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Résumé

Systemes de recommandation est une classe d’algorithme qui permet de faire des suggestions
personnalisées au utilisateurs en fonction de leurs préférences. Un systeme doit utiliser toutes les
informations possibles pour effectuer une recommandation en temps réel. Les systemes de recom-
mandations ont pour but d’aider les utilisateurs qui n’ont pas suffisamment d’expérience ou la
compétence nécessaire pour arriver a leurs recherches.

Nous mettrons en ceuvre ’approche de filtrage collaboratif utilisateur-utilisateur pour recomman-
der des hotels. Cette méthode est basée sur 'idée que les utilisateurs qui ont eu des comportements
de notation similaires jusqu’a présent ont le méme gotit et peuvent montrer des comportements de
notation similaires a ’avenir.

Nous sommes dans le contexte du data mining,le filtrage collaboratif utilisateur-utilisateur est
un cadre algorithmique dans lequel les utilisateurs voisins sont identifiés en fonction de la simili-
tude avec l'utilisateur actif, puis la notation des éléments est effectuée sur la base des notes du
voisin suivie d'une recommandation des scores d’un élément basé sur un élément.



Abstract

Recommendation Systems is a class of algorithms that allow personalized suggestions to be
made to users based on their preferences. A system should use all possible information to make a
real-time recommendation. Referral systems are intended to help users who do not have enough
experience or skill to complete their research.

We will implement the collaborative user-user filtering approach to recommend hotels. This me-
thod is based on the idea that users who have had similar scoring behaviors so far have the same
taste and may show similar scoring behaviors in the future.

We are in the context of data mining, collaborative user-user filtering is an algorithmic frame-
work in which neighboring users are identified based on the similarity with the active user, and
then the item scoring is performed based on the ratings of the user. neighbor followed by a recom-
mendation of an item’s scores based on an item.



CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.1 Introduction

Les systemes d’informations actuels sont caractérisés par leur volume croissant, leur hétérogénéité,
et par le fait qu’ils ne sont pas suffisamment adaptés aux besoins des utilisateurs. Au vu de I’état
actuel de ces systemes en termes d’hétérogénéité de domaines, de sources, de représentation et de
structuration des informations, ’acces a une information pertinente et adaptée aux utilisateurs est
un vrai challenge.

Les besoins de I'utilisateur sont difficiles a traiter, d’une part, parce qu’ils ne sont pas formulés
explicitement et, d’autre part, parce qu’ils sont évolutifs. Pour cela, les systemes de recommanda-
tions ont vu le jour et répondent en partie a ces besoins. Un systeme de recommandation aide les
utilisateurs qui n’ont pas suffisamment d’expérience ou la compétence nécessaire pour évaluer le
nombre, potentiellement important, d’alternatives offertes par un site (web).

Dans leur forme la plus simple les RS
e Recommandent a leurs utilisateurs des listes personnalisées et classées d’articles.
e Fournissent aux consommateurs des renseignements pour les aider a décider quels articles

acheter.

Un grand nombre de systemes de recommandation existent dans divers domaines. Leur objectif
est de filtrer et d’adapter les informations pour chaque utilisateur.



Les méthodes généralement utilisées pour le calcul de la recommandation sont soit basées sur
le contenu soit sur la similarité de I'utilisateur avec les autres utilisateurs.

Dans ce mémoire, nous fournissons une vue globale des systemes de recommandations et leur
utilité en se focalisant sur les systemes dédiés au tourisme et nous présentons un état de I'art des
différentes contributions relative au domaine du tourisme.

Par la suite, nous proposons un systeme de recommandation pour la réservation d’hotel. Cette
application est mise en oceuvre en ligne par les hotels pour permettre aux clients de faire des
réservations en ligne sécurisées selon leurs préférences et leurs besoins.

1.2 Motivation

Les systemes de recommandation sont nés de la volonté de pallier le probleme de surcharge
de I'information du web et certaines auxquelles se heurtent les outils existants de recherche d’in-
formation .cependant, en dépit de leur popularité, les systemes de recommandation souffrent de
certains probléemes qui sont

1.2.1 Temps

La principale problématique au développement en interne d'un algorithme de recommandation
c’est : le temps. , un seul et unique algorithme n’est pas suffisant. C’est une palette d’algorithmes
de recommandation qui doit étre créée .En développant un systeme de recommandation, prenez
en compte qu’il vous faut votre systeme de tracking. Vous vous rendrez compte de 'ampleur de
la tache (gourmande en temps) en essayant de rendre les données accessibles rapidement pour que
les algorithmes puissent s’en nourrir et ainsi fournir des recommandations a jour.

En parlant de vitesse de calcul, un systeme de recommandation ne peut pas se permettre
d’augmenter les temps de chargement du contenu a chaque nouvelle page chargée! Le temps de
chargement et de calcul est I'un des principaux enjeux des systemes de recommandation et pour
optimiser les temps de chargement, il faut beaucoup de temps < humain > a y consacrer.

1.2.2 Les coitts

Un autre aspect a prendre en compte avant de vous lancer dans le développement d'un systeme
de recommandation : Les cotts.
Nous l'avons vu précédemment, le temps, la patience et 'expertise algorithmique sont des ca-
ractéristiques prépondérantes avant que les algorithmes de recommandation ne vous apportent le



succes escompteé.

En plus des couts de développement inhérent au projet, il ne faut pas omettre qu'un systeme
de recommandation nécessite une structure, notamment pour recueillir les données et calculer les
recommandations.

1.2.3 Compétence

Personnalisation, IA, marchine learning, deap learning, des mots clés populaires sur la toile et a
la mode dans les entreprises. Une tendance compréhensible puisque les promesses affichées par ces
technologies sont alléchantes. Pour autant, les développeurs sont des perles rares a trouver sur le
marché du travail et ceux disposant des compétences nécessaires au développement d’un systeme
de recommandation le sont d’autant plus.

1.3 Objectifs

Ce travail de recherche/développement a pour but principal de présenter 'un des systemes de
recommandation les plus intéressants a savoir le systeme de recommandation pour la réservation
d’hotel en ligne.

C’est une solution de qualité flexible qui peut répondre aux besoins et aux souhaits des clients.

Il apporte aussi beaucoup d’avantages du coté du front office. En effet, lorsque le client réserve
ses propres séjours, elle apparait dans le systeme informatique de ’hotel avec tous les détails de la
réservation.

Le systeme assure la diminution des risques d’annulation ou de perte de réservation si 1’hotel
n’est pas joignable.
La faillibilité est beaucoup moins importante si un client décide d’inscrire lui-méme ses dates et
ses spécifications.
En résumé, le systeme de réservation est tout bénéfique pour un hotel. Il permet de gagner du
temps tout en s’assurant de répondre aux besoins de la clientele

1.4 Méthodologie de travail

La démarche adoptée pour notre travail est guidée par les préoccupations des utilisateurs dans
le choix des hotels de leurs préférences. Pour cela, nous nous sommes forcées de proposer un cadre
méthodologique relativement global et suffisant afin de répondre aux besoins de la clientele.

Notre démarche de travail repose plus précisément sur les étapes suivantes
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Etape de recherche et d’analyse

Qui établit un état de 'art des différentes technologies proposées dans le cadres des systemes
de recommandation avec une étude comparative.

Etape d’identification du probleme de la solution

Qui permet de définir la problématique et la solution proposée.

Etape d’implémentation et d’expérimentation du systeme

Qui met en évidence le systeme proposé, son fonctionnement et son intéreét.

1.4.1 Organisation du mémoire

Le reste du mémoire est structuré comme suit
Chapitre 2

Porte sur les généralités, background, définitions, notions de bases du systéeme de recomman-
dation.

Chapitre 3
Présente 1’état de ’art qui consiste plusieurs propositions les plus pertinentes des chercheurs en

donnant un résumé de chaque approche. A la fin, nous dressons un tableau résumant ces approches
avec une étude comparative.

Chapitre 4

Met le point sur ’approche proposée, la conception ainsi que les algorithmes proposés.
Chapitre 5

Porte sur I'expérimentation de notre approche (les outils, logiciels et matériels, présentation

des dataset, jeux d’exécution et 1’évaluation de la proposition ainsi que 'implémentation de notre
approche.

