 16.8

Exactitude globale des éléments
(Item,User) 65.6 20.9 20.7

(Item,User,Typm) 68.4 22.5 24.4

ding utilisateur. Néanmoins, l’ajout d’un contexte supporté
par une augmentation des disparités statistiques dans les ha-
bitudes de consommation constitue une amélioration.

5.3 Analyse Approfondie des Performances
des Modèles

Le modèle qui considère le type de repas comme contexte
obtient de meilleurs résultats pour le déjeuner et le dîner,
mais pas pour le petit-déjeuner. Ce comportement s’ex-
plique par le surapprentissage du modèle sur les menus de
petit-déjeuner qui, en France, présentent une faible diversité
d’aliments et commencent fréquemment par le café.
Nous proposons donc de mesurer la performance en termes
d’exactitude du prochain aliment dans le menu. La régula-
rité présente dans la consommation au petit-déjeuner rend
l’interprétation des performances difficile pour ce menu.
Pour le déjeuner et le dîner, nous constatons qu’il est très
difficile de prédire le premier élément (ce qui semble lo-
gique compte tenu du nombre important de possibilité des
utilisateurs pour cet aliment), mais ensuite les prédictions
s’améliorent en tirant parti de l’information qui se dévoile
au fil des itérations, ce qui démontre cohérence générale
dans les repas. La Table 3 illustre ce phénomène.
Il apparaît également que notre formulation actuelle ne par-
vient pas à tirer profit de la combinaison des contextes (der-
nière ligne du tableau). Là encore, il semble s’agir d’un
problème de régularisation et/ou de désentanglement : les
paramètres du contexte supplémentaire ne sont pas correc-
tement exploités, l’information étant déjà encodée dans les
autres profils.
Néanmoins, nos expériences démontrent l’impact positif de
l’utilisation de l’information contextuelle pour améliorer
les recommandations dans le cas de données séquentielles.
Des travaux antérieurs dans le domaine de la musique et du
e commerce [38] abordent l’impact du premier élément sur
la génération. Plus tôt le modèle comprend à quel moment
du repas il se trouve, meilleure sera la suite de la recomman-

TABLE 4 – Impact du jeu de données sur nos modèles trans-
former

Jeu de données MRR ACC

Modèle (Item)
(Déjeuner, Dîner) 0.284 0.231

(Petit-déjeuner, Déjeuner, Dîner) 0.356 0.293

Modèle (Item,User)
(Déjeuner, Dîner) 0.294 0.231

(Petit-déjeuner, Déjeuner, Dîner) 0.366 0.294

dation. Avec le teacher forcing, cet avantage est rapidement
compromis, mais avec la génération libre, guider le modèle
dès le début de la séquence offre un avantage notable.

5.4 RNN vs Transformer
Dans cette section, nous résumons les expériences menées
autour du Transformer. Notre implémentation suit de près
celle proposée dans "Attention is all you need" [36], en uti-
lisant les modules dédiés de PyTorch. Le modèle est basé
sur l’auto-attention bidirectionnelle et est entraîné (et éva-
lué) selon le paradigme du langage masqué (Masked Lan-
guage Modeling - MLM).
Nous avons exploré plusieurs approches pour introduire
l’utilisateur et la personnalisation. Nous avons d’abord
ajouté des poids d’utilisateur après chaque bloc de transfor-
mation, en concaténant ces poids avec ceux des éléments,
comme nous l’avons fait avec le RNN (toutes les entrées
sont ainsi doublées en taille). Nous avons également tenté
une multiplication terme à terme entre utilisateurs et items
afin de modéliser la vision spécifique de l’utilisateur sur
l’item, à la manière d’une factorisation matricielle. La mé-
thode la plus efficace consiste à traiter l’utilisateur de la
même façon que le token CLS dans BERT [10], en l’ajou-
tant simplement au début de la séquence.
Après optimisation des hyperparamètres, nous avons utilisé
une attention multi-têtes à 8 têtes, avec 4 blocs Transformer
et un espace d’embedding pour les utilisateurs et les items
de taille 256. Pendant l’entraînement, nous avons utilisé un
taux d’apprentissage de 1e-3 et masqué 20% de l’entrée,
en entraînant pendant 10 époques (un nombre d’époques
supérieur menant à un surapprentissage).
Malgré la prédiction bidirectionnelle sur les aliments mas-
qués, nous constatons dans la Tab. 4 que les performances
du modèle Transformer sont inférieures à celles du RNN.
Nos expériences montrent également que l’utilisateur n’est
pas pris en compte dans la décision : échanger les utilisa-
teurs n’a aucun impact sur la vraisemblance des repas pré-
dits.
Les faibles performances de l’architecture Transformer
s’expliquent par le manque de données et la petite taille
des repas. L’utilisation d’un mini-transformer ne fonctionne
pas, les performances optimales sont obtenues avec une
paramétrisation correspondant à des embeddings grands et
coûteux, avec un nombre de couches et de têtes qui seraient
déraisonnable par rapport à nos données. Nous concluons



ainsi, en accord avec d’autres études [39], que, malgré l’in-
térêt du mécanisme d’auto-attention pour cette tâche, le
Transformer n’est pas adapté à notre cas d’utilisation.

6 Analyse des recommandations du
modèle

Afin d’analyser notre modèle sous un nouvel angle, nous
considérons la log-vraisemblance ; pour un utilisateur ui et
son menu mui

= {at}t=1,...,|mui
| avec le contexte c, celle-

ci est calculée comme suit :

L(m|ui, c) =
∑
t

log p(at|ui, c) (12)

avec p(at|ui, c) correspondant aux sorties softmax du
RNN, dont les entrées sont les profils ui et c.
Nous utilisons cette métrique pour comparer l’affinité d’un
utilisateur pour des menus : soit des menus générés pour
lui à l’aide de l’algorithme de beam search, soit des menus
consommés par d’autres utilisateurs.

