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Résumé

La recommandation des points d'intéréts (POI),destenue une problématique
majeure avec l'apparence des réseaux sociaux @disks (ou LBSN). Un systéeme de
recommandation est un moyen de recherche d'infmnsaet de filtrage collaboratif qui
vise a proposer aux utilisateurs des ressourcepauiraient les intéresser. En plus, le
temps joue un role important dans les systemesa®nmandation de points d'intérét, car
la plupart des utilisateurs ont tendance a visitérents endroits a différents moments de
la journée. Dans ce travail, nous avons intégrésgeemes de recommandation dans un
site web pour faire des recommandations de POésziudre ces problemes, en utilisant
I'algorithme pour exploiter l'influence temporell@5] qu’il base sur la recommandation

basée sur le temps.

Mots-clés: Points d'intéréts, Systeme de recommandationagétcollaboratif.
Abstract

The point of interest (POI) recommendation has bexra major problem with the
appearance of location based social networks (ON&B A recommender system is a
collaborative information search and filtering tal@signed to provide users with resources
that they may be interested in. In addition, tinleye an important role in point of interest
recommender systems, as most users tend to \figitedit locations at different times of the
day. In this work, we have integrated these systeémds a website to make POI
recommendations and solve these problems usin@glteeithm to exploit the temporal
influence[35] that it bases on time-based referral.

Keywords: Points of interest, Recommender system, Collaba@ diltering.
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Introduction Générale

Systeme de recommandation (RS) est une plate-faftinéeraction sociale, qui
facilite I'acquisition des informations aux utilisars. Malgré que ces derniers aient vu que
leur temps de recherche a été réduit, ils contémiai recevoir de grands flots d’informations
inutiles. Les utilisateurs recevront des recommaads de ressources en fonction de leurs
données personnelles. En raison de l'interactitne ¢ntilisateur et le systéme, y compris les
évaluations générées par l'utilisateur, le proélldtilisateur change au fil du temps. Ces
notations prennent la forme de notations explicitesmplicites. Le filtrage collaboratif CF
est 'une des techniques qui est basé principalersan les évaluations faites par les
utilisateurs sur différentes ressources. Cette ouétlest basée sur le principe de la similarité
entre les différents utilisateurs. Cette similaréét déterminée a partir des différentes
évaluations faites par ces derniers (Note deifatdur x item) .et nous permet d’associer un
utilisateur a un groupe donné a fin de pouvoirdgiommander certains articles.

En a peine quelques années, les réseaux sociagrmis une place centrale au sein
des différents usages d’Internet. A cette fin, nausns proposé un site qui intégre un
systeme de recommandation basé sur le filtragatmmiatif qui permet de s’informer sur les
différents endroits touristiques et utilitaires game ville donnée et nous avons pris comme
exemple la wilaya de Mostaganem.

Le mémoire est organisé en trois chapitres, cosuite

Chapitre 1 : Nousprésentons, dans ce chapitre, les fondements ¢oésride notre
travail, a savoites systémes de recommandation.

Chapitre 2 : Nousprésentons, dans ce chapitre, RS des points distamsi que les
systemes de recommandation a base de temps.

Chapitre 3 : Nousprésentons dans ce chapiteeconception et modélisation de notre
systeme.

Chapitre 4 : Nous présentons dans ce chapitl@mplémentation de notre
conception.
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Chapitre 1

Les systemes de recommandation

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, Nous allons présenter les systémeecommandation avesrs
classifications et différents types, ainsi les @ages et les inconvénients de chaque
technique.

1.2 Définition

Robin Burke (Burke, 2002) a défini les systemesat®mmandation comme suit : «
des systemes capables de fournir des recommandaigEnsonnalisées permettant de guider
I'utilisateur vers des ressources intéressanteautdes au sein d’'un espace de données

importantes». [1]
Les entités qui représentent le systéme de reconatian sont : les utilisateurs et les items.

L'utilisateur, est la personne qui interagit avec le systenugli & systeme recommande des
ressources et a son tour donne son avis sur lesuress.

Etitem,c’est la ressource
1.3 Classification des systémes de recommandation

Nous pouvons classer les techniques de recommandiitns plusieurs manieres.



1.3.1 Classification classique

La classificationclassiqueest divisée sur 3 types : filtrage basé sur letau,
filtrage collaboratif (CF) et filtrage hybride [3Robin Burke [2] il a proposé de considérer
trois autres approches : la recommandation basédesudonnées démographiques, la
recommandation basée sur la connaissance et lsnmegodation basée sur l'utilité. Nous
présentons dans les approches basées sur le coletdifttage collaboratif, et les approches
hybrides (figure 1.1).

Recommender
System

[ Content-based filtering ] [ Collaborative filtering ] [ Hybrid filtering ]

technigue technique technigue

Model-based filtering Memory-based filtering
technigue technique

Clustering, technigues
Association technigues,

Bayesian networks,
Neural Networks User-based ltem-based

Figure 1 : classification des systemes de recomatamdisinkaye [3].




1.3.2 Classification de Su 2009
Elle est utilisée dans les systémes collaboradi® |ls proposent une sous-catégorie
qui comprend les techniques hybrides, les classantme des méthodes collaboratives
hybrides. Divisent le filtrage collaboratif en saiatégories3y3]:
» Méthode CF basée sur la mémoire : commeckrébt Neighbours.
* Les méthodes CF basées sur des modélesemctes techniques telles que : le
clustering, les réseaux bayeésiens, la factorisatiatricielle, les processus décisionnels de

Markov...
» Hybride CF, qui combine les techniques esommandation CF avec une ou plusieurs

autres méthodes
1.3.3 La classification de Rao et Talwar 2008

[4] C’est une classification en fonction de la souragfamation utilisée.

Systéme de Systéme de Systéme de
recommandation recommandation recommandation

Filtrage Filtrage Filtrage & base
collaboratif collaboratif du contenu
Filtrage a base Filtrage a base Filtrage
du contenu du contenu collaboratif
Filtrage hybride Filtrage
démographique
Classification de
- [Su et al, 2009]
Filtrage

communautaire

Classification classique J

Filtrage a base de
connaissance

Filtrage hybride

Classification de
[Rao et al, 2008]

Figure 2 : classification principale des systéemesetommandations.



1.4 Types de recommandation

Recommandation démographique

Les recommandations démographiques sont des recwdatizns simples qui
fournissent des éléments liés aux données démageegshd'un utilisateur. Il divise les
utilisateurs en plusieurs catégories ou groupef®metion de données démographiques telles
gue le sexe, l'age, la langue, le pays, etc. Lacipe de cette méthode est que deux
utilisateurs dans des environnements similairesagant des goldts communs, d’autres non
pas partager le méme code car les deux personr@géés dans des environnements
différents[5].

