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Résumeé

Les systéemes de recommandation sont une sorte de filtrage des données qui permettent de
guider I'utilisateur vers des ressources intéressantes et utiles au sein d’un espace de
données important. Le systéme de recommandation de points d'intérét (POI) utilise les
informations d'enregistrement pour prédire les emplacements les plus potentiels. Ces
systemes ont rencontré plusieurs problemes tels que le manque des données ou les données
d’enregistrements des POI sont tres rares, et le passage a I’échelle qu’il désigne la capacité
d’un algorithme a traiter avec la méme efficacité les données nombreuses. Dans ce travail,
nous avons intégré ces systemes de recommandation dans un site web pour faire des
recommandations de POI et résoudre ces problémes en utilisant 1’algorithme de
factorisation matricielle du filtrage collaboratif qui se base sur la méthode reduction

dimensionnelle et plus précisément la décomposition de la valeur singuliére.

Mot clés : systemes de recommandation, points d’intéréts, factorisation matricielle,

filtrage collaboratif, SVD
Abstract

Recommendation systems are a kind of data filtering that can guide the user to interesting
and useful resources within a large data space. The Points of Interest (POI) recommendation
system uses the registration information to predict the most potential locations. These
systems have encountered several problems such as the lack of data where POI record data
are very rare and the scaling it denotes the ability of an algorithm to process the numerous
data with the same efficiency. In this work, we integrated these recommendation systems
into a website to make POI recommendations and solve these problems using the matrix
factorization algorithm of collaborative filtering which is based on the dimensional

reduction method and more precisely the decomposition of the singular value.

Keywords: recommendation systems, points of interest, matrix factorization,

collaborative filtering, SVD
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Introduction générale

Notre quotidien nous expose fréqguemment a des situations qui nous conduisent a prendre des
décisions et a opérer des choix tels que la nourriture, les vétements, les voitures, les lieux de
vacances, qu’ils soient cruciaux ou secondaires, nos choix sont dictés par nos connaissances,

préférences, et par les informations dont nous disposons.

Cette derniere décennie a été marquée par une accumulation des données dans tous les
domaines. Cette accumulation des données a abouti a la création de nouveaux domaines de
recherche dans le domaine de l'informatique. Le systéme de recommandations, un systeme
compléetement automatisé qui analysent les préférences des utilisateurs et prédisent le
comportement des utilisateurs, en est I'un parmi eux. L'intérét de la recherche dans ce domaine

est encore trés élevé principalement en raison de la signification pratique du probléme.

Les systemes de recommandation ont été étudiés dans de nombreux domaines : la recherche
d’informations, le web, le e-commerce, I’exploitation des usages du web et bien d’autres.

Les algorithmes de recommandation les plus connus sont ceux utilisés sur des sites web de
commerce électronique, par exemple produits d’Amazon, les publicités de produits présentées
par Google en fonction de I'historique des recherches, des recommandations de films de Netflix,

Yahoo, Movies et MovieLens.

Parmi les approches des systémes de recommandation, nous distinguons I’approche de filtrage
collaboratif qui se base sur les notations des utilisateurs pour trouver ceux qui sont les plus
similaires. Ces notations se trouvent dans une matrice de n x m, n étant le nombre des
utilisateurs et m le nombre d’items. Plus précisément, le filtrage collaboratif consiste a remplir
la matrice de notation de sorte a prédire la note qu’un utilisateur va donner a un item en se

basant sur les notations déja fournies par d’autres utilisateurs.

Pour notre projet, nous nous intéressons aux systémes de recommandations des points d’intérét
(POI recommender system) qui est une forme un peu plus avancer des systemes de
recommandations traditionnelles mais elle se base sur le filtrage collaboratif, les applications
qui utilisent initialement ces approches sont les réseaux sociaux basés sur la localisation
(LBSN).



D’autre part, deux problémes influencés par le SR se présentent, d’un coté, le probléme de
passage a ’échelle ; et d’un autre c6té, le manque des donnés, les données d’enregistrements

des POI sont trés rares.

L’objectif de notre travail est de remédier a ces deux problemes. Pour cela, nous utilisons
I’algorithme de factorisation matricielle en utilisant une de ses méthodes qui est la
décomposition en valeur singuliére « SVD », qui est I’'un des méthodes utilisées par les services
en ligne comme Netflix pour d'accélérer la recherche de recommandations de contenu pour les

utilisateurs.

Pour réaliser notre travail, nous allons concevoir un site web qui intégre un systéeme de

recommandation de POI pour la recommandation des lieux touristiques de la ville d’Oran.
Outre I’introduction et la conclusion, ce rapport est articulé en 4 chapitres :

Le premier chapitre : définit les systémes de recommandations. Ensuite, nous détaillons ses

différentes approches. Enfin, nous citons les problemes, et I’avenir de ces Systémes.

Le deuxieme chapitre : a pour objectif de definir la factorisation matricielle en donnant ces
modeéles, aprés nous avons détaillé le concept de la recommandation de point d’intérét et ses

caractéristiques.

Le troisieme chapitre : est une vue conceptuelle de notre systeme, il contient les diagramme
UML

Et le dernier chapitre sera consacré a notre site « Oran Guide », nous commencons par présenter
les environnements de développement et les langages de programmation utilisé, suivi par

plusieurs interfaces qui représentent notre site web.



Chapitre 1 Les systemes de recommandation

Chapitre 1

Les systemes de recommandation

1.1 Introduction

Dans ce premier chapitre, nous allons, tout d'abord, introduire les principales notions de base
de recommandation. Nous commengcons par définir le systéme de recommandation et ses types
puis, nous présentons les trois approches principales de filtrage et la comparaison entre eux,
nous poursuivons avec les problémes de ces systemes. Enfin nous conclurons par les systémes

de recommandation collaborative et ’avenir de ces systémes.

1.2 Définitions des systemes de recommandation

Les systemes de recommandation est une forme spécifique de filtrage de I’information visant a
présenter les éléments d’information (film, musique...) qui sont susceptibles d’intéresser
’utilisateur.

Les systemes de recommandation sont des techniques des logiciels fournissent des suggestions
d’« Item » a un « Utilisateur ».Généralement ils peuvent connaitre les intéréts et les loisirs des
utilisateur en fonction de leurs historiques puis prédire leurs notes ou leurs préférences pour un
item donné [1].

Les systemes de recommandation jouent un réle important dans des sites Internet aussi bien
classés que Amazon?, YouTube?, Netflix3, Yahoo*, TripAdvisor®, Last.fm® IMDb’ et delicious®
pour des sites Web.

De plus, de nombreuses entreprises de medias développent et déploient actuellement des
systéemes de recommandation dans le cadre des services qu'ils fournissent a leurs abonnés [2].
Par exemple Netflix, le service de location de films en ligne, a décerné un prix de 1 million de

dollars a I'équipe qui a réussi a améliorer sensiblement les performances de son systeme de

1 Amazon.com: Online Shopping for Electronics, Apparel, Computers, Books, DVDs & more
2YouTube

3Netflix Algérie - Regardez des séries TV en ligne, Regardez des films en ligne

4Yahoo

5Tripadvisor: Read Reviews, Compare Prices & Book

6ast.fm | Play music, find songs, and discover artists

"IMDb: Ratings, Reviews, and Where to Watch the Best Movies & TV Shows

8Agen Judi Bola Shobet& Situs Daftar Slot Online (delicious.com)

3


https://www.amazon.com/
https://www.youtube.com/?hl=fr&gl=FR
https://www.netflix.com/dz-fr/
https://maktoob.yahoo.com/?p=us&guccounter=1
https://www.tripadvisor.com/
https://www.last.fm/
https://www.imdb.com/
https://delicious.com/
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recommandation. L’entreprise a intégré les propositions les plus pertinentes dans sa version du

systeme de recommandation mis en production.