11



Chapitre 6

Ce mémoire est cloturé par le chapitre six qui donne les conclusions et perspectives de ce travail.
Ce chapitre propose une synthese et un bilan du travail effectué durant ce mémoire et un ensemble
de perspectives liées notamment a la poursuite de ce travail ainsi qu’aux nouveaux themes de
recherche qui nous paraissent les plus pertinents.

12



CHAPITRE 2

GENERALITES SUR LES SYSTEMES DE RECOMMANDATION

2.1 Introduction

Cela fait presque 25 ans que la recherche s’intéresse a la facon de recommander automati-
quement les articles aux utilisateurs. De nombreuse méthodes, d’algorithmes et d’outils ont été
proposés. Le domaine de recherche sur les systemes de recommandation est apparu au début des
années 1990 et depuis, notamment avec 'intégration des réseaux sociaux, de I’apprentissage ma-
chine et du big data, ce domaine est en constante évolution. Bridge et al. ,2006) et Yang et al. ,2014
expliquent que les systemes de recommandation se basent sur plusieurs domaines de recherche tels
que la recherche d’information, la modélisation de 'utilisateur, les sciences cognitives et les inter-
actions humain-machine et la recommandation dans le tourisme (Exemple tripadvisor, trivago. .. ).

Les premiers systemes de recommandation remontent au début des années 90, cette période
a laquelle ils sont reconnus comme étant un domaine de recherche indépendant. Parmi les systemes
pionniers dans ce domaine, nous citons par exemple les systemes : Tapestry, GroupLens/NetPerceptions,
Ringo/Firefly. Les racines des systémes de recommandation remontent aux travaux étendus dans
les sciences cognitives, la théorie d’approximation, la recherche documentaire, la théorie de la
prévoyance et ont également des liens avec la science de la gestion et le marketing, dans la
modélisation des choix du consommateur. Avec I’évenement du web et les évolutions technolo-
giques, entres autres, la masse de données a exploiter ou analyser est devenue tres volumineuse,
chaque jour, nous sommes submergés par des options et des choix. Si bien qu’il est devenu difficile
de savoir quelles sont les données a rechercher et ou les trouver.
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Aider les utilisateurs a découvrir et a choisir des ressources dans un espace d’informations en
utilisant différentes méthodes et sources de cette ampleur est un défi important qui reste toujours
d’actualité. Les systemes de recommandation constituent une solution a ce probléeme de surcharge
d’informations. Le but principal de ces systemes est de fournir a 'utilisateur des recommandations
qui refletent ses préférences personnelles, il aide les utilisateurs a trouver leurs intéréts ainsi ils
jouent un role important pour aider le commerce électronique a se développer dans de nombreuses
applications sur WWW.

En I'absence de systemes de recommandation, un utilisateur, en quéte de 'information sur le
Web et face a cette marée d’informations, a recours a ces moteurs de recherche, parmi lesquels se
trouvent Google, Yahoo! et Altavista. La nature de I'information manipulée par ces moteurs de
recherche est textuelle sous de multiples formats, exemple le format HTML des pages Web. Et elle
est en général syntaxique et ne fournit pas exactement les résultats attendus.

Ce deuxieme chapitre présente les notions fondamentales relatives aux systemes de recomman-
dation, un bref survol du domaine des systéemes de recommandation.

2.2 Systemes de recommandation

Les systemes de recommandation peuvent étre définis de plusieurs fagons, vue la diversité des
classifications proposées pour ces systemes, mais il existe une définition générale de Robin Burke
[Burke, 2002] qui les définit comme suit : ”Des systémes capable de fournir des recommandations
personnalisées permettant de guider I'utilisateur vers des ressources intéressantes et utiles au sein
d’un espace de données important”.

Les systemes de recommandation ont pour premier role d’identifier le sous-groupe d’utilisateurs
auquel appartient un utilisateur afin de lui proposer des résultats susceptibles de I'intéresser.

L’identification de sous-groupes d’utilisateurs auquel appartient un
utilisateur se fait généralement en fonction de ’historique d’utilisation du service par cet utilisateur.

Le systeme de recommandation peut toutefois s’appuyer sur des caractéristiques connues sur
I'utilisateur (son age, sa catégorie socio-professionnelle, son sexe, son secteur professionnel...) ou
sur une combinaison de ces caractéristiques et de son historique.

Il ne reste alors au systeme de recommandation qu’a trouver les autres utilisateurs partageant
le plus de points communs avec cet utilisateur, analyser les items les plus commandés, partagés
ou plébiscités par ces utilisateurs afin de pouvoir proposer une sélection personnalisée d’items
recommandés.

14



ci-dessous une représentation du concept général de systeme de recommandions.

LR

Representation Representation
(modelisation utilisateur)

TOP-N voisins predit

Description des Profil L'exploitation

elements d'utilisateur du profil

A
L'exploitation du profil |

Correspondance

du profil

|
Adaptation du projet

I

I

T .
Article
Recommandés

Appariement de
profil - element
comparaison ou filtrage,

TOP-N
articles
predits

FIGURE 2.1 — Architecture générale d'un systeme de recommandation.
Les systemes de recommandation (figure 2.1) reposent généralement sur un algorithme de

clustering afin de distinguer les différents sous-groupes d’utilisateurs, pouvant étre entrainé en ap-
prentissage non supervisé.

2.3 Types de recommandation

Les systemes de recommandation se different par rapport a leur utilisation. Dans ce qui suit,
nous citons les principales recommandations.
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2.3.1 Recommandation démographique

Une recommandation simple qui propose des items par rapport au profil démographique d’uti-
lisateur.
Elle consiste a partager les utilisateurs en plusieurs classes ou groupes par rapport aux informa-
tions démographiques telles que le sexe, I’age, la profession, la localisation, la langue, le pays, etc.

Le principe de cette approche (figure 2.2) est que deux utilisateurs ayant évolué dans un en-
vironnement similaire partagent des gotuits communs que deux utilisateurs ayant évolué¢ dans des
environnements différents et ne partageant donc pas les mémes codes [Bouchindhomme and Ro-
chlitz, 1992].

La figure ci-dessous une représentation du fonctionnement de la recommandation démographique.

Partage
—

- . Article
Recommandation

Un groupe de femme
(meme sexe)

FIGURE 2.2 — Recommandation démographique.

2.3.2 Recommandation collaborative

Est une technique basée sur le partage d’opinions entre les utilisateurs. Bien que le terme n’ait
été introduit que depuis moins de deux décennies, il implémente le principe du “bouche a oreille”
pratiqué depuis toujours par les humains pour se construire une opinion sur un produit ou un
service [Schafer and al. , 2007].
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Les auteurs de [Breese et al., 1998 ; Su et Khoshgoftaar, 2009] ont regroupé les méthodes de
filtrage collaboratif en deux classes : les algorithmes basés sur la mémoire et les algorithmes basés
sur un modele.

e Les algorithmes de filtrage collaboratif basés sur la mémoire, appelés également basés sur
des heuristiques [Adomavicius and Tuzhilin, 2005] représentent les votes des utilisateurs stockés
en mémoire pour faire de la prédiction.

e Les algorithmes basés sur un modele construisent en offline une image réduite de la matrice
des votes dans un objectif de réduire la complexité des calculs et/ou de traiter le probleme des
données manquantes.

e Dans son sens récent, le filtrage collaboratif est sous-jacent aux systemes de recommanda-
tion. Il regroupe des techniques qui visent a opérer une sélection sur les éléments a présenter aux
utilisateurs (filtrage) en se basant sur le comportement et les gotits exprimés de treés nombreux
autres utilisateurs (collaboration).

La recommandation collaborative a l'avantage contrairement a la recommandation objet de
permettre d’effectuer des prédictions méme lorsqu’il y a peu d’information associée au contenu
a recommander ou lorsque que le contenu est difficile d’analyser automatiquement (idées, opi-
nions. . . )

- Principe : les meilleures recommandations proviennent des individus qui présentent des gotits
ou comportements similaires.
- Point de départ : Nous devons disposer d’une base ou les préférences d’un grand nombre d’utili-
sateurs sont disponibles. [Bellogina et al. ,2013] scindent les systemes de recommandations sociales
en quatre types que nous décrivons ci-dessous.

e Recommandeur basé sur les amis Cette approche a été utilisée dans (Liu et Lee, 2010). Elle
incorpore 'information sociale dans le filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs en utilisant la
méme formule de recommandation mais remplace I’ensemble des plus proches voisins de I'utilisa-
teur actif par celui de ses amis.