Recommandation a base de connaissances

Les recommandations sont faites a l'aide des cesanaies spéciales, et certaines de
ses caractéristiques de produit répondent aux neréfés des utilisateurs. Si les données
disponibles sont limitées, les systémes basésesucdnnaissances sont genéralement plus
fiables que les autres types de recommandatibesix types de systemes a base de
connaissances : une recommandation a base deintegret le raisonnement a base des cas.

= Recommandation a base de contraintes

Les recommandations basées sur les contraintésentilune base de connaissances
prédéfinie qui contient des regles claires suralgoh d'associer les besoins des clients aux
fonctions de ressource. Par exemple, un utilisgieut étre intéressé par l'achat d'un produit
avec un ensemble de caractéristiques spécifiguenstune gamme de prix spécifique.

» Raisonnement a base des cas

Le raisonnement par cas exploite les régularitésndande réel pour résoudre des
problémes en trouvant des solutions a des casasiesirencontrés et résolus dans le passeé.
[6] ont été utilisés dans des systemes de recommandaliles descriptions des problémes
des utilisateurs correspondent a des solutionpeabiémes basées sur des cas précédents.
Recommandation communautaire

Recommandations communautaires ou sociales, cplupart des réseaux sociaux

(Facebook, Instgram, Tik tok, Twitter, etc.) utlig la recommandation. L'idée de base est
8



gue si les utilisateurs ont les mémes intéréts tamassé, ils sont susceptibles d'avoir les
mémes godts aux futures. Le systeme fournit desmre@andations basées sur la relation de
l'utilisateur avec ses amis dans les réseaux saci2es fois, cette recommandation dépend
également de la confiance d’'user dans chaque prbeseexemples les plus connus comme
recommandations sont les sections de page et dgayibse trouve sur le coté droit de la
page Facebook. L'importance décisionnelle du bolitaime" de Facebook a conduire a de

plus en plus de succes, avec 55% des utilisateflugincés par leurs amis.

Filtrage basé sur le contenu

La recommandation basée sur le contenu est unnsysde recherche qui utilise des
descriptions similaires entre les ressources amaw@nder a I'utilisateur actuel et les éléments
gu'il a aimés dans le passé, par exemple dansdanreandation de livres, les systémes basés
sur le contenu prennent en compte des points comt@ls que : écrivains, édition, type de
livre, etc. [7]. L'avantage d'un systeme basé surontenu est la possibilité d'associer des
documents dans le profil d'un utilisateur. En gakalen utilisant ldechnique d'indexation
et latechnique de l'intelligence artificielle. L'utilisateur ntegas lié aux autres, et méme s'il
est le seul utilisateur du systeme.
Filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif enregistre les informatsomes utilisateurs, leur demande
d'évaluer les ressources, et formule des recomrtiandaasées sur les évaluations les plus
élevées des ressources par les utilisateurs partbigs mémes préférences. Les méthodes de
filtrage collaboratif font des recommandations leasgur les évaluations des ressources d'un
ensemble d'utilisateurs dont les profils d'évalmatsont les plus similaires a ceux d'user
cible. Ces méthodes supposent que si les utilisatent la méme préférence pour un
ensemble de ressources (éléments), ils peuvent Evonéme préférence pour un autre
ensemble d’éléments qu'ils n‘ont pas encore évakg méthodes FC peuvent étre divisées

en deux catégories :



1. Filtrage a base de mémoire

Evaluations par l'utilisateur des éléments de stgekdirectement utilisés dans le
systeme pour prédire les scores de ressourcesvatués, le filtrage basé sur la mémoire
passe par deux étapes : le calcul de la simileriké calcul de la prédiction de I'évaluation.
- Similarité : la similarité est calculée pour tdas utilisateurs [1] ou tous les items [8] en
utilisant des mesures de similarité et de distate®,plus couramment utilisées dans la
littérature a savoir, la similarité cosinus ou bi@morrélation de Pearson.
Prédiction : la personne n'a pas évalué le progluipar rapport les notes données par les

voisins, et lls donnent les détails de calcul dedmux métriques

< Filtrage collaboratif a basé d'utilisateurs

Filtrage basé sur lutilisateur introduit pour laemiere fois dans le systéme
GroupLens [1]. Son principe de fonctionnement st simple : identifier les utilisateurs qui
sont similaires a l'utilisateur actuel, puis cadcu valeur prédite de chaque élément candidat

en analysant les notes détenues par les voisihigtitisateur actuel.

% Filtrage collaboratif a base d’items

Le filtrage collaboratif a base de ressources aléti@ir par Sarwar [9]. Le calcule de
la note d’user u pour un item candidat i est c&l@ulpartir de ses notes pour les ressources

similaires d’item.
2. Filtrage collaboratif basé sur un modele

Contrairement aux algorithmes basés sur la méns@rdes les évaluations faites par
user étre pris en compte dans un algorithme basérsmodeéle pour construire un modele
prédiction de score. D’abord il faut créer un medgui ressemble au comportement d’user,
apres utiliser ces modeéles pour faire des recomatams. Il a été prouve dans la pratique
gue la méthode de mémoire offre de meilleures padaces en matiere de précision, ensuite

la méthode du modéle est plus efficace dans le'easemble de données a grande échelle.
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Filtrage hybride

Les systemes de filtrage hybrides sont une hybodatntre le systeme de filtrage
collaboratif avec d'autres méthodes de recommanmdétin général par des systemes basés
sur le contenu) pour faire des prédictions ou loies recommandations pour éviter certaines

limitations et inconvénients des systémes qu’ilbasent sur le contenu et collaboratif [10].

Généralement, le filtrage hybride utilise quelqtesshniques pour associer les ensembles de
recommandations telles que la pondération, la das¢da commutation, etc. afin de produire

des recommandations finales pour users [11].
1.5 Avantages et inconvénients des systemes de recomatnon

Le tableau 1 résume les avantages et les incomtérdes méthodes traditionnelles utilisées

par les systemes de recommandation :

Technique Avantages Inconvénients

_* Probleme de confidentialité.
"« Utilisateur avec un godt uniqug.
» Nouvel ressource.

Filtrage * N’exige pas l'estimation d
démographique | I'historique.

Filtrage
a base de+ Adaptabilité : la qualite « Nouvel utilisateur et item.
données croit avec le nombre d’amis.

communautaire.

e Ce nest pas forcément
d'une large communaulLé
i

d’'users our ouvo :
P b e L'analyse du contenu efpt

effectuer des i , .
. forcément nécessaire pour fajre
recommandations. )
) . L . une recommandation.
Filtrage a base due La qualité croit avec le . .
* Probleme de recommandatipn
contenu temps.