En gros, il existe deux entités de base dans les systémes de recommandation sont :

« Item » est le terme général utilisé pour dénoter ce que le systéme recommande aux utilisateurs.
« Utilisateur » est la personne qui utilise un systéme de recommandation, donne son avis sur
les différents items et recoit les nouvelles recommandations du systeme.

Un systeme de recommandation requiert généralement 3 étapes :

Etape 1 : Recueillir de l'information sur 1’utilisateur ;
Etape 2 : Construire une matrice contenant I'information recueillie ;

Etape 3 : Extraire a partir de cette matrice une liste de recommandations.

Etapes d'un systéeme de recommandation

Recueillir de l'information sur l'utilisateur

Construire une matrice contenant l'information recueillie.

Extraire a partir de cette matrice un liste de recommandations

Figure 1 - Etapes d’un systéme de recommandation

1.3 Types de donnés de systeme de recommandation

Nous distinguons deux types de collecte des données : collecte explicite et collecte implicite :

1.3.1 Collecte explicite

Les utilisateurs sont sollicités pour émettre leurs avis sur des items via un systeme de notation
(ex. une grille de 5 étoiles, un questionnaire de satisfaction), ou bien en publiant leurs avis sur

un élément donné (ex. La fonction “J’aime” sur le réseau social Facebook®).

9Facebook


https://www.facebook.com/
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1.3.2 Collecte Implicite

La collecte implicite repose sur les interactions des utilisateurs sur le systéme. Par exemple le
nombre de visites sur une page, le nombre de vues sur une vidéo, le temps passé sur une section

donnée.

1.4 Différentes approches de systéeme de recommandation

Les systemes de recommandations permettent de fournir a I’utilisateur des informations
personnalisées en fonctions de ses préférences. Il existe trois grandes approches de filtrage :
basé sur le contenu, basé sur le filtrage collaboratif et le filtrage hybride.

1.4.1 Basé sur le contenu

Les systétmes de recommandation bases sur le contenu (content based) fonctionnent en
analysant les caractéristiques des items a recommander (lieux, produits, etc.) puis en les

regroupant [2].

Dans ce genre de SR, des mots-clés sont utilisés afin de décrire les ressources ; un profil est
ensuite créé afin d’indiquer pour chaque utilisateur le type de ressources qu'il aime. Par
exemple, nous construisons un profil d’un utilisateur A qui préfere les séries dont les genres
préférés sont actions et romances (cas de Netflix). Et, nous essayons de recommander des

produits qui de la méme section que A préfere.

~ Contenu : « Montrez-moi plus que ce qui

4 2

' ressemble a ce que j’ai aimé »
Profil d’utilisateur
e
B> 13

.r.[ | ’ e

| Systéme de Liste des
Caractéristiques des éléments recommandation recommandations

(Catalogue)

Figure 2 — Filtrage basé sur le contenu [5]
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1.4.2 Filtrage collaboratif

Les méthodes basées sur le filtrage collaboratif sont basées sur la collection et I'analyse
d'informations sur le comportement des utilisateurs, leurs activités et leurs préférences pour
ensuite prédire ce que les utilisateurs sont susceptibles d'aimer d'aprés leurs similarités avec
d'autres utilisateurs [1]. L'idée clef est que la note d’un utilisateur U pour un nouvel item i est
susceptible d'étre similaire a celle donnée par un autre utilisateur V, si U et V ont noté d'autres
items d'une maniére similaire. De méme, U est susceptible de noter deux items i et j de la méme

facon, si d'autres utilisateurs ont donné des notes similaires & ces deux items.

Les approches collaboratives dépassent certaines limitations des approches basées sur le
contenu. Par exemple, des items dont le contenu n'est pas défini, peuvent quand méme étre
recommandés aux utilisateurs grace aux feedbacks des autres utilisateurs. De plus, les
recommandations collaboratives sont basées sur la qualité des items évaluée par les utilisateurs,
au lieu de s'appuyer sur le contenu qui peut étre un mauvais indicateur de

qualité [1].

Py
AR Collaboratif : « Dites-moi ce qui est

Profil d’utilisateur populaire parmi mes pairs »

BEELiE|
Données communautaires e — ’ & ‘_\
Systéme de Liste des
recommandation recommandations

Figure 3 — Filtrage collaboratif [5]

Le filtrage collaboratif est composé de deux méthodes :

e FC Basé sur la mémoire

e FC basé sur le modele
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Filtrage
collaboratif
| 1
Basé sur la Basé sur un
mémoire Modéle
| |
Baseé Base Le Facteur Les " Les
sur sur clustering jﬂff”ff ot réseqaux arbres de
['item 'utilisateur factorisation bayesiens | | décision
\ mairicielle \
Figure 4 — Méthodes de filtrage collaboratif [2]
1.4.2.1 Filtrage collaboratif base sur la mémoire

Cette méthode utilise un systéme de notation pour prédire les préférences d’un utilisateur en
tenant compte des préférences d’un utilisateur similaire, ou du « voisin » [3]. Il existe deux
facons de calculer les préférences ici, le FC basé sur 'utilisateur et le FC basé sur I’item. Le
FC a base de mémoire souffre essentiellement de deux problémes : le passage a I’échelle et le
manque de données. Le passage a 1’échelle fait que le temps de calcul est enormément long lors
de son application sur des données nombreuses. Le manque de données vient du fait qu’il n’est
pas toujours facile de trouver assez de notes communes entre les utilisateurs, particulierement

sur des grandes listes d’items [4].

e [C basée sur Dutilisateur

Cette approche est basée sur la similarité entre les utilisateurs. Nous construisons une matrice
M [Utilisateur x Item] :

M Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item5
Dina 3 8 9 7
Amelia 3 8 8
Rahim 2 5 7 9

Dina et Amelia ont des avis similaires sur trois items (item 1, item3 et item 5) et Dina aime

Tableau 1 —Utilisateur x ltem

I’item 2 donc il sera une bonne recommandation pour Amelia.
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e [C basée sur P’item

La similarité entre items ici est basée sur le jugement des utilisateurs. Pour que deux items
soient considérés voisins (similaires), ils doivent étre appréciés par les mémes utilisateurs [4].
Nous construisons aussi la méme matrice M. Dina et Amelia aiment I’item 3 et 5. Cela suggére
que les personnes qui aiment I’item 3 aiment aussi I’item 5, donc I’item 5 pourra étre

recommandé a Rahim qui aime 1’item 3.

1.4.2.2  Filtrage collaboratif basé sur le modéle

L’objectif principal du FC a base de modéle est de réduire I’'impact du probléeme de passage a
I’échelle et de celui du manque de données.

Dans cette méthode de filtrage collaboratif, différents algorithmes d’exploration de données et
d’apprentissage automatique sont utilisés pour développer un modéle pour prédire I’évaluation
d’un utilisateur d’un élément non estimé. Quelques exemples de ces modeles sont les réseaux
bayésiens [6], les modéles de clustering [7], la factorisation matricielle [8]et les arbres de
décision [9].

Dans notre travail, nous allons nous intéresser essentiellement sur la factorisation matricielle,
qui consiste a décomposer une matrice en plusieurs autres matrices, et faire le produit de ces

matrices entre elles, pour retrouver a la fin la matrice originale.