- Recommandeur basé sur la popularité sociale Les systemes de ce type recommandent les items
les plus populaires chez les amis de 1'utilisateur courant.

- Recommandeur basé sur les distances L’approche de Ben Shimon et al. | 2007 introduit explici-
tement les distances, entre les utilisateurs, dans le graphe social dans la formule du calcul de la
recommandation. Cette approche utilise un algorithme qui calcule la distance entre deux noceuds
dans un graphe.

17



La figure ci-dessous représente le fonctionnement du filtrage collaboratif.

Utilisateur
Utilisateur
du systeme

Evaluation

l Prediction

FIGURE 2.3 — Recommandation basée sur le filtrage collaboratif.

2.3.3 Recommandation basée sur le contenu

C’est une méthode basée sur la description de larticle et le profil du gout de l'utilisateur ( figure
2.4), elle recommande ainsi des articles similaires & ceux de quelconque utilisateur préféré au taux
de la liste de 'article, en effet elle consiste a lier les donner bute d’utilisateur comme 1’Age, genre,
localisation et la liste des articles notés sur ce compte sont stockés avec les articles similaires ont
une particularité commune afin de recommander des nouveaux articles correspondant a son intérét.

Les approches utilisées dans les systemes de recommandations basées sur le contenu sont
généralement inspirées des domaines de la recherche documentaire [Baeza-Yates and RibeiroNeto,
1999 ; Salton, 1989] et du filtrage d’information [Belkin and Croft, 1992]. Toutefois, un systeme
de recherche d’information personnalisé [Micarelli et al., 2007] est différent d’un systeme de re-
commandation basé sur le contenu. La différence se situe essentiellement dans la détermination du
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profil personnalisé des utilisateurs.

Dans un systeme de recherche personnalisé, le profil utilisateur est construit a partir de I'his-
torique des requétes introduites par 1'utilisateur lors de ses différentes opérations de recherche.
Certains systemes utilisent la classification bayésienne naive tel que LIBRA (Mooney and Roy,
2000) et ITR (Degemmis et al. , 2007). D’autres systemes utilisent d’autres méthodes d’apprentis-
sage machine comme le retour de pertinence tel que YourNews (Ahn et al. 2007).

La figure ci-dessous représente le fonctionnement de la recommandation basée sur le contenu

Profil

o Les items
d'utilisateur

disponible

Document Document
indexé indexé

Litem recommendé

FiGURE 2.4 — Recommandation basée sur le contenu.

2.3.4 Recommandation hybride

Définie par [Burke, 2002] comme étant une combinaison des méthodes traditionnelles, ces
dernieres sont actuellement les plus représentées dans la littérature, notamment a cause du fait
qu’elles soient jugées comme étant les plus efficaces. Selon ce dernier, un systeme hybride est
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généralement organisé en deux phases :

1. Effectuer de maniere indépendante les filtrages des items via des méthodes collaboratives ou
par le contenu (ou autres).

2. Combiner ces ensembles de recommandations via des méthodes d’hybridations.

Les systemes de recommandation hybrides ont des multiples méthodes.

Mesuré

Un recommandeur hybride ‘Mesuré’ est un recommandeur dans lequel le score d'un élément
recommandé est calculé a partir des résultats de toutes les techniques de recommandation dispo-
nibles présentes dans le systeme. L’avantage d’un hybride mesuré est que toutes les capacités du
systeme sont mises a contribution sur la recommandation processus d’une maniere simple et il est
facile d’effectuer une mission de crédit post-hoc et d’ajuster I’hybride Par conséquent.

Commuté

Le systeme utilise un certain critere pour passer d’une technique de recommandation a l'autre.
Ce que la technique collaborative fournit dans un hybride de commutation est la capacité de
traverser les genres de recommandations qui ne sont pas proches d’'une maniere sémantique des
éléments évalués auparavant fortement mais qui sont toujours pertinents.

Mixé
La commutation d’hybrides introduit une complexité supplémentaire dans le processus de re-
commandation depuis les criteres de commutation doit étre déterminé, ce qui introduit un autre

niveau de paramétrisation. Toutefois, I’avantage est que le systeme peut étre sensible aux forces et
aux faiblesses de ses recommandeurs constitutifs.

Combinaison de caractéristique

Dans cette hybridation, des caractéristiques d’une approche de recommandation sont injectées
dans une autre approche de recommandation. Par exemple, lors de l'utilisation d’une approche
collaborative, les items peuvent étre remplacés par une caractéristique des approches basées sur le
contenu, qui est la description des attributs des items. De ce fait, au lieu de traiter I'information
< l'utilisateur apprécie I'item i >, on traite 'information <« I'utilisateur a apprécié 'attribut a >.
Le calcul des similarités entre les utilisateurs est ensuite effectué en se basant sur les attributs au
lieu de se baser sur les items.
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Cascade

Contrairement aux méthodes d’hybridation précédentes, I'hybride cascade implique un proces-
sus par étapes. Une technique de recommandation est employée d’abord pour produire un clas-
sement grossier des candidats et une deuxieme technique affine la recommandation de I’ensemble
des candidats.

La cascade permet au systeme d’éviter d’utiliser la deuxieme technique, moins prioritaire, sur
les articles qui sont déja bien différenciés par les premiers ou suffisamment mal notés pour qu’ils
ne soient jamais recommandés. Parce que la deuxieme étape de cascade se concentre uniquement
sur les éléments pour lesquels une discrimination supplémentaire est nécessaire, elle est plus effi-
cace qu'un hybride pondéré qui applique toutes ses techniques a tous les éléments. En outre, la
cascade est sa nature tolérante au bruit dans le fonctionnement d’une technique de faible priorité,
puisque ’évaluation recommandeur ne peut étre affinée, pas renversé. Informations sur la similitude
inhérente des éléments qui sont par ailleurs a un systeme collaboratif.

Méta-niveau

Dans ce type d’hybridation, la premiere approche de recommandation génere un modelé qui
est ensuite utilise par la deuxieme approche de recommandation. La deuxieme approche de recom-
mandation remplace complétement son entrée (la source des données) par le modelé généere par la
premiere approche. Cette hybridation n’est pas applicable a toutes les approches de recommanda-
tion car elle nécessite I'utilisation d’approches basées sur des modeles.

2.3.5 Challenges

Le systeme de recommandation fait face a de nombreux défis pour étre étudié et avoir besoin
de solutions. Dans cette section, nous allons présenter quelques-uns.

Probleme de démarrage a froid

Le probleme de démarrage a froid ( ou cold start problem) survient principalement lorsque
nous avons un nouvel utilisateur sur le site ou lors de I'ajout d’un nouvel élément sur le systeme.
Pour pouvoir redemander des articles aux nouveaux utilisateurs, ces derniers doivent au préalable
définir leurs centre d’intérét afin que le systéme de recommandation puisse leur recommander des
articles en adéquation avec leurs références. Ensuite, afin de rendre un article plus ou moins visible
ce dernier doit etre évalué par un systeme de notation attribué par les utilisateurs qui vont définir
s’il est bien ou pas et aussi s’il sera plus visible par les autres utilisateurs.
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Evolutivité

L’évolutivité ou Scalability mesure la capacité du systeme a travailler efficacement avec des
performances élevées tout en grandissant dans l'information. Le systéeme de recommandation doit
recommander des articles aux utilisateurs sans aucun changement tandis que le nombre d’utili-
sateurs augmente ou le nombre d’articles augmente également. Pour atteindre cela, nous avons
besoin de plus de calculs donc un cout élevé.

Attaques shilling

Cela arrive, si un utilisateur malveillant ou un concurrent entre dans un systeme et commence
a donner de fausses notes sur certains articles soit pour augmenter la popularité de I’article, soit
pour diminuer sa popularité.