. . . | des images et de vidéos En
e Pas besoin d'information , ,
absence de Métadonnégs.

sur les autres users. , o o
i * Nécessité du profil d'user.
* Prends uniquement les godits

des utilisateurs e
considération.
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« Ne demande aucune
connaissance sur le contenuDémarrage a froid.
de la ressource ni sa Nouvel item et nouvd
sémantique. utilisateur.

Filtrage » Peut-étre évaluait la qualifé Probléme de confidentialitg.
collaboratif de la recommandations La complexité : dans Igs
. Plus les nombressystemes avec un  grapd
d’utilisateurs sont grands plusiombre d’items et des users,|]le
la  recommandation estcalcul croit linéairement.
meilleure.

Tableau 1 : les avantages et les inconvénienttedbaiques de recommandation

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le probléamka decommandation et les
composants principaux d’'un systéme de recommandatious avons étudié les différents
types de systemes de recommandation et les difé&réachniques de filtrage en relevant les

points forts et les points faibles de chacun.

Dans le chapitre suivant, nous allons étudierystesnes de recommandation temporelle.

12



Chapitre 2

Systeme de recommandation temporelle

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les systéimeecommandation des points
d’intérét en détaillant son principe de fonctioneam Ensuite, nous présentons les SR

temporels ainsi que les préférences a long terméesetpréférences a court terme et

I'i ntégration des préférences entre les deux.
2.2 Définition

Le but du systeme de recommandation temporelle YT#3E de recommander des
ressources aux utilisateurs a un moment adéquaéenhpes est un facteur clé dans la prise de
décision finale, et il est utilisé dans de nombesuméthodes pour obtenir des prévisions
précises. Par conséquent, le systeme de recomnandamporelle TRS est une direction
pour améliorer la qualité de la SR en suivant I@dsRles utilisateurs. Plusieurs approches
sont disponibles pour le systéeme de recommandatiomporelle, comme l'approct@F a
pondération temporelle [12hui améliore la qualité du RS en augmentant lesist Les
préférences des utilisateurs sont les préférentmsgeterme et les préférences a court terme.
Les approches utilisent I'intérét des utilisatearmime un facteur de base pour modifier les
valeurs dans le temp#lusieurs facteurs temporels affecteront la qualiténg et a court

terme du produit (exemple : les saisons de I'aehéate de péremption des produits).
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2.2.1 Préférences a long terme

Le long terme est défini par la ligne de base aidisateur. Les préférences a long
terme ont un effet temporel global sur toutes Eaaéristiques des utilisateurs et des items,
tandis que les préférences a court terme ont wet &ffmporel local. Les caractéristiques
temporelles sont extraites en fonction des prétaem long terme de l'utilisateur, car
l'utilisateur précis le golt de chaque article, snkarticle ne peut pas précis lintérét de

I'utilisateur.

2.2.2 Préférences a court terme

L'approche a court termf@2] utilise les voisins qui fournissent les notes plag
éléments pendant la session ou le court terme gr@dire les notes manquantes. L'approche
a court terme montre que la performance de la R8eébsur les préférences a court terme est
meilleure que la performance des préférences atenge[13].

Les meéthodes CF traditionnelles n'incluent pasatactéristiques temporelles pour faire des
recommandations. Cette session a été largemerdéatiet découverte dans la recherche
d'exploration Web, par exemple, pour analyser i&$épences du film capturées au fil du
temps. Toute session a un attribut temporel qui pee utilisé pour modéliser des réponses
possibles, telles que le sentiment de l'utilisattua derive de I'utilisateur au fil du temps.
filtrage collaboratif a la base de session comppftsieurs variables standards, a savoir
I'heure, le jour de la semaine, le jour du moisnigis de I'année et la diversité des films ;
toutes ces variables sont introduites pour contt@spect RS tempordles informations sur
les sessions courtes sont capturéesxdmaire les relations du voisinage avec les autres
utilisateurs[14]. L'inconvénient de cette méthode c'est qu’elle nemte pas des autres
facteurs latents tels que I'utilisateur.
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2.3 Recommandation de points d’intéréts (POI)

2.3.1 Définition

La recommandation des POI, est devenue une composassentielle avec
I'émergence des réseaux sociaux LBSN (Locationd&seial Networking)Contrairement
aux recommandations traditionnelles, les donnéeSN.Brésentent des caractéristiques
géographiques et temporelles importantes, qui éimites performances des algorithmes
traditionnels existants.

Différente des recommandations traditionnelles rfgde, recommandation de films,
recommandation de musique), la recommandation dé €&%D caractérisée par des

informations géographiques et aucune informationatation explicitg8] [15].

2.3.2 C’est quoi un point d’intérét ?

Point d'intérét (POI) est un emplacement géologaisecifique qu'un utilisateur ou
une personne peut trouver intéressant.
Les utilisateurs d'un appareil mobile peuvent biére¥fd'un service de POI géolocalisé et
temporel [11]. Les utilisateurs d'un appareil mebiecommandent des géolocalisations
proches dans le temps (exemple, les POI vers dé@sesespéciaux dans une station de jet-ski

ne sont disponibles qu'en été).

2.3.3 Principe de fonctionnement

Le fonctionnement d’'un systtme de recommandaticssegar trois étapes: la
premiére étape consiste a collecter des informatsoin les utilisateurs, celles-ci peuvent étre
implicites ou explicite§23]. En général, les utilisateurs offrent aux entsg®miune quantité
importante d’'informations les concernant en eéchategeservices proposgst]. Les données
explicites sont celles transmises consciemment addontairement par l'utilisateur. Par
exemple, les notes attribuées aux produits et gesyiles réponses a des enquétes, etc.
Malheureusement, il se peut que ces données tragsmmonsciemment par I'utilisateur soient

biaisées notamment par les émotions extérieurels gessentent au moment de I'évaluation

15



[25]. Tandis que les données implicites sont collectssss que l'utilisateur n'en soit
réellement conscient. Cela correspond aux intenastdes utilisateurs, il s’agit par exemple
des clics, de 'historique de recherche, de la elypa@ssée sur un site, des achats réalisés, etc.
[26] la seconde étape représente le réel systéme ammendation. Il faut faire I'analyse et
la transformation des données de maniére a pouesirexploiter[23]. Une fois les
informations récoltées, nous disposons d'une baselahnées dans laquelle on retrouve
généralement un ensemble de notes attribuées pgedsonnes a des produites. Ce que nous
appelons ici « items » correspond a des produitsesvices que l'utilisateur va pouvoir
évaluer tels qu’un film, une musique, un bien ga’ibu acheter, etc. Cette base de données
peut alors étre divisée en deux sous-groupes estnset et un training set. L’ensemble des
éléments repris dans le training set va permetétallir le modéle et ceux appartenant au
test set serviront a I'évaluer. Généralement, drouee au moins 50% des données dans le
training set et le reste dans le test [gt]; [26]. Les différents types d’algorithmes exploitant
ces données seront décrits dans la section suiViéinidement, la derniere étape permet de
fournir des recommandations aux les personnes qiesde faire des prédictions concernant
leurs évaluations a propos de différents itd28]. Le but était de fournir aux utilisateurs
I'expérience la plus intéressarfs].