Comparaison entre le filtrage collaboratif et le filtrage basés sur le contenu

Les approches de recommandation présentées ont des avantages et des inconvenients :

e Le probleme principal de ces deux approches réside dans le fait qu'il faut une base
d'utilisateurs ayant déja fait des choix pour faire des recommandations.

e Le SR basé¢ sur le contenu requiert la connaissance de [’utilisateur seulement,
contrairement aux systemes basés sur le filtrage collaboratif qui nécessite une
connaissance sur tous les utilisateurs.

e Le filtrage collaboratif se distingue par la diversité des items a recommander a
I’utilisateur. Par exemple, un utilisateur qui a des voisins similaires du point de vue des
politiques, peut se voir recommander des articles de sport si ces voisins aiment les
articles de sport, méme si cet utilisateur n’a jamais exprimé ce genre de favoris. Au
contraire des SR basés sur le contenu si par exemple un utilisateur ne s'intéresse qu'aux

articles parlant de la médecine, il ne se verra jamais proposer un article de cuisine.
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1.4.3 Filtrage Hybride

Un systéeme de recommandation hybride utilise des composants de différents types d’approches
de recommandation ou s’appuie sur leur logique. En général, I’hybridation s’effectue en deux
phases :

e Appliquer séparément le filtrage collaboratif et autres techniques de filtrage pour

générer des recommandations candidates.

e Combiner ces ensembles de recommandations préliminaires selon certaines méthodes
telles que la pondération, la mixtion, la cascade, la commutation, etc. afin de produire

les recommandations finales pour les utilisateurs.

Hybride: combinaisons de différentes
Py entrées et/ou composition de différents
Ak mécanismes

Profil d’utilisateur \
Données communautaires —i o e S

| l —'/ Systéme de Liste des

- r H =
Caractéristiques des éléments ecommandation recommandations

(Catalogue) __/

Modéles de connaissance

Figure 5 — Filtrage hybride [5]

1.5 Les problemes des Systéemes de Recommandation

Démarrage a froid : Un probleme des plus connus dans les systémes de recommandation est
lorsque 1’on ne détient aucune ou peu d’informations sur un utilisateur, il y a deux grands types
de ce probléeme :
= Cas du nouvel utilisateur : est qu’un nouvel utilisateur qui n’a pas encore accumulé
suffisamment d’évaluations ne peut pas avoir de recommandations pertinentes.
= Cas du nouvel item : le systéme doit avoir suffisamment d’évaluations pour que I’item

soit pris en considération dans le processus de recommandation.

Rareté (Sparsity) : Quand des utilisateurs ont des gouts atypiques (qui varient de la norme),
ils n’auront pas beaucoup d’utilisateurs en tant que voisins. Cela ménera a des recommandations

pauvres.
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Passage a I’échelle (Scalability) : C’est ’aptitude d’une solution a un probléme de fonctionner
méme si la taille du probléme augmente [10]. Dans notre contexte, il désigne la capacité d’un
algorithme a traiter avec la méme efficacité des volumes de données nombreuses.

Manque de données : I’identification des appréciations des utilisateurs est 1’un des piliers de
base du processus de recommandation. Les données relatives aux ces appréciations manquent
et s’aveérent insuffisantes pour le bon fonctionnement du systéme de recommandation.

En effet, la quantité de données ou de notes disponible demeure toujours insuffisante pour
pouvoir prédire correctement les notes manquantes. Donc, en raison de ce manque de données,

la modélisation des utilisateurs devient complexe [11].

1.6 Les Systemes de Recommandation collaboratif

Les systétmes de recommandation ont été étudies dans plusieurs domaines :la recherche
d’informations, le web, le e-commerce, et bien d’autres.

Pour le e-commerce plusieurs sites utilisent des algorithmes de recommandation pour
personnaliser la boutique en ligne pour chaque client, tel que Amazon l'un des géants du Web.
Elle utilise les recommandations comme un outil de marketing ciblé.

En effet, Amazon utilise des algorithmes de recommandation pour personnaliser son site web
en fonction des intéréts de chaque client. Ces algorithmes sont basés sur le filtrage
collaboratif Item-to-Item.

Netflix, le service de location de films en ligne a voulu améliorer leur propre moteur de
recommandation. Pour ce faire Netflix a lancé une compétition de recommandation mettant en
jeu un million de dollars. Autour de cet événement se sont cristallisées les principales avancées
de la recherche de ces derniéres années dans le monde de la recommandation.

YouTube aussi, le site web d’hébergement de vidéos et un média social sur lequel les
utilisateurs peuvent envoyer, regarder, commenter, évaluer et partager des vidéos en streaming,
son I’algorithme de recommandation ne se contente pas de guider le comportement des
utilisateurs, il affecte également considérablement les créateurs de vidéos. Le sujet de la video,
la durée, ... etc. [12]

En effet, un réseau de neurones artificiel filtre les vidéos afin de déterminer si elles pourraient
étre retenues pour figurer dans la section « A suivre » de I"utilisateur (selon I’historique de ce

dernier et le contenu visionné par des utilisateurs semblables).
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L’idée n’est pas d’identifier de « bonnes» vidéos, mais de proposer des vidéos qui
correspondent aux envies des utilisateurs, le but ultime étant qu’ils passent le plus de temps

possible sur la plateforme (et donc visionnent le plus de publicités possible).

En 2018, le centre de recherche américain Pew Research a déduit que plus les utilisateurs
passent de temps sur YouTube, plus I’algorithme leur proposera des vidéos longues et

populaires.

1.7 L’avenir des Systémes de Recommandation

La recherche dans le domaine des systémes de recommandation n’en est qu’a ses débuts,
I’engouement des chercheurs au cours de ces vingt dernieres années a fait grandement avancer
les choses.il existe plusieurs livres qui présentent un bilan exhaustif des systémes de
recommandation, montrent déja une certaine maturité du domaine de recherche, comme par

exemple le livie Recommender Systems Handbook™°.

Des workshops et des themes de recherche consacrés aux systemes de recommandation ont fait
leur apparition dans les principalement conférences internationales en apprentissage artificiel
et en fouille de données ou dans des conférences spécialisées dans le domaine. L’évolution
constante de sociétés sur Internet ayant de réels besoins en termes de recommandation assure

un avenir florissant a ce domaine de recherche.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une définition des systéemes de recommandation en citant
les différentes approches et les détaillées en donnant des exemples pour mieux comprendre la
notion de ces systemes. Apres nous avons cité les problemes de ces systemes, tel que le manque
de donnés et le passage a I’échelle. Dela pour résoudre ces deux problémes de SR nous allons

utiliser la factorisation matricielle. Nous allons la détailler dans le chapitre suivant.

10Recommender Systems Handbook | SpringerLink
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Chapitre 2

Factorisation matricielle pour les systemes de
recommandation

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous commengons d’abord par définir ce qu’est une factorisation matricielle
puis, nous présentons son principe de fonctionnement et ses modéles. Enfin nous définissons

les points d’intéréts et ses caractéristiques.

2.2 La factorisation matricielle FM

Factorisation matricielle est parmi les algorithmes utilisés dans le filtrage collaboratif qui
appartient aux méthodes basees sur le modele.
La factorisation matricielle donne généralement une représentation plus compacte que

I’apprentissage de la matrice compléte [3].

2.2.1 Deéfinition

La matrice de factorisation est une matrice d’évaluation qui permet d’identifier les utilisateurs
et ses interattractions sous forme des notes par rapport aux items dans un matrice de taille N*M
tel que M les notes des utilisateurs et N la listes des items.

Son principe est de décomposer une matrice en deux ou plusieurs autres matrices, et de calculer

par la suite le produit de ces matrices pour obtenir la matrice des prédictions.

2.2.2 Principe de fonctionnement du FM

La plupart des modeles de factorisation matricielle sont basés sur le modele du facteur latent.
C’est l'approche la plus utilisé pour réduire le probleme de sparsity et le manque de données

dans la matrice d’un systéme de recommandation [1].
Tout d'abord, nous avons un ensemble d'utilisateurs T et un ensemble des films F.