Confidentialité

La confidentialité est I'un des défis importants d’un systeme de recommandation. Les Systemes
de recommandation objets qui correspond a leurs intéréts. Il faut connaitre les données des utili-
sateurs et a leurs tours ils doivent avoir les informations nécessaires pour recommander.

Diversité

La diversité ( ou Diversity ) assure que les résultats du recommandeur s’étendent sur autant
que possible notre espace objet, et ne viennent pas tous du méme cluster.

Mouton gris

Le mouton gris ( ou Gray sheep) se produit dans un systéme ou les opinions d’un utilisateur
ne correspondent a aucun groupe et donc n’aura aucun résultat de sa recherche.

Nouveauté

Les articles recommandés doivent étre régulierement mis a jour afin de proposer a l'utilisateur
plus d’articles susceptibles de I'intéresser.

Probleme de parcimonie

Clé principale de parcimonie est un principe consistant a n’utiliser que le minimum de causes
élémentaires pour expliquer I'information qui sont susceptibles d’intéresser 1'utilisateur. Le probleme
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de rareté est un probleme important dans les systemes de recommandation, cela se produit lors-
qu'un utilisateur a matrice contient des articles et qu’il n’a pas noté ces éléments, tandis que les
systemes de recommandation dépendent des utilisateurs recommander aux autres.

Probleme de spécialisation

Les articles recommandés aux utilisateurs proviennent donc soit du profil utilisateur ou bien
d’articles préalablement consulter il sera donc impossible a 1'utilisateur de découvrir de nouveaux
articles ou de nouvelles options.

2.4 Conclusion

Ce chapitre a mis la lumiere sur les notions fondamentales relatives aux systemes de recom-
mandation, a savoir, les différents types de recommandation ainsi que les challenges.

Nous avons commencé par donner une définition succincte des systemes de recommandation,
ensuite nous avons présenté les différents types de recommandation, enfin nous avons cité quelque
challenges relatives aux systemes de recommandions.

Le prochain chapitre présente un état de I'art des principales approches relatives aux systemes
de recommandation dans le domaine du tourisme.
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CHAPITRE 3

ETAT DE L’ART

3.1 Introduction

Le secteur du tourisme a connu une croissance fulgurante ces dernieres années. Un tel bond en
avant a été en partie attribué au développement rapide des technologies de I'information et de la
communication a travers le monde, ainsi qu’a 1'utilisation généralisée d’Internet, qui a simplifié le
processus d’acces aux de grandes quantités de données mondiales provenant de clients potentiels
(touristes) sur les points d’intérét, les plans de voyage et les destinations.

Actuellement, ’e-tourisme prospere dans le secteur social et économique. En revanche, les logi-
ciels d’agences intérimaires jouent un role crucial en comblant le fossé entre les clients et le systeme
en recommandant des forfaits de vacances probables et des circuits exaltants. En outre, ces logiciels
fournissent une assistance aux clients sur un territoire donné. Cependant, afin d’aider les clients,
de nombreuses agences de logiciels ont développé des stratégies innovantes qui fournissent a ces
clients des informations utiles a la planification des voyages et a la sélection des destinations de
vacances.

Le développement d’une agence de logiciels efficace dépend fortement du SR ou de I'approche
de filtrage, ainsi que du processus de communication de données en temps réel.

La question de I'importance et de 'efficacité de I'application des systemes de recommandation

dans le tourisme a suscité beaucoup d’intérét dans le monde universitaire, mais aussi chez les pra-
ticiens.

24



De nos jours, I'industrie du tourisme a un impact majeur sur ’économie. Ainsi, I'industrie du
tourisme devient plus exigeante et complexe, avec des désirs et des besoins a plusieurs niveaux.
Elle est flexible, est souvent vécue en voyage, avec une forte demande de perfection et de diversité.
Par conséquent, les offres proposées au touriste doivent comporter de multiples options de haute
qualité. En outre, le consommateur a besoin d’'un changement de service plus agile et d’une durée
de vie plus courte pour les services rendus.

Le présent chapitre est dédié a la présentation des travaux les plus importants relatifs aux
tourismes.

3.2 Travaux connexes

3.2.1 Approche hybrides

[Hinze and Junmanee, 2005] proposent un systéme d’information mobile dédiée au tourisme
qui fournit des informations sur les sites touristiques et les événements sur une route de voyage
des touristes.

Les données qui peuvent étre utilisées pour la personnalisation sont : le profil d’intérét des
touristes, une analyse de leur historique de voyage, et les commentaires des touristes sur les sites
touristiques. Les auteurs ont montré que les systemes existants ne prennent en charge que de
maniere rudimentaire les recommandations personnalisées.

L’approche a été implémentée sous forme de systeme de recommandation mobile et a été évaluée
sur une série de sources de données personnelles en combinant six sources de données avec trois
méthodes de base pour les recommandations. Les sources de données peuvent éetre utilisées pour
résoudre des problemes tels que la réticence ou l'incapacité de I'utilisateur a définir des profils
personnels ou un retour insuffisant pour les recommandations.

Le systeme est hybride et peut démarrer sans données personnelles de I'utilisateur. Ceci est
particulierement utile pour les utilisateurs dont les données sont insuffisantes,les utilisateurs ne
sont pas en mesure de définir leurs intéréts de maniere appropriée ou les utilisateurs ayant des
intéréts changeants a court terme (comme c’est le cas pour les voyageurs).

[Frikha et al., 2017] ont présenté le role des réseaux sociaux comme sources pour le développement
de systemes de recommandation. En outre, ils ont proposé une méthode pour une détermination
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implicite de la confiance entre amis Facebook et ont démontré I'importance du facteur temporel
dans le calcul de la confiance entre utilisateurs.

Ils ont intégré 'ontologie dans un systéeme de recommandation sociale sémantique pour faire
face au manque d’informations sémantiques dans les systéemes de recommandation personnalisés
dans le domaine du tourisme.

Le systeme de recommandation personnalisé proposé a été implémenté et offre de meilleures
expériences touristiques pour de nombreux touristes. Le principal objectif derriere I'application
d’un systeme de recommandation personnalisé au tourisme médical est de permettre aux touristes
d’avoir des expériences efficaces de recherche d’informations et pour stimuler I'individualisation
de I'information touristique. Le systéeme de recommandation touristique a été appliqué au cas du
tourisme médical en Tunisie pour aider les utilisateurs intéressés par un voyage en Tunisie a des
fins médicales.

Lors de la mise en ceuvre du systeme ; les commentaires recueillis d’utilisateurs réels ont prouvé
I'importance de I'approche proposée dans ’amélioration du domaine du tourisme médical.

[Hassannia et al., 2019] proposent une application de recommandation intelligente basée sur un
agent Web qui integre des données en temps réel et un systeme de filtrage hybride et incorpore
des données en temps réel pour recommander des voyages organisés en fonction de la demande du
client.

L’objectif principal de cette approche est de mettre a niveau et d’améliorer ’agence logicielle
actuelle dans 1’écosysteme du tourisme, afin d’améliorer I'efficacité du systeme et de lancer le pro-
cessus de réalisation d’une industrie touristique véritablement intelligente.

La technologie des agents et le mécanisme de filtrage de recommandation hybride afin d’améliorer
le taux de recommandation acceptable pour le client. L’approche proposée contribue a I'industrie
du tourisme selon trois différentes manieres :

Premierement, il présente une agence web autonome en ligne pour 1’écosysteme du tourisme
intelligent, basée sur la connexion établie entre tous les secteurs de I'industrie du tourisme.

Deuxiemement, elle concoit et développe le systeme basé sur la technologie des agents et le
systeme de filtrage hybride. Troisiemement, elle propose un systeme de filtrage approprié pour
I'industrie du tourisme et pour réaliser la personnalisation des paquets.

Par conséquent, la nouveauté de ce travail de recherche est la conception et le développement
d’un systeme de recommandation en temps réel basé sur la technologie des agents pour soutenir
le tourisme intelligent, qui sera utilisé pour trouver le forfait approprié.
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3.2.2 Filtrage collaboratif

[Petrevska and Koceski, 2012] proposent un systeme de recommandation dédié au tourisme et
basé sur le filtrage collaboratif. Le systeme proposé aidera les touristes a identifier leurs vacances
idéales.