Le rble principal du systtme de recommandation RE dddentifier les sous-groupes
d'utilisateurs auxquels appartient l'utilisateuin ale lui fournir des résultats intéressants.
L'identification du sous-groupe users auquel appartd’'user se faits sur la base de
I'historique d'utilisation du service par l'utilisar. Cependant, le systeme de recommandation
peut étre basé sur des caractéristiques connulagiligateur (age, catégorie, sexe, domaine
professionnel, etc.) ou sur une combinaison deaextéristiques et de son histoire. Ensuite,
le systeme de recommandation n‘a besoin que deetrdtautres utilisateurs qui partagent les
points d'intérét (POI) les plus communs avec céisateur,analyser les ressources les plus
commandées partagées par ces utilisateurs afin aeop proposer une sélection
personnalisée de ressource recommandées. Les egstdEmrecommandation distinguent
généralement différents sous-groupes d'utilisateursa base d'algorithmes de regroupement

(clustering), et ces sous-groupes peuvent étraieés dans un apprentissage non superviseé.
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2.4 Systemes de recommandation baseés sur le temps
= Recommandation de points d'intérét basée sur le tgms

C’est le premier article qui a traité cette probédéioue R0]. Plusieurs techniques ont
été proposées récemment pour les services de rematation. Cependant, les travaux
existants ne tiennent pas compte des informatiempaorelles pour les recommandations de
POI dans le LBSN. Les auteurs proposants que I@pggoue un rble important dans les
recommandations de points d'intérét, car la pludeg utilisateurs ont tendance a visiter
différents endroits a différents moments de larjéer par exemple, aller au restaurant le midi
et aller au bar le soir. Dans cet article, les ansteléfinissent une nouvelle problématique, la
recommandation de POI basée sur le temps, poumreaader des POI a un utilisateur
donné a un moment précis de la journée. Pour répandette problématique, ils développent
un modéle de recommandation collaborative capdhbigegrer des informations temporelles.
lIs proposent une méthode pour intégrer les prabé&® temporelles. Si deux utilisateurs ont
un comportement temporel similaire, ils sont susblgs d'accéder a des POI similaires en
méme temps. Par consequent, lIs effectuent uadaticollaboratif en exploitant la préférence
temporelle des autres utilisateurs pour les POantEdonné que la plupart des gens
maintiennent une routine relativement fixe dangdeactivités quotidiennes (par exemple,
aller au bureau le matin, aller au restaurant podiner apres avoir quitté le travail) [16, 17],
ils divisent le temps en tranches horaires, pgigtiblissent les préférences temporelles pour
chaque personne et ils modélisent les POI a acpéadéin utilisateur dans cette tranche

horaire.

= Recommandation POI contradictoire

Les auteurs proposent un modele génératif poureadpe la distribution latente des
préférences des utilisateurs de maniere contradici®l]. La recommandation des POI et
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GANs (Generative Adversarial Networks) ont gag&emment en popularité en raison de
leur succes dans la génération d'images natuf@®sLes GAN ont également été utilisés
pour modéliser des données séquentielles, telledaggénération discrete de jetons [29], et
ont été appliqués a la recherche d'information$. [BOur cela, ils ont proposé une nouvelle
approche - APOIR - pour la recommandation des Ri@lse maniere contradictoirBPOIR
(Adversarial POI) C’est la POI contradictoire cors@e de deux éléments majeurs : le
recommandeur (R) et le discriminateur (D). Reconuhean R qui propose des POI sur la
base de la distribution apprise en maximisant lebabilités que ces POI soient prédits
comme non visités et potentiellement intéressdbitscriminateur D qui distingue les POI
recommandés des vrais check-ins et améliorer Rutilisent une variable GRU, combinée
avec factorisation matricielle, pour capturer leéf@rences temporelles et séquentielles des
personnes. lls comparent les performances du metiékdisent plusieurs métriques standard
dans la recommandation de POI. APOIR modélise exginent la recompense des POI, ce
qui peut aider a mieux comprendre et interprétemiéthodes de recommandation. IRGAN

est une méthode d'optimisation basée sur le GANM lpddF.

= Un modele conjoint de classement collaboratif régatisé sensible au
temps a deux phases pour la recommandation de pomtl'intérét

La popularité des réseaux sociaux basés sur ldidattan (LBSN) a entrainé une
grande quantité de données des check-ins desatdilis. La recommandation de points
d'intérét (POI) joue un role clé dans la satistacties besoins des utilisateurs dans le LBSN.
Alors que des travaux récents ont exploré lidémdapter le classement collaboratif
(Collaborative Ranking) pour la recommandation, mku tentatives ont été faites pour
incorporer des informations temporelles dans lesmemandations de POI a l'aide du CR.

Les auteurs de [32] proposent un algorithme CRux ghases : la 1re phase, l'algorithme
permet de classer les POI visités plus haut queP{@k non visités, tout en appliquant
l'influence géographique. Dans la 2éme phase, iligme tente de classer les POI préférés

des utilisateurs plus haut dans la liste des rec@mmdations. De plus, les deux phases utilisent
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une stratégie collaborative qui permet au modéeleaggurer des associations complexes a
partir de deux sens difféeren@R est concentré sur la précision de la recommamdan haut

de la liste de recommandation pour chaque [igr lls ont évalué leur méthode sur deux

jeux de données du monde réel, a savoir FoursqigB®mwalla. Ces deux jeux de données
ont été fournis par les auteurs dé][

= QOu aller ensuite: Un réseau de portes spatio-tempelles pour la

recommandation du prochain POI

La recommandation du prochain point d'intérét (R&t)d'une grande valeur pour les
fournisseurs de services géolocalisés et les attliss. Cependant, les réseaux de neurones
réecurrents RNN Recurrent Neural Netwoyka la pointe de la technique tiennent rarement
compte de la séparation temporelle et spatialeedes check-ins utilisateurs, ce qui est
essentiel pour modéliser le comportement de checklés utilisateurs lors de la
recommandation du prochain point d'intéd&]]