Soit R la matrice de taille (m x n) qui contient toutes les notes que les utilisateurs ont attribuées

aux films (rating matrix).
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La méthode consiste a trouver deux matrices U (m x d) et V (d x n), tel que d est le nombre
facteur latent (un entier positif) et leur produit qui se rapproche étroitement de la matrice

originale R est : R=V'x U

Movies d

Movies

V

R

Sparse

Users

.
/o
QL

Figure 6 — Matrice de factorisation [8]

La note R d’un utilisateur t pour un film f est :

Ry=Vix U,
Ou I’¢lément t est associé a un vecteur U, Ryet I'utilisateur t est associé a un vecteur V, &Ry

L’objectif de cette méthode est d’apprendre les vecteurs U et V de la matrice de notation R, ou
U exprime la notation d’un élément en termes de facteurs d et V exprime ’intérét des
utilisateurs pour les facteurs.

L’identification de facteurs latents peut se faire a travers plusicurs modeéles de factorisation
matricielle, dont certains sont : la décomposition en valeur singuliére (SVD), l'analyse des
composantes principales (PCA), factorisation matricielle probabiliste (PMF), factorisation

matricielle non négative (NMF) etc.

2.2.3 Les modeles de la FM

Dans les deux points suivants nous allons détailler les deux modeles du FM les plus utilisés :

2.2.3.1. La décomposition en valeur singuliere (SVD)

La décomposition en valeur singuliére (SVD) (en Anglais Singular Value Decomposition) est

la technique la plus puissante de réduction de la dimensionnalité [11].

SVD d'une matrice A de taille m x n est de la forme : R=U S V!
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Ou U et V sont deux matrices orthogonales de taille (m x k) et (k x n) ou k est le rang de la
matrice R. S est une matrice k x k et contient toutes les valeurs singuliéres de R comme ses

entrées diagonales.

1: SVD decomposition _
of the original matrix 2: Projection of the new

_......|, ftems into the row-space =

N[w o=

Original
user-item mxn |)
miairix

ratings

3. The resulting (m+uw)xk
dimensional user space

Figure 7 — La Décomposition en valeur singuliére SVD [13]

La dimensionnalité des matrices peut étre reduite en choisissant S pour ne contenir que les k
plus grandes valeurs singuliéres de R. Cela fait de S, une matrice k x k, et puisque la réduction
peut également étre appliquée aux matrices U et V en supprimant les colonnes (1) des lignes
U et (1) de V, la dimensionnalité De USV’ peut étre considérablement réduit en U, S, V’k, ce
qui permet d'économiser de I'espace et de la puissance de calcul en plus de supprimer les
donneées de bruit de R [1].

Le résultat de I'exécution de SVD sur R est donc Ry, une version de dimension réduite de

R [11].

2.2.3.2.  Analyse des composants principaux PCA

L'analyse des composantes principales (ACP) (en Anglais Principal Component Analysis PCA)
est une réalisation particuliere de I'approche de la factorisation de la matrice (FM).

L'ACP est une procédure statistique qui utilise une transformation orthogonale pour convertir
un ensemble d'observations de variables éventuellement corrélées en un ensemble de valeurs
de variables linéairement non corrélées appelées composantes principales. Le nombre de
variables d'origine est supérieur ou égal aux composants principaux.

Cette transformation est définie de telle sorte qu'une projection linéaire de données
dimensionnelles élevées dans un sous-espace dimensionnel inférieur tel que la variance retenue
est maximisée et l'erreur de reconstruction de moindre carré est minimisée. Les principaux

composants sont orthogonaux car ils sont les vecteurs propres de la matrice de covariance [2].
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PCA est sensible a la mise a I'échelle relative des variables d'origine. PCA permet d'obtenir une
liste ordonnée de composants qui représentent la plus grande quantité de variance a partir des
données en termes d'erreurs de moindres carrés [2].

La quantité de variance saisie par le premier composant est supérieure a la quantité de variance
sur le deuxiéeme composant et ainsi de suite. Nous pouvons réduire la dimensionnalité des

donneées en négligeant ces composants [13].
2.3 Definition de point d’intéréts (POI)

Un point d'intérét (en Anglais Point OF Interest) est un site spécifique identifié de maniére
unique généralement associé a une catégorie spécifique d'activités (par exemple, hotel,
restaurant, centre commercial, etc.).

De méme pour les enregistrements dans les Réseaux sociaux bases sur la localisation (LBSN),
un point d'intérét est généralement également associé a un contenu qui correspond a I'ensemble
de tous les commentaires, images, opinions que les utilisateurs ont téléchargés lors des
enregistrements gu'ils ont effectués. Par exemple, dans le tableau 2, le point d'intérét de la Tour
Eiffel est associé a certaines des catégories auxquelles il aspire.

Cependant, dans de nombreux cas pratiques, les catégories ou autres descriptions de points
d'intérét ne sont pas divulguees pour diverses raisons (par exemple, vie privée, confidentialité,
etc.). C'est pourquoi dans nos approches nous avons SUpposé que nous ne connaissions que les

emplacements, c'est-a-dire les paires (latitude, longitude) pour tous les points d'intérét [14].

point-of-interest name | Tour Eiffel

#Checkins 7.097.302

Location Latitude: 48.858° Longitude: N, 2.294° E

Categories Vues panoramiques, monument, divertissement,
loisirs

Tableau 2 — Un exemple de points d'intérét et ses informations associées [14]
2.4 Les caractéristiques de point d’intéréts
Les systemes de recommandation POI présentent les caractéristiques uniques suivantes :

2.4.1 Influence géographique

Comme le rapportait la premiere loi de géographie de Tobler, « tout est lié a tout le reste, mais

les choses proches sont plus liées que les choses éloignées » [15].
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Pour les LBSN, la premiére loi de géographie de Tobler implique que les utilisateurs préferent
visiter les emplacements a proximité plutot que les emplacements distants et les utilisateurs
peuvent étre intéressés par les POI entourés d'un POI que les utilisateurs préférent.
L’influence géographique est la caractéristique la plus importante qui distingue les systémes
de recommandation de POI des systemes de recommandation traditionnels et influe fortement
sur les comportements de visualisation des utilisateurs [16].

2.4.2 Données de fréquence et parcimonie

Dans les systemes de recommandation traditionnels, les utilisateurs ont généralement exprimé
leurs préférences en fournissant explicitement des évaluations pour des éléments (par exemple,
un livre, un film, de la musique, etc.), qui sont convertis en matrice d'évaluation des €léments
de l'utilisateur. Les notes sont souvent des valeurs numériques et tombent dans une plage
numerique, telle que [1,5]. La note la plus élevée correspond a la meilleure satisfaction.
Contrairement aux systémes de recommandation traditionnels, les préférences d'un utilisateur
sont reflétées par la fréquence d'enregistrement des emplacements, qui sont souvent
transformées en matrice de fréquence d'enregistrement de lI'emplacement de l'utilisateur. Les
données de fréquence ont une large gamme par rapport aux évaluations. Par exemple,
I'utilisateur peut s'enregistrer des milliers de fois a certains endroits, tandis que l'utilisateur peut
s'enregistrer plusieurs fois pour d'autres emplacements.

En outre, la rareté de la matrice de fréquence d'enregistrement de I'emplacement de l'utilisateur
est considérablement plus élevée que celle de la matrice dévaluation des éléments de
I'utilisateur, ce qui entraine un defi majeur pour la recommandation de POI. Par exemple, la
parcimonie de I'ensemble de données Netflix est d'environ 99%, tandis que la parcimonie de
Gowallal! est d'environ 2,08 x 10—4[16].

2.4.3 Influence sociale

Partant du principe que les amis ont tendance a partager des intéréts plus communs et que les
utilisateurs ont souvent tendance a demander a leurs amis des suggestions, les systemes de
recommandation traditionnels combinent les relations sociales avec les évaluations pour
améliorer la qualité des recommandations.

Plusieurs études ont montré que les relations sociales se révelent bénéfiques pour les SR.