Le systeme de recommandation proposé constate des impulsions positives dans le cas de la
Macédoine. L’approche est supportée par un outil logiciel capable de générer une liste personna-
lisée d’articles favorables et sur mesure. Selon les auteurs, les résultats de la recherche indiquent
que le portail web touristique national congu étant capable de générer une liste personnalisée de
sites favorables et sur mesure pouvant fournir des performances satisfaisantes. En plus, le systeme
développé peut étre d’une grande importance pour tous les acteurs clés du tourisme dans le pro-
cessus d’identification des mesures nécessaires pour créer un produit touristique compétitif.

[Logesh and Subramaniyaswamy. ,2016] proposent un systeme de recommandation de localisa-
tion. L’interaction de I'utilisateur se fait par le biais du module d’interface utilisateur, les demandes
de T'utilisateur sont transmises au module de prédiction des évaluations. Les évaluations pour les
catégories de lieux ont été prédites par le biais de l'algorithme de marche de confiance sociale
pertinente.

Pour prédire les évaluations des catégories de localisation, les données du réseau social basées
sur la localisation sont utilisées. Ensuite, les évaluations sont calculées et transmises au module
de recommandation, ou les notes sont exploitées pour établir une liste de lieux a recommander
avec l'aide des données LBSN. Les LBSN mentionnent la localisation historique de 'utilisateur
et refletent également les préférences, les expériences et les habitudes de vie de 'utilisateur par
rapport aux comportements en ligne des utilisateurs.

L’ingrédient principal de ce travail est la confiance entre les utilisateurs d’un réseau social
basé sur la localisation. Chaque utilisateur est capable d’invoquer différentes catégories de lieux et
d’évaluer les catégories de lieux en fonction de son expérience. Dans une situation ou un utilisa-
teur demande une recommandation de lieu, les évaluations de cet utilisateur sont calculées et les
endroits avec les évaluations prédites les plus supérieures sont recommandées a 1'utilisateur. Par
conséquent, I'utilisation de données LBSN avec les évaluations améliorent la précision des recom-
mandations.

[Rinita and Dietz, 2021] ont congu et développé un systéme de recommandation de destination
pour calculer des voyages personnalisés et composites pour n’importe quel utilisateur, a partir des
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données de mobilité des réseaux sociaux. Le systeme proposé recommande des voyages composites
de 138 villes dans le monde entier. L’application recueille les informations et les préférences de 'uti-
lisateur, telles que la ville d’origine, la ville de destination, le type de voyageur, la durée maximale
du voyage et le penchant pour différentes villes, la durée maximale du voyage et la prédilection
pour différents types d’événements dans une ville.

La mise en ocuvre du systeme suit diverses étapes d’ingénierie de données, y compris la ca-
ractérisation des villes et des voyages, la mise en correspondance des différentes villes avec 10
villes du monde et I'identification des types de voyageurs régionaux. Les auteurs ont présenté un
algorithme pour les recommandations composites de voyages en ville basées sur le contenu. Une
application web prototype a été déployée qui a servi de plateforme d’évaluation.

3.2.3 Recommandation basée sur le contenu

[Omamah et al., 2019] proposent un systéme de recommandation touristique, avec I'intégration
des avis d’utilisateurs, en trois facteurs différents Basé sur trois facteurs : le nombre d’avis, la
notation, et le sentiment, les avis des utilisateurs sont analysés et ensuite utilisés dans la recom-
mandation d’hotels. Le systeme a recueilli un ensemble de données (data set) qui contient 515000
avis d’hotels d’Europe, ces avis provenant du monde entier. Les données principales du systeme
sont les adresses des hotels, la note moyenne, le nom de 1’hotel, la nationalité de 1’évaluateur.

Ce systeme a été développé a 1'aide de Python et du Framework Bootstrap, NLTK et Scikit-
learn, et les bibliotheques d’analyse Sentiment Intensity. L’approche proposée permet de faciliter
la prise de décision et le processus de recherche d’hotels pour les touristes.

3.3 Analyse comparative

Dans le tableau ci-dessous, nous allons présenter les différentes approches relatives au tourisme
et leurs principales caractéristiques avec une étude comparative qui consiste en plusieurs propo-
sitions les plus pertinentes des chercheurs en donnant un résumé pour chaque approche utilisée.
Cette comparaison discute aussi les résultats obtenus pour les systemes de recommandation du
tourisme existants.

Le tableau contient des colonnes qui indiquent des criteres de comparaison qui sont

e Approche : désigne I'approche de chaque papier synthétisé.
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e Catégorie de I’approche : désigne la catégorie de ’approche utilisée dans les papiers.
e Source de donnée indique les sources de données utilisées.

e Sortie : indique la production finale de I’approche.

e Technique utilisée : indique les méthodes utilisées.

e Outil logiciel : désigne si 'approche a été implémentée avec un outil logiciel.

e Avantages : présente les principaux avantages de I'approche.

Le tableau suivant répertorie certains des avantages des différents types de méthodes.
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Source

Approche Catégorie de données Sortie
Profils d’intérét des Recommandation
[Hinze and Approche touristes de voyage dans
Junmanee, h pli' ide Historique de voyage un systéme
2005]. Y ) des touristes d’information
Commentaires des mobile.
touristes.
[Petrevska and Filtrage Intéréts personnels Recommandation
collaboratif. Préférences et désirs. | touristique.
Koceski,2012].
Réseaux sociaux Recommandation
[Frikha et Abbroche (amis) Intérét de tourisme
al., 2017] h pli‘ ide des utilisateurs sémantique
" ) Y ) basé basé sur la
sur des ontologies. confiance
sociale.
. Préférences des .
[Omamah et Recommandation utilisateurs Recommandation
1. 19]. 5 | ] o1e 1 i .
al., 2019] Ejrsl:’gns;lr © Avis des utilisateurs. pour le tourisme
[Raheleh et Recommandation | Données collectées If){ss:rlr;n;iﬁf;t;(;n
al., 2019]. Hybride. en temps réel. intelligent.
[Logesh and Filtrage Réseaux sociaux Recommandation
Subramaniyas collaborative. ) de localisation.
wamy. ,2016].
Recommandation
. pour la planification
.. ) ) mmandation Réseaux socilaux de trajets urbains
[Rinita and Dietz bR;sC; J
2021] sur le filtrace Datasets composites basé sur
’ ) collaboratifg — Régions et voyages.. | ’analyse de la

mobilité des
déplacements.

TABLE 3.1 — L’analyse comparative partie 1
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Technique Outil
Approche utilisées logiciel Avantage
Hybride (combinaison Utile pour
[Hinze and de plusieurs les utilisateurs
Junmanee, approches) : Oui. qui ne savent pas
2005]. Basé sur le contenu de définir
Filtrage collaboratif leurs intéréts.
Basé sur la connaissance.
Filtrage collaboratif Recommandation
[Petrevska and . . . .
. Profilage des touristes Oui. personnalisé
Koceski,2012]. . ‘.
Matching précis.
basé sur des vecteurs.
[Frikha et Mesures de similarité Outil de Réduire le probleme
al., 2017]. I’e-tourisme. | de sparsité

sémantique.

et d’interopérabilité.

[Omamah et

Analyse des sentiments

Faciliter la prise de

al., 2019]. Recommandation basée Oui. décision et les
recherche pour
sur le contenu. .
les touristes.
[Raheleh et Technologie agents . UtlllsatIOfl
al., 2019] Recommandation Oui. des données
” ) hybride Machine démographiques.
learning.
. , l l\
[Logesh and Algorithmes Res?us © pr(.)b. eme
. . . . de automaticité
Subramaniyas de machine Learning Oui.
. . de la
wamy. ,2016]. Social pertinent trust lanification
walker (SPTW). P '
[Rinita and Dietz A.nnotatlon . . Satisfaire
Filtrage collaboratif Oui. .
, 2021]. fe e les touristes.
Caractérisation
Mapping.