A cette fin, les auteurs proposent le réseau aepospatio-temporelles (STGN) pour
améliorer le réseau de la mémoire a long et ceumd, ou des portes spatio-temporelles sont
introduites pour capturer les relations spatio-terajles entre les check-ins successifs.
Comme exemple analyser et prédire ou un utilisatauensuite en fonction des empreintes
historiques, une telle analyse peut aider les tétes de points d'intérét a prévoir l'arrivée
des clients au cours de la prochaine périddg [
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2.5 Comparaison des systémes de recommandation tempdeel

Systeme Méthode dd Avantages Inconveénients
recommandation

RecommandatiopFiltrage collaboratif. | Premier travail sur lede comportemer

de points recommandations dé'enregistrement d

dintérét  basée POl en fonction duhumains est galemen

sur le temps. temps. influencé par le jour d

la semaine et méme

Pris en compte lgsnois de l'année.

informations

temporelles pour lgde nonintégration d]
recommandations déinfluence temporelle
POl dans les LBSN. |spatiale dans la tache

p
Améliorer la précision

des recommandations
de POI de plus de 37
% par rapport a |
méthode de pointe.

D

rédiction de POI.

Recommandatio
POI
contradictoire.

nFactorisation
Matricielle.

Méthode
d'optimisation basé
sur le GAN.

Etudes examinent ddtteignant un équilibr
u il devient difficilg
sous-jacent quipour le discriminatey
@xpliqgue pourquoi legle distinguer ces P(

pres le mécanisme

utilisateurs  préferengénérés des
certains POl a d'autreséellement visités.

APOIR obtient un¢

amélioration
significative des
performances dans
quatre métriques

standard par rappart
aux meéthodes de
pointe.

P
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[
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son’;s;scription
dans le modéle afif
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grochain POIL.
u

d
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d'informations

et
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textuelld

ntenu

Iq
performances de

d

Tableau 2 : comparaison des systémes de recomn@antiEanporelle
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2.6 Conclusion

Le chapitre deux a présenté la recommandation tegti@@t comment elle fonctionne
aussi la recommandation de points d'intéréts (Pd®)plus les analyses des articles et les

techniques utilisées par les auteurs.
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Chapitre 3

Conception et modélisation

3.1 Introduction

Pour la modélisation du projet nous avons utilld®L (Unified Modeling
Language), on choisissant le diagramme de cadigatibn, le diagramme de séquence et le

diagramme de classe.
3.2 Systéme de recommandation

Notre application est de recommander des POI dérassent les utilisateurs. Voici le

principe de notre systéme de recommandation, nécrsrdns chaque étape ci-dessous :
A. Récupérer les évaluations données, par |'utlisgpour chaque point d'intérét visite.

B. Fournir les données nécessaires pour l'algodatdimsystéme de recommandation qui sont

utilisés pour calculer la similarité a base du temp

C. Une fois l'algorithme de recommandation est et&cil nous fournit une liste des

prédictions (évaluation).

D. Les utilisateurs intercepteront les points @liét populaires recommandeés.
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» Cette figure représente le schéma de conceptioiie systéme de recommandation.

Moteur de
recammandatio

Serveur
d'applicaton

Base de
donnée

Mavigateur
web

Figure 3 : Schéma de conception de notre systemecdenmandation

3.3 Méthode d’Analyse et conception

3.3.1 Définition UML

UML est défini comme un langage de modélisatiomphigue et textuelle congut pour

comprendre et décrire les exigences, spécifier caturdenter les systémes, décrire les

architectures logicielles, concevoir des solutiehsommuniquer les aspects des systemes

d'information.[35]

3.3.2 Speécification des besoins du systeme

Dans cette étape, nous déterminerons les fonclitdmdu systeme, en déterminant les

acteurs et les besoins fonctionnels et non fonegtmnde I'application.

+ |dentification des acteurs

Dans notre systéme, on a identifié deux acteunsip@ux, qui sont :
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Utilisateur : est le participant qui utilise I'application etupgrofiter de toutes les fonctions

gue l'application peut fournir.

Visiteur : est le participant qui consulte I'application wmeent.

++ |dentification des besoins

» Les besoins fonctionnels
Le systeme doit permettre a I'utilisateur de :

e S’authentifier

e Créer un compte

* Rechercher des POI

* Afficher les informations sur un POI

¢ Ajouter des POI aux favoris

* Avoir des recommandations personnalisées
Le systeme doit permettre au visiteur de :

e S’inscrire

* Rechercher des POI

e Afficher les informations sur un POI

> Les besoins non fonctionnels

Ce sont les exigences pour les caractéristiquesysii¢me. Il s'agit des exigences de
performance, du type de matériel ou du type deejatian. Toutes les extensions a effectuer

doivent répondre aux exigences suivantes :

BN

 Ergonomie de linterface : L'application doit étre facile a utiliser, les

interfaces utilisateurs doivent étre simples, detpaees a 'utilisateur.
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» Fiabilité : Les informations apportées par I'application doivétre slres et

fiables.

» Disponibilité : L'application doit étre disponible a tout momentupctre

utilisée par n'importe quel utilisateur.

» Securité : L’application comporte des informations personrglidonc elle

doit respecter les regles de la sécurité des sgstemformatiques.

bY

 La performance : L’application doit étre performante a travers ses
fonctionnalités, répond a toutes les exigencesutidisateurs d'une maniere

optimale.
3.4 Les diagrammes UML

3.4.1 Diagramme de cas d'utilisation

Les diagrammes de cas d'utilisation capturent hepostement d'un systéme, d'un sous-
systeme, d'une classe ou d'un composant tel gtuVuepar les utilisateurs externes. La figure

4 montre un diagramme de cas d'utilisation de reytséeme.
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Consulter POI

Gerer le profil

Visiteur

Publier contenu

<<includes=>
<<include==

54

S'authentifier

=<includes== ﬁ' 7

<<include==

o =sincludes Faire un cheak_in
Gérer les amis

Gerer POI

Gestionnaire

Figure 4 : diagramme de cas d’utilisation

3.4.2 Diagramme de class

Les diagrammes de classes fournissent une vudityoésd'un systeme en montrant
classes, ses interfaces et ses collaborations,caiedes relations entre elles. Les diagram
de classes sontatiques : ils montrent en quoi consiste l'intatagtmais pas ce qui se pa

pendant l'interaction. [34]
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Utilisateur

+id_utilisateur : Entier
#password - Chaine
+nome : String
+prenom : String
+email - Email
+date_nais : Date

creer ()
consulter ()
supprimer ()