Cependant, dans les systemes de recommandation des POI, des études antérieures ont montré

1ISNAP: Network datasets: Gowalla (stanford.edu)
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qu'environ 96% des utilisateurs partagent moins de 10% d'intéréts communs visités, ont indiqué
qu'un grand nombre d'amis ne partagent rien en termes de POI [16].
Par conséquent, I’influence sociale a des effets limités sur les comportements d’enregistrement

des utilisateurs.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une définition de factorisation matricielle en citant sa
méthode d’application et ses modeéles. Apreés nous avons définissez le point d’intéréts en
donnant un exemple. Enfin, nous avons donné ses caractéristiques.

Le prochain chapitre sera consacré a la partie conception et réalisation de notre systéeme de
recommandation.
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Chapitre 3

Conception et modélisation du systeme

3.1 Introduction

Avant de passer au coté applicatif du projet, nous devons passer tout d’abord par la phase de
conception. Dans ce chapitre nous allons présenter notre conception du projet en utilisant le

langage de modélisation UML.

3.2 Méthode d’Analyse et conception
3.2.1 Définition UML

UML se définit comme un langage de modélisation graphique et textuel destiné a comprendre
et décrire des besoins, specifier et documenter des systémes, esquisser des architectures
logicielles, concevoir des solutions et communiquer les divers aspects d’un systeme
d’information. [17]

Ce langage est certes issu du développement logiciel, mais pourrait étre applique a toute science

fondée sur la description d’un systéme [18].

3.2.2 Specification des besoins du systeme
Dans cette étape nous allons identifier les fonctionnalités de notre systeme, en déterminant les

acteurs et les besoins fonctionnels du site.

3.2.2.1. ldentification des acteurs
Dans notre systeme nous avons identifié un seul acteur qui est :

+ L’utilisateur : C’est I’acteur qui utilise le systéme et qui peut accéder a tous les
fonctionnalités du site.
3.2.2.2. ldentification des besoins
> Les besoins fonctionnels
Le systéme doit permettre a I’utilisateur de :
= S’authentifier
= Consulter I’historique
= Rechercher des POI

= Afficher les informations sur un POI
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Ajouter des POI aux favoris

Avoir des recommandations personnalisées

Le systéme doit permettre au visiteur de :

S’inscrire
Rechercher des POI
Afficher les informations sur un POI

> Les besoins non fonctionnels

Les besoins non fonctionnels sont importants car ils agissent de fagcon indirecte sur le résultat

et sur le rendement de 'utilisateur, ce qui fait qu’ils ne doivent pas étre négligés, pour cela il

faut répondre aux exigences suivantes :

a.

3.3

Fiabilité : le site doit fonctionner de fagon cohérente sans erreurs et doit étre
satisfaisant.

Les erreurs : Les ambigiiités doivent étre signalées par des messages d’erreurs bien
organisés pour bien guider 1’utilisateur et le familiariser avec notre site web.
Ergonomie et bonne Interface : le site doit étre adaptée a I’utilisateur sans qu’il ne
fournisse aucun effort (utilisation claire et facile).

Sécurité : Notre solution doit respecter surtout la confidentialité des données
personnelles des clients qui reste 1'une des contraintes les plus importantes dans les sites

web.

Les diagrammes UML

3.3.1 Diagramme de cas d’utilisation

Un diagramme de cas d'utilisation capture le comportement d'un systeme, d'un sous-systeme,

d'une classe ou d'un composant tel qu'un utilisateur extérieur le voit. La Figure 8 montre le

diagramme de cas d’utilisation de notre systeme.
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Inscrire

=<includes=>

Consulter sa position
dans le map

Google maps

==include=>

Afficher les informations
de POI

Configurer profile

Visiteur

<<include=>

Login

Ajouter au Historique

Ajouter au favoris

Firebase

Modifier les informations

Verifier mot de passe

==extend==

Afficher message d'erreur

Figure 8 — Diagramme de cas d’utilisation

3.3.2 Description textuelle

3.3.2.1.  Description textuelle du cas d’utilisation « Inscription »
Scénario 1 Inscription
Inscription Objectif Créer un compte dans notre site
Acteurs principaux Utilisateur

Pré conditions

Disposition d’une connexion Internet

Post conditions

Création d’un compte

Scénario nominal

1. Le visiteur demande I’interface de
création de compte

2. Le systeme afficher I’interface de création
de compte

3. Le visiteur remplis les champs requis

4. Le systeme vérifie les champs introduit
par le visiteur

5. Le visiteur accéde a la page d’accueil

Scénario alternatif

Al : Champs obligatoires vide et/ou format
incorrect
1. Le systéme affiche un message d’erreur
2. Le systéme réaffiche I'interface de
création de compte
A2 : Email déja existant dans le systeme

1. Le systéme affiche un message d’erreur

« Utilisateur existe déja »

2. Le systéme réaffiche I’interface de
création de compte.

Tableau 3 — Description textuelle du cas d'utilisation "inscription™
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3.3.2.2. 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 Acceés a son compte

1. L’utilisateur acceéde au site

2. Le systeme afficher I’interface
d’authentification

3. L’utilisateur introduit son email et son mot
de passe

Scénario nominal 4. Le systeme vérifie les champs introduit par
I’utilisateur

5. Le systeme vérifie ’existence de
I’utilisateur

Si les informations introduites sont correctes,
le systéme affiche I’accueil du site

Al : Champs obligatoires vide et/ou non
valide

1. Le systéeme affiche un message d’erreur

2. Le systeme reprend a I’étape 2 du scénario
Scenario alternatif nominal

A2 : Email et/ ou mot de passe incorrect

4. Le systeme affiche un message d’erreur
« Vérifier vos informations et réessayer »

4. Le systeme réaffiche I’interface de login.

Tableau 4 — Description textuelle du cas d'utilisation **login*'

3.3.3 Diagramme de sequence

Le diagramme de séquence permet de montrer les interactions d'objets dans le cadre d'un

scénario d’un diagramme des cas d'utilisation.
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3.3.3.1 Diagramme de séquence « Inscription »

BDD

Demander l'interface d'inscrption ()

Afficher linterface dinscrption ()

Remplir les champs () ]

Vérifier les champs ()

alt
[Champs ne sont pas valides ]

Afficher un message d'erreur ()

[Champs sont valides | :
Envoyer les informations () Saincgas

Valider l'nscription ()

Figure 9 — Diagramme de séquence « Inscription »

22



Chapitre 3 Conception et modélisation de systeme

3.3.3.2 Diagramme de séquence « login »

BOD
Utilisateur System FireBase
1.Demande Fage De login

2. Affiche la page de login

3. Salslr emall et mot de passe

w4 verifier les champs

%

M_-J
| _'!'!!-' { 5i les champs sont vides )
M == s cscscssscsscsscsssssass==a=a
5. afficher un message d'ermeur L|
6. Envoyer les données
) 7. verifier les données|
o,
i T,
L
Alt
il [ Si I'email ow mdps sont faux )
&, Afficher un message d'érmeur
I L L e L Ll L L T
8. Donnees Vallde
10. accés au systeme ‘2 | |
e U I

Figure 10 — Diagramme de séquence « Login »

3.3.4 Diagramme d’activité

C’est un Diagramme associé¢ a un objet particulier ou a un ensemble d'objets, qui illustre les

flux entre les activités et les actions. Il permet de représenter graphiquement le déroulement

d'un cas d'utilisation. [19]. La Figure 11 montre le diagramme d’activité de notre site web.

Diagramme d’activité d’authentification :

>

YV V V V

L’utilisateur demande 1’authentification en cliquant sur le bouton login.
Le formulaire d’authentification s’affiche sur 1’écran.

L utilisateur entre son email et son mot de passe.

Le systéme verifie les coordonnés d’utilisateur sur la base.

La confirmation du succés ou échec est envoyée a 1’utilisateur.
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Demande
d'authentification

h 4

Affichage de
formulaire
d'autheniification

v

Remplissage de
formulaire
d'authentification

KO ‘L

Verification des données

!