6.1 Recommandations personnalisées
Nous avons d’abord exploré différentes manières de combi-
ner et d’utiliser les contextes et évalué notre modèle sur dif-
férentes métriques et jeu de données. Cependant aucun de
ces résultats ne permet de démontrer que notre modèle est
véritablement personnalisé : un modèle peut recommander
un article à un utilisateur simplement parce qu’il est popu-
laire et non parce qu’il correspond aux goûts de celui-ci.
Dans une première expérience, nous testons si le modèle
recommande des articles de manière générique ou s’il a
appris à calibrer la recommandation afin de satisfaire les
préférences des utilisateurs. Si le modèle est personnalisé,
il faut observer qu’un menu généré pour un utilisateur est
plus adapté à un menu aléatoire présent dans le jeu de don-
nées, ce dernier n’étant pas directement lié aux goûts de
l’utilisateur. Nous sélectionnons un utilisateur au hasard et
comparons la log-vraisemblance des menus que nous gé-
nérons pour lui, via l’algorithme de beam search, à la log-
vraisemblance de menus existants provenant d’un autre uti-
lisateur, ces menus étant de taille identique.
Nous calculons le gain moyen de la log-vraisemblance sur
10 menus générés comparativement à 50 menus d’autres
utilisateurs (tous les menus ayant une taille de 5 pour per-
mettre l’agrégation et la comparaison des vraisemblances).
Nous constatons un gain notable de log-vraisemblance avec
notre menu généré, ce qui indique que le modèle est adapté
aux goûts des utilisateurs. Il convient également de noter
que les menus générés sont assez convaincants pour un hu-
main, même si nous n’avons pas encore mené d’expériences
approfondies à ce sujet. Un exemple de menu généré est :
[’pâté de campagne’, ’carotte crue’, ’steak haché’, ’pâtes
alimentaires cuites’, ’café noir prêt à boire non sucré’].

6.2 Application réelle de la personnalisation
La deuxième expérience constitue une application directe
de notre modèle à des fins pratiques pour les nutritionnistes.
Si, par exemple, une personne doit arrêter de consommer

de la viande, nous pouvons soit recommander un menu ve-
gan préexistant, soit opter pour une génération de menus
contraints afin de s’adapter à ce nouveau régime.
Pour cette expérience, nous sélectionnons des utilisateurs
qui consomment beaucoup d’un certain groupe d’aliments
(soupe, fromage, viande etc.). Pour ces utilisateurs, nous
générons 10 menus contenant un article issu de ce groupe
spécifique à l’aide du beam search. Ensuite, nous générons
10 nouveaux menus en appliquant une contrainte dans le
beam search : nous imposons que la génération ne recom-
mande et ne construise que des menus sans l’article sé-
lectionné du groupe alimentaire. Enfin, afin de déterminer
si notre recommandation personnalisée correspond mieux
aux goûts de l’utilisateur que le menu d’un autre, nous sé-
lectionnons 50 menus aléatoires provenant d’autres utilisa-
teurs, avec et sans l’article sélectionné.
Les résultats sont présentés dans la Fig. 3. Nous souhaitons
d’abord comparer le score du menu généré sans l’article
sélectionné à celui d’un menu existant dans lequel cette
contrainte est respectée. Nous observons un gain significatif
de log-vraisemblance pour les deux menus, ce qui implique
que notre modèle reste personnalisé même lorsque nous ap-
pliquons des contraintes à la recommandation. Cette mé-
thode pourrait être utile pour les nutritionnistes en général
et pour l’adaptation de menus à des régimes spécifiques.

7 Conclusions
Cet article décrit la conception et l’évaluation d’un système
de recommandation séquentielle dans le domaine de la nu-
trition. Nous mettons en lumière l’importance des données
séquentielles dans le domaine de la recommandation ali-
mentaire. Pour répondre aux besoins des experts du secteur,
notre modèle est capable de générer des séquences cohé-
rentes d’aliments personnalisées aux goûts des utilisateurs,
en tenant compte d’informations contextuelles. Grâce à la
mise en place de l’algorithme de beam search contraint,
nous pouvons générer des menus adaptés de la taille sou-
haitée. Nous mesurons les performances de cette archi-
tecture et démontrons ses capacités de personnalisation,
ce qui nous permet d’envisager des applications concrètes
pour modifier efficacement le régime alimentaire d’une per-

FIGURE 3 – Comparaison entre un menu généré et un menu
existant, avec ou sans un groupe d’aliments spécifique non
consommé par l’utilisateur



sonne, tout en continuant à recommander des menus adapté
à ces goûts.
Les architectures basées sur le Transformer semblent in-
adaptées en raison de la faible quantité de données dont
nous disposons. Compte tenu du coût computationnel de
ces modèles, nous privilégions également des modèles lé-
gers et économes, tels que le RNN. Nous devons admettre
que le problème du désentanglement du contexte d’âge et
de l’intégration de l’utilisateur n’a pas été complètement
résolu.
Une autre amélioration sur laquelle nous travaillons est l’in-
tégration d’un graphe de connaissances nutritionnelles dans
le processus d’apprentissage, afin de mesurer plus précisé-
ment la qualité nutritionnelle de la prédiction d’un menu
complet. Ce graphe de connaissances pourra également être
utilisé pour créer des filtres plus complexes lors du beam
search.
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