Temps

Groupe_utilisateur

+id_group : Entier

+mesure_similarite - Double

) 1.7 Photos
+heure : Entier
+id_photo - Entier
+date : Date
. +contenu : image
1. +id_POI : Entier
1.1
POI
+id_POI : Entier
Evaluation
+num_FOl ; String
+commentaire - String 1
B +num_tel - String
+ gvaluation : Boolean +latitude : Float
+longlitude : Float Vil
+date_ouverture : Date i, . e
+date_fermeture : Date - | +code_postale - Entier
1.5 Jcreer() +num_ville : String
consulter ()
supprimer () creer ()
? consulter ()
Hotel_Resto Autre

+categorie : String

+Classification : Entier

Figure 5: diagramme de classe

3.4.3 Description textuelle

+¢+ Description textuelle du cas d’utilisation «Inscription »

Scénarit 1

Inscriptior

Inscriptior Objectif

Crée un compte dan« notre site

Acteurs principauw

Visiteut

Pré-condition:

Dispositior d’une connexiol Interne

Pos-condition:

Créatior d'un compte

Scénario nominal

compte

3. Le visiteur remplit les champequis
4. Le systeme vérifie les chamipgroduits par le visiteur
5. Le visiteur accede a la pad@accuei

1. Le visiteur demande l'interfacde création du compte
2.Le systeme affiche linterfacale création

du
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Scénario alternatif

Al : Champs obligatoires vident et/ou information
incorrecte
1. Le systeme affiche un message d’erreur
2. Le systeme réaffiche l'interface de création du
compte
A2 : Email déja existant dans le systéeme
1l.Le systeme affiche un message d’erreubtiisateu
existe déja »
2.Le systeme réaffiche I'interface de création donpte.

Tableau 3 : description textuelle du cas d'utilisatinscription”
+¢ Description textuelle du cas d’utilisation « Login»

Scénario 1

S'authentifier

Objectif

Authentification dans le site

Acteurs principaux

Utilisateur

Pré conditions

Avoir un compte

Post conditions

Accés a son compte

Scénario nominal

1. L'utilisateur accede au site

2.Le systeme affiche linterface
d’authentification

3. L'utilisateur introduit son email et son motde g&as

4. Le systeme vérifie les champs introduits parlisditeur

5. Le systeme vérifie I'existence del'utilisateur

- Si les informations introduites sont correctes, le systeme
affiche I'accueil du site.

Scénario alternatif

Al : Champs obligatoires vident et/ou nonvalide
1. Le systeme affiche un message d’erreur
2. Le systeme reprend a I'étape 2 du scénarionominal
A2 : Email et/ ou mot de passe incorrect
1. Le systeme affiche un message d'erreur « Vérifieg
informations et réessayer »
2. Le systeme réaffiche I'interface de login.

Tableau 4 — description textuelle du cas d'utiligatiogin”
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3.4.4 Diagramme deséquence « Inscription »

‘Utilisateur ‘ ‘Systeme ‘
demande dinscription I
formulaire d'inzcription

.;:: __________________________________________
remplizzage du formulaire .
varifier
-~
alt )
N ajoufer avec succes
e e R I
erraur
D R LT E T
-
i -

Figure 6 : diagramme de séquence "inscription”
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3.4.5 Diagramme deséquence « Authentification »

‘Utilisateur “Systeme ‘BDD

T T

i i i

i i i

' ' '

| ' '
. ' '
L L

1.demande de connexion

2 formulaire de connexion
{ .......................................... -
3.saisir email et mot de passe

4 verifier
F

-1 I r .
alt ) [si accepte] 5 envoyer les données B.verifier
7.interface d'accueil
A e ————
G.emreur
A ccccssmmmmmmmEsssses-e-cecssmmmmmeme—o——-—
L L L

Figure7 : diagramme de séquencaitlzentification
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3.4.6 Diagramme deséquence «Evaluation»

‘Utilisateur Systéme ‘Base de donnée
i consulter : B
Ny
=
Ref
inscription
Ref
suthentification
OPT |
evaluer calculer
.
filtrage
)
=
classifier
, S
recommande -
® CCETPTTT P TP PR P PRT PR PRRIPRE

L
i
i
i

Figure 8 : Diagramme de séquence " évaluation "

3.4.7 Diagramme d’activité

Il s'agit d'un diagramme associé a un objet sppafiou a un groupe d'objets

illustre le flux entre les activités et lactions. Il est utilisé pour représenter graphigemnta

progression du cas d'utilisatioi36]. La figure 6 montre le diagramme d'activité de notre

Web.

Diagramme d’activité d’authentification :

» L'utilisateurdemand l'authentification en cliquant sur utor login.

> Le formulaired’authentificatiol s’affiche sur I'écran.
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» L'utilisateur entrcson email et son mot de passe.
» Le systemevérifie les coordonnés d’utilisateur sur la base.

» Laconfirmatior du succés ou échec est envoyéstisateur.

Demande
diauthentification

v

Affichage de
Tformulaire
d'authentiication

-

Remplissage de
formulaire
d'authentification

KO ‘L

Werification des données

|

Utilisateur authentifie

Figure 9 :diagramm d’activité Authentification
3.5 Algorithme de recommandation utilisé (use-user)

Pour la recommandation personnalisée on a choidilttage collaboratif ave
I'approche user-usermui calcule d'abord les similarités entre l'utilisa et les autres
utilisateurs Notre systéme est basé sur la recommandation tettgopourrecommander des
ressources aux utilisateurs a un monadéquat, nous avons basé sur l'arf[11].

Nous avons choisi un agthme jour exploiter l'influence temporelle.
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UL T ensemble d'utilisateurs, ensemiaie FIOI, ensemble des créneaux horaires.

u v, It Utilisateur u, & U, POI |€ L, créneau horairetT.

Cu,Cyuyt Le vecteur check-in binaire de u sur Ugetecteur check-in binaire u sur L a t.
Cuiy Cury  Eléments deg, et C,, , respectivement.

W La similarité entre u et v.

W Wﬁ,‘s) Similarité améliorée par le temps, similarité lssé

u,v

C Yy Wu,vCy
ul=———=
YvWup

La similarité entre deux utilisateurs Wu, v peuté&alculé a I'aide de différentes métriques.
Parmi ces métriques, la similarité cosinus estmg&ique de données implicites largement
adoptée. (check-in les enregistrements sont daesegsnmplicites, Cu, | prend la valeur 1 ou

0). Similarité cosinus la définition entre u etst dans I'équation (1), ou chaque utilisateur est

représenté par un vecteur d'enregistrement bisairéous les POI L.