Utilisateur authentifié

Figure 11 — Diagramme d’activité Authentification

3.3.5 Diagramme de classe

Le diagramme de classes est considére comme le plus important dans la modelisation orientée
objet, et c'est la seule étape obligatoire dans ce type de modélisation. Il représente les classes
impliguées dans le systeme. Un diagramme de classes est une représentation statique des
éléments qui composent le systéme et ses relations. Chaque application qui implémentera le
systéme est une instance des différentes classes qui le composent. [20]. La Figure 12 montre le

diagramme de classes de systeme.
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Por
Categorie - address : String
- id :int : L
.* -id : int .
. 1 1|-id:in Tser
- type - String - latitude - double —
- email : String
- longtitude : double :
= - name : String
- name : String s
0% sionter 1 |- passw ord : String
- phone - int - 1
) + authentifier ()
- photo : String
) b - Stei + rechercherPOI ()
- siteweb : String
_type - Catezorie + ajouterFavoris ()
- - + deleteFavoris ()
0 0= + ajouterHistorique ()
+ logOut ()
1.* 1.* ! ! !
Recommande Historigue Favoris
- idUszer - int - idUszer - int - 1dUszer : int
) ] ) ] ) ) 1.¥  posséde
- 1dPQI : int - idPOI : int -1dPOIL : int
1.* L.* I posséde
possede

Figure 12 — Diagramme de classe

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposeé et expliqué les différentes phases pour la conception et la
réalisation de notre systéme de recommandation, qui consiste a recommander les POl a un
utilisateur donné, en utilisant le filtrage collaboratif et le modéle de factorisation matricielle «
la décomposition de la valeur singuliere (SVD) ». Et modéliser les besoins du systéme en se

basant sur le langage UML.

Le chapitre suivant représentera 1’implémentation du systéme.
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Chapitre 4

Implémentation
4.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre nous présentons I’ensemble d’outils et d’environnements de
programmation utilisées pour I’implémentation de notre site web, ensuite nous avons expliqué
le choix de la méthode de recommandation et les calculs qui s'effectue pour I'algorithme du
SVD en donnant un exemple. Et nous terminons par quelques interfaces qui présentent notre

site.

4.2 Environnement de développement
4.2.1 Draw.io

Un éditeur de diagramme en ligne et sur desktop entierement gratuit construit autour de Google
Drive (TM) et basée sur HTML, qui vous permet de créer des organigrammes, UML, relation
d'entité, diagrammes de réseau, maquettes et plus encore, tres facile a utiliser, et un outil trés

Iéger aussi (environ 50 mb). [21]

4.2.2 Flutter

Flutter est un Framework de développement d’applications multiplateforme, congu par Google.
Flutter met a disposition une grande variété de bibliothéques d’éléments d’IU standard pour
Android et i0S. Le Flutter SDK se base sur le langage de programmation Dart également
développe par Google. Il se veut le successeur moderne du langage JavaScript classique et, tout
comme ce dernier, il s’exécute directement sur les navigateurs, sous forme d’application web.

Les programmes Dart peuvent aussi étre exécutés directement sur un serveur. [22]

L'objectif est de permettre aux développeurs de fournir des applications hautes performances
qui semblent naturelles sur différentes plates-formes. Flutter fonctionne avec le code existant,
il est utilisé par les développeurs et les organisations du monde entier et est gratuit et open

source.[23]
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4.2.3 Visual Studio Code

Visual Studio Code ou VSC pour faire court est I'un des éditeurs de code source les plus
populaires utilisés par les programmeurs. C'est rapide, léger et puissant aussi ! Hautement
configurable, la fonctionnalité d’extension est sans aucun doute la caractéristique la plus utile.
Microsoft a concu VSC comme un éditeur de code multiplateforme pour [I'écriture
d'applications Web et cloud.[24]

4.2.4 FireBase

Firebase est une base de données No SQL hébergée dans le Cloud, c¢’est-a-dire qu’elle s’exécute
sur un cloud et que I’acces a 'utilisateur est fourni en tant que service. Il stocke les données
dans le format JSON (Javascript Object Notation), un format pour stocker ou transporter des
donnees. Tous les utilisateurs qui y sont connectés peuvent accéder aux donnees en temps réel.

Firebase fournis plusieurs services [25] :

» Authentification - connexion et identité de l'utilisateur
> Base de données en temps réel - en temps réel, hébergée dans le cloud, base de données
No SQL

» Cloud Firestore - base de données No SQL en temps réel, hébergée dans le cloud

» Cloud Storage - stockage de fichiers massivement eévolutif

» Fonctions cloud - sans serveur, back end événementiel

» Hébergement FireBase - hébergement Web mondial

» Kit ML : SDK pour les taches ML courantes

» Analytiques - comprendre vos utilisateurs et comment ils utilisent votre application

» Prédictions - appliquez l'apprentissage automatique a l'analyse pour prédire le
comportement des utilisateurs

» Messagerie cloud - envoyer des messages et des notifications aux utilisateurs

» Messagerie In-App - engagez vos utilisateurs actifs avec des messages ciblés
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Message building FCM Platform-level SDK
and targeting backend message transport on device
= -
Android
N
O L =1
Motifications =
Consale GUI
5{:! d to topic > 0% / APNs
or instance @

m_;—'

-
HTTP/ XMPP
Trusted

Environment

Figure 13 — Architecture de Firebase [26]

4.2.5 Hlustrator

Entre les outils professionnels du dessin graphique nous allons trouver Adobe
[lustrator comme un des plus utilisés. Ses différentes options I’ont érigé comme un standard
entre les dessinateurs de graphismes vectoriels. Il permet de créer des logos, des icones, des
esquisses, des typos et des illustrations complexes pour toute sorte de support, imprimé ou

numérique [29].

4.3 Langages de programmation
4.3.1 Dart

Un langage open source, purement orienté objet, typé en option et un langage base sur les
classes qui offre un excellent support pour la programmation fonctionnelle et réactive.
Contrairement a C# ou Java. En fait, c'est une langue relativement simple, moderne et tres
efficace pour travailler avec, Dart est assez facile a apprendre et il rend I’expérience de

développement trés fluide. [27]

4.3.2 JSON

JSON (JavaScript Object Notation) est un format d'échange de données léger. 1l est facile pour
les humains de lire et d'écrire. 1l est facile pour les machines d'analyser et de générer. 1l est basé

sur un sous-ensemble de la norme de langage de programmation JavaScript ECMA-262 3e
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édition - décembre 1999. JSON est un format de texte qui est complétement indépendant du
langage mais utilise des conventions qui sont familieres aux programmeurs de la famille C des
langages, y compris C, C ++, C #, Java, JavaScript, Perl, Python et bien d'autres. Ces propriétes
font de JSON un langage d'échange de données idéal. [28]

4.4 Algorithme de recommandation utilisé :

Nous avons choisi le filtrage collaboratif basé sur le modele qui réduit I’impact du probléme de
passage a I’échelle et de celui du manque de données. Et Nous avons utilisé la décomposition

en valeur singuliére qui est I’'une des algorithmes de la factorisation matricielle.

Le SVD est une maniére de factoriser une matrice non-carré qui généralise 1’opération de
décomposition en valeurs propres (pour une matrice symétrique) [30]. Cette décomposition est

unique.

Notre constat que tout d'abord les calculs sont difficiles a mener avec des matrices trés creuses

(nombreuses valeurs nulles). Donc nous avons des traitements a faire avant d’appliquer

I’algorithme SVD :

- Nous Construisons une matrice d'élements utilisateur a partir des enregistrements
d'interaction M;; (User i, POI j).