TABLE 3.2 — L’analyse comparative partie 2
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Les approches exposées codifie usuellement les techniques de recommandation tel que le filtrage

collaboratif, le filtrage basé sur le contenu, le filtrage basé sur la connaissance ainsi que leurs hy-
bridations.
Souvent, les systemes de recommandations souffrent du probléme de démarrage a froid car les
utilisateurs ne fournissent généralement pas d’évaluations conformes a la qualité des hotels afin
de permettre la recommandation basée sur le filtrage collaboratif, ce qui engendre souvent un
probleme appelé le démarrage a froid.

La majorité des approches basés sur le profil listé ci-dessus n’ont pas traité de maniere appro-
prié ce concept qui rend les conflits dans les parametres du profil de 'utilisateur, a titre d’exemple,
ses préférences avec son budget vacances.

Le travail accompli s’inspire de toutes les approches les profils, nous avons pour but d’amélioré les
travaux de nos peres et de fournir des recommandations rapides et précises.

De ce fait, nous présentons un systeme de recommandation qui exploite les informations fournis
par les utilisateurs ainsi qu’une note accordée par ces derniers afin de recommander des hotels
selon leurs pourcentage de popularité.

Cette étude constitue un apergu global sur I'utilisateur des systemes de recommandations d’hotels
dans différents domaines, permettant de mettre en avant les différentes techniques de recomman-
dation utilisées, les différentes manieres dont elles sont évaluées ainsi que comment présente-ils les
recommandations a l'utilisateur.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, on a montré un état de ’art des principales contributions relatives a la re-
commandation et analyser comment le systéme de recommandation est utilisé dans les réservations
hotelieres. Nous avons vérifié divers travaux présentés selon leurs méthodes. Afin d’examiner ces
méthodes, nous avons d’abord déterminé les criteres permettant de les caractériser. Enfin, nous
utilisons ces criteres pour évaluer la méthode a I’étude. Dans le chapitre suivant, nous présenterons
notre contribution en détail.
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CHAPITRE 4

SYSTEME DE RECOMMANDATION DE RESERVATION

4.1 Introduction

Parmi les techniques informatiques qui servent a faciliter la recherche et ’extraction des infor-
mations nécessaires récemment, on cite le systeme de recommandation qui est une classe d’algo-
rithme permettant de faire des suggestions personnalisées a des utilisateurs en fonction de leurs
préférences .c’est une plateforme pour interaction sociale qui permet de proposer a l'utilisateur
des produits qui sont susceptibles de I'intéresser , un systeme doit utiliser toutes les informations
possibles pour effectuer une recommandation en temps réel.

Notre travail traite un des systemes de recommandation les plus intéressant a savoir la réservation
d’hotel en ligne.

La réservation d’hotel en ligne est un outil, plus précisément un logiciel complexe par lequel
on planifie les dates et les durées des séjours de chaque client, ainsi que le paiement correspon-
dant. C’est un systeme tres avancé qui donne au client la possibilité de choisir un hotel selon ses
préférences par exemple un hotel qui se trouve dans une ville qu’on préfere, possédant les com-
modités qu’il en faut (chambre double, vue sur mer, de grande classe. ..). Il représente un outil
prometteur pour répondre aux besoins de chaque client.
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4.2 Problématique

Un utilisateur sans compétences ou expériences peut rencontrer certains problemes liés a la
réservation d’un hotel selon ses préférences. Parmi ces problemes confrontés, on cite :
Répondre aux exigences des clients

Assurer un service de qualité pour faire vivre une bonne expérience pour clients, répondre aux
exigences de l'utilisateur avant, pendant et apres le séjour.
Probléemes de réservation

Nombreux sont les problemes rencontrés : surbooking (surréservation), erreur de type de chambre
attribué .autant de mauvaises expérience et publicité et cela peut générer une perte de crédibilité
pour ’établissement.

Gérer les tarifs

Répondre aux besoins tarifaires des clients.

Transmettre les informations en interne

Une autre problématique est la communication en interne, comment s’assurer que le message
a été transmis a la bonne personne (lors du changement de réceptionniste par exemple).

4.3 Solution proposée

Pour pallier a ces problemes, plusieurs méthodes et approches du systeme de recommandation
(réservation d’hotel) ont été proposées afin de répondre aux besoins des clients, lorsque le client
réserve ses propres séjours, elle apparait dans le systeme informatique de 1’hotel avec tous les
détails de la réservation, diminution des risques d’annulation ou de perte de réservation si ’hotel
n’est pas joignable.

En résumé, le systeme de réservation est bénéfique pour un hotel. Il permet de gagner du temps
tout en s’assurant de répondre aux besoins de la clientele.
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4.4 Etapes de création d’un systeme de recommandation

Dans un monde ou la concurrence est de plus en plus rude et mondialisée, le succes ou ’échec de
votre business peut grandement étre influencée par un parametre essentiel : la recommandation.
En effet, cet élément peut avec un impact significatif sur votre chiffre d’affaires. Mettons-nous
d’accord sur le vocabulaire. La recommandation met en scene le trio de personnes que voici :

Le recommandeur

celui qui recommande une personne.

Le recommandé

celui que le recommandeur désigné comme la meilleure option pour une tache ou une compétence
bien définie.

Le prospect

c’est celui a qui ’'on conseille le recommandé si un prospect n’est pas satisfait de votre travail, le
recommandeur perd un peu de sa crédibilité et une bonne part du capital confiance dont il jouissait
aupres du prospect, c¢’est pourquoi il faut suivre les étapes suivantes pour une recommandation
parfaite.

Avoir une connaissance détaillée des besoins du prospect

Avant de recommander une personne quelle qu’elle soit, vous devez absolument avoir une bonne
connaissance des problématiques du prospect telles que

e Spécificités du projet.
e Délai de réalisation.

e Budget alloué.

e Ressources disponibles

Ces informations vous permettront de ne pas faire perdre du temps au prospect et au potentiel

recommandé. Plus vous en saurez sur son projet, plus vous serez capable de trouver un profil
adapté.
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Etre garant de la qualité et des aptitudes professionnelles du recom-
mandé

C’est la base. Pourtant, combien de personnes en recommandent d’autres sans réellement
connaitre leurs valeurs.

Proposez une mise en relation de type < gagnant/gagnant >

Certaines recommandations méme lorsqu’elles se concrétisent ne conduisent pas toujours a une
transaction. Mais dans tous les cas, vous devez faire en sorte que les 2 parties (recommandé et
prospect) aient quelque chose a gagner. Lorsque vous faites une recommandation, votre réputation
est en jeu! Vous ne devez donc jamais rendre service au recommandé au détriment du prospect.
En effet, vous briseriez en un instant la relation de confiance batie avec ce dernier.

Fournissez au prospect le meilleur pitch de présentation

Il faut avoir une description précise des besoins du prospect pour lui proposer un profil appro-
prié. Toutefois, la bonne connaissance de ses besoins permettra autre chose. En effet, ces informa-
tions vous seront tres utiles pour parfaitement positionner la personne que vous lui recommandez.

D’une fagon générale, si vous avez la confiance du prospect, alors ne lui proposez que des
recommandés qui ont votre totale confiance d’'un point de vue professionnel. Montrez au prospect
de quelle fagon vous pour attester de la qualité du recommandé.

En résumé, pour faire des recommandations parfaites il vous suffit de

Etape 1 — Récupérez un maximum d’informations sur les besoins du prospect.

Etape 2 — Sélectionnez en conséquence un profil dont vous pouvez attester la qualité.

Etape 3 — Contactez le recommandé en vous assurant que la mise en relation soit bénéfique pour
les 2 parties.

Etape 4 — Accordez-vous sur le meilleur pitch de présentation.

4.5 Meéthodologie

e Selon les statistiques des voyages, il y a plus de 148,3 millions de personnes qui réservent
leurs hébergements, leurs visites guidées et leurs activités sur internet. . En outre, le role des agents
de cyber-voyage (CTA) tels que TripAdvisor.com, booking.com, Venere.com, etc. influencent de
maniere spectaculaire le paysage touristique. L utilisation efficace des techniques de filtrage colla-
boratif (CF) dans les (CTA) peut augmenter la possibilité de réservation en ligne et acheter.
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Générer des recommandations pour les voyageurs est intrinsequement difficile en raison de
I'implication des biens d’expérience est élevé et la qualité de I’hotel est souvent inconnu avant
consommation.