%1 CuiCy
Wu,v

_\/Tcﬁl\/m 1)

3.5.1 Algorithme de similarité user-user

N : Numérateur

Di : u utilisateur évaluer lieu |

dans temps t

Dj : v utilisateur évaluer lieu |

dans temps t

Entreel : les lieux ou on veut calculer leur similaritéasb du temps t
N=0 ; Di=0 ;Dj=0 ;

Pour chaqueutilisateur u et v qui a évalué | dans t
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| N=N+ (évaluation ¢, t, I) - moyenne évaluation (I)) * (évaluation, ¢, 1) - moyenne
évaluation ) ;

| Di=Di + (évaluation ¢, t, ) - moyenne évaluation)j2 ;

| Dj=Dj + (évaluation, t, I) — moyenne évaluatioh))2 ;

Fin Pour ;

Retourne [N/ (VDi * \Dj)] ;

3.5.2 Algorithme de prédiction baseé sur la similarité UseUser

N : Numérateur
D : Dénominateur

Entrée u : l'utilisateur ou on cherche a prédire ses évamat pour certains lieux dans
temps t

Sorite T : Tableau de réel

Pour chaque lieu i qui n'a pas été évalué par

I'utilisateur u

N=0 :D=0;

Pour chaquelieu j<>i qui été noté pau

Calculer de la similarité entrei etj (algorithme similarité Item-Item)
N=N+s*(évaluation (v,i,t)) ;

D=D+ |s|
Fin Pour ; Sauvegarder I'évaluationu (i) [(N / D)] dans le
tableauT

Fin Pour ;
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Retourne: les lieux qui ont une évaluation (prédiction) &ugur a la moyenne évaluation

deu a partirdu tableat

Fin Pour ;
Retourne: les lieux qui ont une évaluation (prédiction) étipur a la moyenne évaluation

deu a partirdu tableall

3.5.3 Exemple
Iltem 1 Iltem 2 Item 3 Item 4
Pierre ? 2 7 8
Paul 4 1 ? 7
Jacques 3 8 ? 4
René 4 1 6 ?

Tableau 5 : Matrice user/item

Dans cet exemple, nous voulons prédire I'évaluatierRené pour I'item 4. Pour cela, nous

devons calculer :
1. Similarité :

Tu, Note (rating) de I'utilisateur u pour l'itemi.

ru Moyenne des notes attribuées patilisateur par I'utilisateur u(exemple TP aul :§ 4+
1+7)=34.

Zielxy (rx,i_fx)(ry,i_fy)

Similarité corrélation entre deux individus (x,\dor(x,y) =
\/Zislxy(rx,i_r_x)ZXZisty(Ty_i—‘r_'y)z

I, Représente I'ensemble des items ol on disposeatias's a la fois pour x ety

Dielyy TxiTy,i

2 2
\/Zielx i XXy Ty

Similarité cosinus entre deux individus (x,\os (x,y) =
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René

corrélation | cosinus

Pierre 1.000 0.559

‘ Paul 1.000 0.287
Jacques -1.000 0.291

Tableau 6 : similarité user-user
2. Calculer la prédiction :

Selon le tableau 6, Pierre et Jacques sont les N =wtilisateurs présentant la

similarité la plus élevée avec René (au sens daus)s

La prédiction est :

. _0.559 X 8+ 0.291 X 4_

T Reng, 4 ossol+j0zo1] 6.63, suivant la formule suivante :

Yuey Simil(u*, u) X r;
T‘ * 2 =
wt Y eylsimil (u*, u)]

s Exemple de la similarité entre deux utilisateues u
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User Item Rate Time

u Iy 5 [
iy 1 ta
is A to

iz0 4 t3
ic 2 t,
is 3 ta
i 3 ts
la1 2 ls
i13 1 ts

7 i> 5 ts
iy 1 ta
ie 2 ts
Ig 3 Lg
i 3 £,
ig 2 ts

Tableau 7 : historique des évaluations pour ldsateurs u et v.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous présentons notre modélisdticsystéme a travers le langage
UML, notamment : diagramme de cas d'utilisationisguassons une description textuelle
pour chaque cas, diagramme de séquence, diagrarfamivitt et enfin diagramme de

classes, puis nous détaillons I'algorithme que mitiserons dans I'étape d’'implémentation.
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Chapitre 4

Implémentation

4.1 Introduction

Dans ce dernier chapi, nous présentons I'ensemble d’outils et d'envirorer@sde
programmation utilisés pour I'implémentation dere site webainsi queles langages de

programmationNous terminons par quelques interfaces qui présentdre site
4.2 Environnement de développement

4.2.1 Draw.io
Un éditeur de diagrammes en ligne et de bureaarentent gratuit Goog | o

Drive (TM) et basé suHTML, il vous permet de créer organigramn UML,
relations d'entité, diagrammes de réseau, modelelsig tres facile a utiliser et un outil ti

|éger ausgenviron 50 Mo) [3]

4.2.2 WampServer
WampServer est une plateforme gratuite de dévetoppeWeb d type ‘ .

WAMP sous Windows qui permet la création de sitegbWen modifian
l'utilisation de bases de donne Il vous aussi permet d'exécuter des scripts PH&doten!

(sans vous connecter a un serveur ext.
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4.2.3 Notepad —
Pour étudier le potentiel de I'éture manuscrite virtuelle, nous avc --“/l
développé Virtual Notepad, un ensemble d'outilstefface simples pour prenc ’
des notes et saisir du te dans VE. Le Notepad virtuel permet aux participamtsersifs
d'écrire des notes, d'annoter des documer des images, de modifier des nc
préecédemment saisies et de les distribuer a VBblhe-notes virtuel a été évalué dans
environnement de salle durgence de reéalité viduéVRER). Le Human Interfac
Technologie Laboratoire a développé un VRER [le prototypage rapide et I'évaluation

nouvelles métaphores d'interface médicale et deéseptations de donné38, 39].
4.3 Langages deprogrammation

4.3.1 JavaScript

JavaScript est le principal langage de script desgateurs Web et est essentiel
appliations Web modernes. Les programmeurs ont commanadiliser pour écrire de

applications complexes, mais il y a encore pewg@art d'outils pendant le développen.

4.3.2 Php

Un préprocesseur hypertexte, connu sous son acronyfe Bst un langage «
programmation gratuit, principalement utilisé pour @é&mn des pages Web dynamiques
des serveurs HTTP, mais aussi comme toute langepigtée d'une maniere ou d'une a

Local. PHP a aidé a créer un grand nombre de ¥iteb célebres ts que Facebook,
Wikipédia etc...