Le tableau 5 représente un fragment de notre base de données dont nous allons utiliser pour
effectuer les calculs :

111 Restaurant = Planet Food @ PizzaUp = Havana Coffee = Cafeteria 3d

U1 1 0 1 1 0
U 1 0 0 1 1
Us 1 0 0 0 1
Uy 1 0 1 1 1
Us 0 0 1 1 0

Tableau 5 — Exemple de notation USER / POI

Le 1 signifie qu’un POI j est favorisé par un User i, le 0 sinon.

- Nous calculons la moyenne de chaque user par la formule suivante :

Movenne _ Lenombre des poi favorisé de chaque user
y user — le nombre de toute les poi

Nous obtenons le tableau suivant :

Utilisateur Uy Uz Us Us Us
La moyenne 0,6 0,6 0,4 0,8 0,4
Tableau 6 — Utilisateur / Moyenne
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L’implémentation de cette étape en langage Dart :

for (int i = @; i < doc.docs.length; i++) {
users.add(doc.docs[i].1id);

=.instance
.collection( ) .doc(users[i])} .collection(’'favorit') .get()

if (docs.docs.isNotEmpty) f

String> favname = new List<String>();

for (int d = @; d < docs.docs.length; d++) {
fav.add(docs.docs[d].id);
favname. add(docs .docs[d].data()[ ‘'name’]);

1
sum = @;
for (int m = 8; m < listRow.length; m++) {
listRow[m]
3; k < poiL.length; k++) {
, 8; 1 < favname.length; 1++) {
if (poiL[k] == favname[l]) {
listRow[k] = 1;
SUMH+;

mean = sum / poilL.length;

- Ensuite la normalisation de la matrice :

La formule est : Myserpoi — Moyenneye,

.then((docs) {

111 Restaurant = Planet Food Pizza Up Havana Coffee = Cafeteria 3d

U, 0.4 0,6 0.4 0.4
U, 0.4 0,6 0,6 0.4
Us 0,6 0,4 0,4 0,4
Us 0,2 0,8 0,2 0,2
Us 0,4 0,4 0,6 0,6

Tableau 7 — Matrice normalisé

L’implémentation de cette étape en langage Dart :

@; i < matrixColumn.length; i++) {
vnorm = [];

@; j < matrixColumn[i].length; j++) {

yuble n matrixColumn[i][j] - minlista[i];

vnorm.add{n);

1

¥

print{vnorm);
norm.add {vnorm}) ;
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- La matrice transposée de la matrice normalisée

Uz U Us Ua Us
111 Restaurant 0.4 0.4 0,6 0,2 0,4
Planet Food -0,6 -0,6 0,4 -0,8 -0,4
PiZZ& Up 014 -016 _014 012 016
Havana Coffee 0,4 0,4 0,4 0,2 0,6
Cafeteria 3d -0,6 0,4 0,6 0,2 -0,4

Tableau 8 — Matrice transposé

8; i < norm[&].length; i++) H
normvT = [] I
for (int j = &; j < norm.length; j++) {

normVT . add({norm[j]1[i]);

N
i

normT . add { normvT) ;

- Et la derniere étape avant d’appliqué SVD :

Nous divisons la matrice par :

Dénominateur = \/((le nombre de tout les POI) - 1)

Ui U, Us

111 Restaurant 0.2 0,2 0,3
Planet Food 0,2 -0,3 -0,2
Pizza Up 0,2 -0,3 0,2
Havana Coffee 0,2 0,2 -0,2
Cafeteria 3d -0,3 0,2 0,3

Tableau 9 —Matrice User / POI

L’implémentation de cette étape en langage Dart :

denominateur = sgrt{(matrixColumn.length}) - 1);
print(denominateur);
for (int 1 = @8; i < normT.length; i++) {

for (int j = 8; j < normT[i].length; j++) {

normT[1][j] = normT[i][]] / denominateur;

1
J

J|..

print{normT);

- Nous appliquons I’algorithme de SVD a la matrice obtenue
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r matrix = Array2d.empty();

for {(int i = 8; i < normT.length; i++} {
ar line;
line = normT[i];
matrix.add(Array(line));

SVD{matrix};

Les résultats donnés par 1’algorithme de SVD sont deux matrices orthogonales et une matrice
diagonale.

ar u svd . U();

rs = svd.5();

ar v = swvd. ;
print('Mtrix U Orthogonal'};
print(u};

print( 'Mtrix S Orthogonal'};
print(s)

print( 'Mtrix v Diﬂ%:ﬂéi'}ﬂ
print(v);

X1 X2 X4
Y1 0,317 0,381 -0,394
Y2 0,0021 -0,8405 0,305
Y3 -0,6015 0,0392 -0,546
Y -0,317 0,381 0,4
Ys 0,601 0,0392 -0,546

Tableau 10 - Matrice U Orthogonal

X1 X2 X3 Xa Xs
Y1 -0,3717 0,3171 0,6015 0,000131 -0,6015
Y2 0,523 0,523 0,2745 0,549 0,274
Ya 0,475 0,475 -0,3021 -0,604 -0,3021

Tableau 11 - Matrice V orthogonal

X1 X2 Xa
\Z] 0,809 0 0
Y, 0 0,765 0
Ya 0 0 0,252

Tableau 12 - Matrice S diagonal
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- Nous faisons la multiplication de ces 3 matrice : R=U SV*

Restlalulran t Planet Food  Pizza Up  Havana Coffee Cafgéeria
Ui 0,11 0,15 0,11 0,05 0,00
U. 0,00 -0,34 0,00 0,04 0,37
Us -0,29 0,16 0,04 0,04 0,13
Usg -0,40 -0,16 -0,41 -0,12 -0,13
Us -0,29 0,08 0,43 0,42 0,00

Tableau 13 — Matrice de recommandation

Et on obtient la matrice de recommandation
La matrice de recommandation obtenue contient des valeurs sur I’intervalle :] -1,1[
Puisque nous n’avons pas assez des données dans cet exemple nous avons pris tous les POI

tel que leurs valeurs sont supérieur strictement a 0 ( I'intervalle ]0,1] ) comme des POI

recommandé a 'utilisateur

Par exemple Planet Food, Pizza up et Havana coffee sont des bonnes recommandations pour
U1 et US. Par contre ils ne sont pas recommandés pour ’utilisateur U4 car ses valeurs sont

inférieures a 0.

L’implémentation de cette étape en langage Dart :

double sommeligne = 8;
r resultat = [];
r resultatM = [];

for (int i = @; i < u.length; i+) {
resultat = [];

FD“ (int j = @; j < s[@].length; j++) {

%]
sommeLigne = 8;
%]

for (int k ; k < u[@].length; k++) {
sommeLigne = sommeLigne + (u[i][k] * s[k][j]);

resultat.add(sommeLigne);

1
J

resultatM.add(resultat);
Il
1]
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4.5 Présentation de I’application

4.5.1 Interface de I’accueil

La figure 14 présente la page d’accueil, c’est la premiere page qui va étre afficher au visiteur
du site. Cette interface contient des sections divisées comme suit :

La premicre section contient le logo du site, le bouton de I’inscription et la barre de recherche
ou le visiteur peut faire une recherche sur n’importe quel endroit dans Oran.

La deuxiéme section contient le menu des catégories : nous avons des catégories commerciales
et des catégories touristiques.

La troisieme section contient des sous sections, la premiere sous-section contient les POI les
plus populaire selon la notion de la popularité de Google Maps et I’autre sous-section contient
des POI filtré selon nos catégories.