Récemment, le systéme de recommandation (CARS) est une technique populaire pour traiter
le filtrage de l'information, explore les intéréts des clients et présente des informations sur les
éléments correspondant a leurs préférences a ’aide des informations de contexte. Bien que CARS
ait été appliqué a la recommandation d’hotel en dans de nombreuses applications, 'approche de
modélisation contextuelle souffre également du probleme de la rareté des données. Pour relever les
défis susmentionnés, cette étude développe un hotel adapté au gout client.

Tout d’abord, les préférences des utilisateurs pour les hotels seront filtrées, puis les termes
représentatifs dans les examens peuvent étre considérés comme les cotes de préférence inférées et
peuvent étre intégrées a la matrice des caractéristiques de I'utilisateur dans I'imputation technique ;
par conséquent, la matrice en cas d’imputation est construite par préférence représentative pour
générer les modeles CF.

e [’objectif principal d'un systeme de filtrage d’information, ou systéme de recommandation
(Recommender System), est de filtrer un flux entrant d’informations de fagon personnalisée pour
chaque utilisateur, tout en s’adaptant a son besoin. Autrement dit, dans le but de personnaliser la
recherche d’information dans un domaine d’application particulier, un systeme de filtrage collecte,
sélectionne, classifie et suggere a l'utilisateur les informations qui répondent vraisemblablement a
ses intérets.

Pour réaliser le filtrage, le moteur du systeme de recommandation gere les profils des utilisa-

teurs, et les exploite pour sélectionner les documents a transmettre a chacun. Le moteur adapte
ces profils au cours du temps en exploitant au mieux le retour de pertinence que les utilisateurs
fournissent sur les informations (documents) regues.
Par exemple, dans la Figure 4.1, la fonction de décision du systeme traite le flux entrant de docu-
ments pour suggérer a l'utilisateur, en consultant son profil, les documents que vraisemblablement
il préfere. A son tour, I'utilisateur doit fournir ses évaluations, c¢’est-a-dire évaluer fréquemment les
recommandations, pour que le systéme comprenne mieux ses besoins en information, et lui four-
nisse par conséquent de meilleures nouvelles recommandations. ci-dessous une figure qui représente
un schéma général du filtrage d’information.
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Documents

Utilisateur

FIGURE 4.1 — Schéma générale du filtrage d’information.

e Actuellement, il existe trois grandes approches de filtrage basé sur le contenu, collaboratif et
hybride. Dans notre cas, nous allons nous intéresser spécifiquement a une approche des systéemes
de recommandation qui se base sur le filtrage collaboratif.

Le filtrage collaboratif (Collaborative Filtering) regroupe 'ensemble des méthodes qui visent a
construire des systéemes de recommandation utilisant les opinions et évaluations d’un groupe pour
aider I'individu.

Elle a pour principe d’exploiter les évaluations que des utilisateurs ont faites de certains documents,
afin de recommander ces mémes documents a d’autres utilisateurs, et sans qu’il soit nécessaire
d’analyser le contenu des documents [BHK98, GON+92, HKJ+99, RIS+94].

Par exemple, dans la Figure 4.2, supposons que 'on a des communautés formées par la proximité
des évaluations des utilisateurs.

Le document sera recommandé a l'utilisateur u, car ce document est apprécié de la communauté
G ou se trouve l'utilisateur.

Tous les utilisateurs du systeme de filtrage collaboratif peuvent tirer profit des évaluations des
autres en recevant des recommandations pour lesquelles les utilisateurs les plus proches ont émis un
jugement de valeur favorable. Grace a son indépendance vis-a-vis de la représentation des données,
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FIGURE 4.2 — Principe général du filtrage collaboratif.

cette technique peut s’appliquer dans les contextes ou le contenu est soit indisponible, soit difficile
a analyser.

De plus, I'utilisateur est capable de découvrir divers domaines intéressants, car le principe
du filtrage collaboratif ne se fonde absolument pas sur la dimension thématique des profils. Un
autre avantage du filtrage collaboratif est que les jugements de valeur des utilisateurs integrent non
seulement la dimension thématique mais aussi d’autres facteurs relatifs a la qualité des documents.

De nombreux systemes de recommandation s’appuient partiellement ou totalement sur le
filtrage collaboratif, en raison des avantages importants. On constate néanmoins certains in-
convénients de cette technique, incluant le démarrage a froid, la masse critique, le rapport cofit-
bénéfice et 'expression limitée du besoin.
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4.6 Les différentes étapes de filtrage collaboratif

Dans cette these, nous nous intéressons aux systemes de recommandation qui se basent partiel-
lement ou totalement sur le filtrage collaboratif. Par la suite et pour simplifier, le terme < systéme
de filtrage collaboratif > est utilisé pour désigner, sauf précision autre, un tel systeme qui génere
les recommandations en tenant compte de 'opinion des communautés. Nous donnons dans cette
section une description générale des systemes de filtrage collaboratif, en décrivant les principaux
processus ainsi que les facteurs clés.

Formation Communautés Production des re-
des commandation
communautés
Evaluations Recommandation

Evaluation des
recommandation

"
X X

FIGURE 4.3 — Les étapes d’un systeme de filtrage collaboratif.

4.6.1 Evaluation des recommandations

Selon le principe de base du filtrage collaboratif, les utilisateurs doivent fournir leurs évaluations
sur des documents afin que le systeme forme les communautés. Evaluer une recommandation peut
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se faire de fagon explicite ou implicite, comme suit.

Explicite

L’utilisateur donne une valeur numérique sur une échelle donnée ou une valeur qualitative de
satisfaction, par exemple, mauvaise, moyenne, bonne et excellente. ci-dessous les étapes du systeme

Implicite

Le systeme induit la satisfaction de I'utilisateur a travers ses actions. Par exemple, le systeme es-
timera qu’'une recommandation supprimée correspond a une évaluation tres mauvaise, alors qu’une
recommandation imprimée ou sauvegardée peut étre interprétée comme une bonne évaluation.

Il faut par ailleurs noter que les recommandations qu’évalue un utilisateur peuvent étre générées
par le systéme et/ou choisies par 'utilisateur lui-méme.

4.6.2 Formation des communautés

Le processus de formation des communautés est le noyau d’un systeme de filtrage collaboratif.
Pour chaque utilisateur, le systeme doit calculer sa communauté, généralement cela se fait par la
proximité des évaluations des utilisateurs. Pour ce faire, on peut calculer dans un premier temps
la proximité entre un utilisateur donné et tous les autres.

Enfin, afin de créer concretement la communauté de l'utilisateur, on applique souvent la
méthode des voisins les plus proches en utilisant un seuil pour le niveau de proximité ou un seuil
pour la taille maximale de la communauté, en raison de sa performance et sa précision [Her00,

HKJ+99].

4.6.3 Production des recommandations

Dans ce dernier processus, une fois la communauté de l'utilisateur créée, le systeme prédit
I'intérét qu'un document particulier peut présenter pour I'utilisateur en s’appuyant sur les évaluations
que les membres de la communauté ont faites de ce méme document. Lorsque lintérét prédit
dépasse un certain seuil, le systeme recommande le document a 'utilisateur.

4.7 Approche proposée

Notre projet est consiste a réaliser un systeme de recommandation pour la réservation d’hotel
et pour cela il y’a quelques étapes a suivre : la collecte des données, pré-traitement, classification
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des recommandation.

La figure 4.4 représente ’approche proposée et ses différentes étapes

Données Données Données

Numériques N Converties " Textuelles
A
Y
. Traitements
Traitement Données
langages

Scores format

) X CcSV naturels
d’évaluations

Classification
- KNN

”| - Distance euclidienne

- Suggestion

FIGURE 4.4 — Plan général de I'approche.

4.7.1 Collecte de données

La premiere étape de la recommandation basée sur le filtrage collaboratif est la collecte de
données.
Il est important de s’assurer que les données sont informatives et fiables.
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4.7.2 Pré-traitement

L’étape suivante est le pré-traitement, qui est une étape recommandée importante et un outil
puissant pour le traitement des données de texte.
Dans cette étape, les données sont prétes a devenir des données pour ’analyse, ce qui est réalisé
en modifiant certaines données incorrectes, incompletes ou répétées.