4.3.3 Html

Le langage de balisage hypertexte, souvent abragéTdiL, est un langage c
balisage destiné a représenter des pages Web.u@'émtgage d'écriture hypertexte, D'ot
nom. HTML peut également étre sémantiquement etjlegnent tructuré, et mettre en
forme le contenu de la page, y comprendre les uess® multimédias, y comprendre

images, les formulaires de saisie et les programnf@snatiques
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4.3.4 Css

Les feuilles de style en cascade peuvent étreitesdpar "feuille de style en cascade".
CSS est Langage informatique utilisé sur le Webr gotmater des documents HTML ou

XML. Les fichiers CSS contiennent le code qui dareonception des pages HTML

4.3.5 Macromedia DreamWeaver

Dreamweaver est un éditeur de sites Web WYSIWYGr pdicrosoft

Windows et Mac OS X, créé en 1997 et vendu par Maedia puis Adobe System:

sous une licence utilisatrice finale. Dreamweavétéal'un des premiers éditeurs HTML du
type WYSIWYG et I'un des premiers a s'intégrer @gestionnaire de site. Ces innovations en
ont rapidement fait I'un des principaux éditeurssdes internet, aussi bien accessibles aux

novices qu'aux professionnels.

4.4 Présentation de l'application

. Interface d’inscription

Sur cette interface, I'utilisateur doit remplirfle@mulaire d’inscription pour créer un compte,
en replissant ces informations personnelles : namligateur, Email, date de naissance et
mot de passe.
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S'inscrire

jifmm/oaaa o

= Votre Emo Je suis déja inscrit

Figure 10 : interface d'inscription

. Interface d’identification

Cette interface permet au visit, déja inscrit dans le sitd;accéder a leur espace persor

s'authentifier

inscrivez vous

Figure 11 : interface d'identification
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e Interface d’accueil

Aprés linscription, linterface de I'accueil sengaffiché, mais avec plusieurs autr
fonctionnalités.

MOSTA TOUR ACCEUIL PUBLICATION LOCALISATION INSCRIPTION STIQUE D EVALUATION Q

PIZZA 447 JUILLET 2. 2022
MOSTA TOUR

Vous PERMET DE DECOUVRIR LA VILLE

DE MOSTAGANEM

AIMEZ VOUS ?

MOSTA TOUR ACCEUIL PUBLICATION LOCALISATION INSCRIPTION STATISTIQ

ZINA BEACH est le premier resort 5 étoiles écologique en Algérie, construit entiérement en bois, le complexe

propose des appartements équipés pouvant accueillir jusqu’a 4 adultes et 2 enfants. Nos appartements disposent
d 1 chambre parentale , 1 chambre twin d'un grand salon et d'une terrasse offrant une magnifique vue sur mer. lls

sont également dotés d’une télévision et d’une salle de bain.

JAIME

Votre commentaire :

AZ HOTEL MONTANA
HEURE D'OUVERTURE &

HEURE DE FERMETURE 23

TELEPHONE 045 39 26 26

Figure 13 : recommandation
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* Interface de publication

Dans cette interfacé&utilisateur il permet d’ajouter des photos dgems avec un ensemk
des données tel quaom,ville, endroit, description.

MOSTA TOUR

o VILLE:
1)
N

MOSTA TOUR ENpROIT:
OUS PERMET DE DECOUVRIR LA VILLE NoM:Z

Hotel AZ ZEPHYR

| Choisir un fichier | Aucun fichier choisi

ANNULER ENREGISTRER

Figure 14 : interface de publication
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3. Interface de statistique d’évaluation

Cette interface représente les statistiques deueheatégorie et les statistiquestoutes les

catégories.
Statistique sur les Hatels

50
45
40
35
30
25
20
15
10

5

0

AZ Hotel Montana A7 HOTELS LE ZEPHYR complexe rzhil Complexe Touristique Zouhour Zina Beach

Figure 5 : interface de statistique « Hotels »

Statistique sur les catégories les plus utilisés

40
35
30
25

20

15

10

5 B =
0 [

HOTEL RESTAURANT PLAGES PARC THEATRE CAFETERIA MARCHE CENTRE COMMERCIALE

Figure 6 : interface de statistique « Catégosies

* Interface de localisation

La carte géographique contient des marqueurs eleuwplchaque couleur représente
catégorie et chaque catégorie contient plusieenss
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MOSTA TOUR ACCEUIL FUBLICATION LOCALISATION INSCRIFTION STATISTIOUE D'EVALUATION Q

~ OuedElAb [t \I,
' Mechraa Safa
mmdam{,a.

=

xS _4

N

N
e
Vi

Figure 17 : interface de localisation

MOSTA TOUR ACCEUIL FUBLICATION LOCALISATION INSCRIFTION STATISTIQUE D' EVALUATION Q

x
Parc: Parc de la Mostaland
Ville : Mostaganem
Tél: 0659 94 33 41

Figure 18 : la carte

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les envimemie de développement et
différents langages de programmation et logiciélsés dans I'implémentation de notre ¢

Web, et les iterfaces du sit
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Conclusion Générale

Un systéme de recommandation est une forme spéeifilg filtrage d'informations
concue pour présenter des informations susceptiliiegresser les utilisateurs. Il existe
plusieurs techniques de recommandations, dontlitadge collaboratif, qui est basé sur une
matrice d'évaluation utilisateur x élément. Cegtehhique est actuellement la méthode la plus

utilisée dans le cadre de la recommandation.

La recommandation des POI est une sous classeydt&ames de recommandation, qui
recommande des lieux a des utilisateurs. Le tengoe jun rble principal dans le

comportement des utilisateurs dans ces systemaescdenmandation. Notre travail est de
réaliser un site qui integre I'algorithme de recommaiation des points d’intéréts a base des

comportements temporels, présenté dans le trahHil [

Dans ce travail nous avons présenté quatre chapitte premier chapitre, représente la
définition du systéme de recommandation et sesstyhe deuxiéme chapitre, est consacré
pour les SR des points d’intéréts plus les systaeegcommandation a base de temps ; Le
troisieme chapitre, est consacré pour la concemida modeélisation du notre systéme ; Le
guatrieme chapitre, nous avons présenté les algilsimplémentation et les interfaces du

notre site.

Dans ce cadre, notre travail repose sur le développt d’un site web qui nous aide
a decouvrir les endroits touristiques de la wildgaMostaganem qui repose sur le systeme de
recommandation basé sur les préférences tempor€ilesme perspectives de notre travail,

nous proposons de :

» Geénéraliser l'utilisation de notre application Bimtégrant dans nos Smartphones.

» Ajoutez une fonctionnalité de notification push pdoformer les utilisateurs du
nouvel emplacement.
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» Elargir le domaine d’utilisation de notre applicatia toute les villes du pays.
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