A Oran Guide x o+ o - X

C @ localhost:49767/#/ )

Plus Populaire

Catégorie Populaire

G Tout

Catégorie Commercial

f{ Restaurant 111 Restaurant Jardin Public de Mdina Jdida Khodja Market Pharmacie BENDEBICHE Nabil CLEOPAT

P Restaurant Voir Tout

Figure 14 — Interface de I’accueil

4.5.2 Interface d’inscription

Sur cette interface I'utilisateur doit remplir le formulaire d’inscription pour créer un compte

(nom d’utilisateur, Email et mot de passe).
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A Oran Guide X+ (-}

< C @ localhost:55176/#/ w = o&a i

S'identifier @

S'inscrire

EI'Bahia la deuxiéme plus
grande ville d’Algérie .

nom d'utilisateur ‘

Bienvenue a Oran en Algérie, ville de la Méditerranée, la email
ville ou il fait bon vivre

mot de passe ‘

Figure 15 — Interface d’inscription

4.5.3 Interface d’identification

Cette interface permet au visiteur déja inscrit dans le site d’accéder a leur espace personnel.

A Oran Guide x  + o - =} X

&< C @ localhost:55176/#/ w = & i

S'identifier

h B g S'identifier
El Bahia la deuxieme plus \
Connectez-vous a votre compte Oran

grande ville d’Algérie .

s 9 o s . P > email ‘
Bienvenue a Oran en Algérie, ville de la Méditerranée, la

ville ou il fait bon vivre

mot de passe

Figure 16 — Interface d’identification

35



Chapitre 4 Implémentation

4.5.4 Interface d’accueil (aprés inscription)

Aprés I’inscription, I’interface de I’accueil sera réaffichée mais avec plusieurs autres

fonctionnalités. La section Just pour vous contient les POl recommandé a I’utilisateur.

A Oran Guide x 4+ o - o

Cc @ localhost:50554/#/ or = oa 5

<&
A @ e o
Gran Gt

Just Pour Vous

Catégorie Populaire

G Tout
C u

Catégorie Commercial

§{ restourant Renault Castors Ritaj Mall Oran Decathlon Es Senia Oran Location Luxe Cars Didano Jardin Py

Plus Populaire

Bl

Figure 17 — Interface d’accueil (aprés I’inscription)

455 Interface de détaille de POI

Cette interface (figure 18) représente la page de détaille de POI dans laquelle nous avons fournis
les informations nécessaires pour I’utilisateur.

L’utilisateur peut ajouter le POl a ses favoris en cliquant sur le coeur en haut de I’'image.

A Oran Guide X + © - o X
& 5 C @ localhost:59330/# w & i

Decathlon Es Senia
oran

Centre commercial

Address
Centre commercial et de loisirs, Es Sénia 31100

Phone
+21341412888

Figure 18 — Interface de détaille de POI
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La figure 19 représente la position du ce POI dans Google maps et au-dessous une section qui

contient des POI filtré selon la catégorie de POI sélectionné.

Oran Guide X+ © - o

C @ localhost:59330/#/ w H & i

é
<

o L e o

CLEOPTRA BIJOUX ORAN Rita]ull Oran Renaul Castors PALAIS D'OR Decathlon Es Senia Oran
Figure 19 — Interface détaille de POI au-dessous

4.5.6 Interface de favoris et historique

La figure 20 représente I’interface de I’historique. Quand I’utilisateur appuie sur un POI, il sera

ajouté a son historique.

A Oran Guide x  + o - X

T E
“  § AwaeM

hadjer } '
hadjer@gmail.c i 1 1
1§ L

n
Manhattan
Historique
Favoris
Se déconnecter

Figure 20 — Interface de I’historique
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La figure 21 représente la liste des POI favorise par I’utilisateur.

A Oran Guide X  + o - o X

& C  ® localhost:55176/#/ o Y =/ &

@ S . (-

hadjer

Historique

Favoris Joy Yaghmoracen 111 Restaurant

Se déconnecter

Figure 21 — Interface de POI favorisé

45.7 Interface de recherche

La recherche s’effectue par catégorie et par le nom de POI.

A Oran Guide X + (-] = X

& C @ localhost:51414/#/ o Y = A

111 Restaurant Renault Castors XTREMPC Hotel Chanez Dream

Restaurant MIJMARA grillades Agence de location de voitures

Figure 22 — Interface de recherche
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4.5.8 Base de données (Firebase)

Comme nous avons expliqué précédemment que nous avons utilisé Firebase comme base de
données pour notre application, cette base de données en ligne va nous assurer que Si un
utilisateur change de dispositif, son compte sera encore sauvegardé dans la base de données,

voici une capture d’une page de Firebase.

‘ Firebase oraneG ~  Cloud Firestore Accéder & la documentation & o
# Vue densemble duproj £t N > poi > 03b6WmidwhyK...
Créer 2 oraneg-5ed5 I po = i B 03b6wmid

-+ Commencer une collection 4+ Ajouter un document 4+ Commencer une collection

pol > B83b6Wm14whyKzRPh1jzg > + Ajouter un champ

Realtime Database
s: "Oran

ey k

Storage '
9
Hosting
35.710777
() Functions 7sMzq94JzJ8zeIRcANU
tude: -0.611670

@

Machine Learning BF2KMTtgXm7Tix81iKYFG

) e: "111 Restaurant
e: "+21341824474

Publier et surveiller

1r

%, Crashlytics

. type: "Restaurant
& Extensions

: Spark

) _ Changer de formule
Gratuit 0 §/mois

<

Figure 23 — Firebase

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les technologies et les différents langages et logiciels
utilisés dans I’implémentation de notre application, nous avons présenté un exemple
démonstratif sur SVD et les calculs qui s’effectue. Enfin nous avons présenté les différentes

interfaces de notre site.
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Conclusion Générale

Avec I’occurrence des systémes de recommandations basées sur les POI, nous pouvons faire
des recommandations personnalisées aux utilisateurs, et ils n’aident pas seulement les
Utilisateurs a explorée de novelles endroits mais encore ils aident les propriétaires des POI

d’augmenter leurs revenues en attirant des utilisateurs.

Dans ce travail nous avons présenté quatre chapitres, nous avons vu dans le premier chapitre la
définition du systéeme de recommandation et ses types le filtrage basé sur le contenu, le filtrage
collaboratif, et la combinaison des deux types d'approches nous avons détaillée sur les types de
FC et nous avons remarqué que les FC basé sur le modele sont plus efficaces que celles qui sont
basées sur la mémoire. Les FC basé sur modele utilisent plusieurs algorithmes, et pour notre
cas les algorithmes de factorisation matricielle qui nous intéressent, Pour cela, nous allons les
détaillés dans le deuxiéme chapitre. En fin nous avons parlé sur les points d’intérét et ses

caractéristiques.

Le troisieme chapitres est consacré pour la conception et la modélisation du notre systeme et

finalement nous allons présentés les outils de I’'implémentation et les interfaces du notre site.

Dans ce cadre, notre travail repose sur le développement d’un site web de D’attractivité

commercial et touristique de la ville d’Oran qui repose sur le systéme de recommandation de

POIL.
Comme perspectives nous envisageons d’apporter quelques améliorations a savoir :

> Intégrer le contexte « localisation » de ’utilisateur (a la maison, au travail) pour but de
lui fournir des suggestions pertinentes selon I’endroit ou il se trouve.
» Applique la recommandation par I’algorithme de SVD++.

> Rendre notre site en ligne.
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Annexe A

Création de logo du site

Oran Guide

Figure 24 — Logo du site

Nous avons utilisé le logiciel Illustrator pour créer notre logo.

Oran Guide

Figure 25 — Illustrator
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Annexe B

Obtenir votre base de données Firebase et Accéder aux données de votre site.

La création d’un compte Firebase est trés facile, il vous suffit accéder au site de Firebase

Firebase console (google.com) et connecter-vous a ’aide des informations d’identification de

votre compte Gmail. Puis cliquer sur créer projet et donner le « nom de projet » et « Pays

Irégion »

-" Firebase Accéder a la documentation M ;-'i_‘.

Vos projets Firebase

oraneG
orang-2e5fc

+

Ajouter un projet

Figure 26 — Création d’un compte Firebase
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https://console.firebase.google.com/u/0/?hl=fr
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