Filtrage : Le Filtrage est le processus de préparation des données pour ’analyse ou de sup-
pression des caracteres et de la ponctuation inutiles. Ce filtrage permet de réduire I’ensemble des
données.

Dans notre exemple on a du supprimé du calcul la premiere colonne de donnée qui est les id
ainsi que les trois dernieres colonne.

Conversion en nombre Décimal : Les nombres décimaux sont des nombres qui peuvent
étre écrits avec précision avec un nombre limité de décimales en écriture décimale positionnelle.
Le nombre décimal est le quotient de la puissance 10 d’un entier, il apparait donc comme un
nombre rationnel spécial.

Les nombres décimaux peuvent approximer n’importe quel nombre réel, et ces valeurs peuvent
étre calculées et comparées a ’aide de méthodes similaires aux nombres entiers dans les nombres

décimaux.

La figure 4.4 représente les résultat de la conversion en réel en appliquant le filtrage.

FIGURE 4.5 — Résultat de la conversion en nombre réel.
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Conversion en pourcentage : Le pourcentage de ’ensemble ou d’une partie du systeme
physique est le rapport de la mesure (quantité effective ou étendue) de cette partie a la mesure
correspondante de ’ensemble (ou systeme physique), exprimé en fraction de cent. Par conséquent,
le pourcentage est un nombre sans dimension (nombre pur), mais rappelant son origine.

La figure 4.5 représente notre conversion en pourcentage lors des résultats de la recommanda-
tion.

FIGURE 4.6 — Résultat de la conversion en pourcentage des recommandations.

4.7.3 Classification des recommandations

Apres le traitement des données, la prochaine étape sera la classification recommandée, qui
permet 'apprentissage et la mise en ceuvre des algorithmes qui ont été explorés.

Algorithme des K plus proches voisins

L’algorithme KNN (K Nearest Neighbors en anglais) est un algorithme essentiel en apprens-
tissage automatique ou «Machine Learning>. Dans ce cas, nous disposons d'une base de données
d’apprentissage constituée de N paires ”entrées-sorties”.

Pour estimer la sortie associée a la nouvelle entrée x, la méthode des k plus proches voisins consiste
a considérer (a l'identique) les k échantillons d’apprentissage dont ’entrée est la plus proche de la
nouvelle entrée x selon la distance a définir.

Etant donné que I'algorithme est basé sur la distance, la normalisation peut améliorer sa précision.
Par exemple, dans un probleme de classification, on retiendra la classe la plus représentative des
k sorties associées aux k entrées les plus proches de la nouvelle entrée x.

En reconnaissance de formes, 1'algorithme du k-plus proche voisin (k-NN) est une méthode non

paramétrique de classification et de régression. Dans les deux cas, il s’agit de classer les entrées
dans la catégorie des k plus proches voisins dans ’'espace des traits appris a reconnaitre.
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F1GURE 4.7 — Graphe classification.

Algorithme de suggestion

L’algorithme de suggestion comprend la suggestion d’autres hotels aux utilisateurs qui ont
déja sélectionné ou acheté un article similaire. La technique est simple : il suffit de disposer des
statistiques d’un grand nombre d’utilisateurs et Rechercher les k voisins les plus proches de 1'uti-
lisateur dans les statistiques, puis proposer la plupart des comportements k voisins les plus proches.

Distance euclidienne

On aura besoin d’écrire une fonction qui retourne la distance euclidienne entre deux points
distance euclidienne(point1, point2) avec pointl et point2 deux listes de nombres de méme dimen-
sion n Rappel la formule mathématique pour calculer la distance entre deux points dans un repere
orthornormé est
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d= \.-"[_r"l —o P+ (h —22)? 4 (2 — )+ 4 (2, —2a)?

def distance_ euclidienne(pointl , point2):
distance_carre = 0
for i in range(len( pointl)):
distance_ Carre ........ . .c.ciiiineiianan
return math.sqrt (distance carre)

FIGURE 4.8 — Formule de la distance euclidienne et son code.

e On aura besoin d'une fonction qui parmi des données retourne les k plus proche voisins de
point. knn(données, point, k).

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, on a parlé du systeme de recommandation plus précisément la réservation
d’hotel en ligne, la liste des problemes confrontés par l'utilisateur avec des solutions qu’on a
proposées. Nous avons présenté les étapes de notre approche adoptée dans notre travail ainsi que
les méthodes et les algorithmes utilisés.
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CHAPITRE 5

EXPERIMENTATION

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrirons le schéma de navigation entre I'interface et notre application,
ainsi que les différents environnements matériels et logiciels utilisés dans le développement de
notre systéeme. Ensuite, nous évaluerons notre systéeme et testerons son efficacité. Enfin, nous
développerons et expliquerons les différentes interfaces de notre application.

5.2 Architecture de I’application

L’application se décompose en trois phases :
La premiere étant la phase d’authentification qui permet a 'utilisateur de se connecter avec un
Nom de compte et un Mot de passe unique 'habilitant ainsi a se connecter a ’application.

La seconde phase sera celle ou l'utilisateur demandera une recommandation d’hotel, I'applica-
tion ira piocher dans la base de données concue a cet effet, les hotels aillons le plus haut score
de recommandation en pourcentage (a noté que le score est attribué par d’autres utilisateurs en
fonction de la qualité de service de I’hdtel et la satisfaction du client).

Enfin la derniére phase, qui est le choix et la réservation de I'hotel, se définit par le renseigne-
ment de certaines informations nécessaires au bon déroulement de la réservation.
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- La Page principal qui contiendra :
- Un bouton qui va mener vers le mémoire.
- Un bouton qui va mener vers l'application.

- Connexion et Authentification

- La page d’accueil qui contiendra :

- Un bouton afin de commencer la recommandation.

- Un espace ou les recommandation vont s’afficher.

- Un bouton afin de confirmer le choix de I’hotel et de réserver.

- La page d’enregistrement qui contiendra :
- Des champs pour remplir les informations personnels du client.
- Un bouton pour confirmer la réservation.

- Apres avoir confirmer la réservation les informations s’afficherons sur une feuille excel

Dans la figure 5.1 nous avons réaliser un schéma d’activité de ’application

e Pour commencer la premiere page de 'application est une interface ” Principale ”. Elle se
compose au niveau de la barre de fenétre d’un bouton ” Nouveau ” qui lui a son tour se compose
du 7 Quitter 7 afin de quitter 'application. Au niveau du cceur de l'interface on a le bouton ”
Lire le mémoire 7 qui nous mene directement a notre mémoire et un deuxieme bouton ” Consulter
I’application ” qui va nous mener vers une autre notre application.

e Dans la deuxieme interface on a le bouton ” Connexion ” qui nous mene directement a une
autre interface pour s’authentifier. Si le nom de compte ou le mot de passe est incorrecte un mes-
sage d’erreur s’affichera sinon il nous menera vers l'interface d’accueil de la recommandation.

e Apres l'authentification on a l'interface ou notre systeme de recommandation va travailler,
on a le bouton ”Commencer” qui va lui nous afficher les résultats des recommandations en pour-
centage. Une fois le choix est fait on a dans la méme interface le bouton ” Choisir et confirmer la
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réservation ” qui va nous emmener vers l'interface d’enregistrement pour saisir toutes les informa-
tions du client et les enregistrer sur une feuille Excel qu’on pourra consulter, ainsi qu'un bouton ”
Quitter 7.

, . Le
Page d'accueil mémoire
Y
‘ L'application ‘
Y
‘ Connexion ‘
La page Y
de recommandation ‘—{ Authentification ‘
d'hotels
l Confirmation
Résultats des recommandations > de la réservation

et enregistrement
des informations

F1GURE 5.1 — Schéma du déroulement de I’application.

5.3 Environnement d’expérimentation

5.3.1 Environnement matériel

Tout le travail a été réalisé avec un processus intel core i7 d’une fréquence de 2.50GHz et 8GO
de mémoire sous la plateforme windows 10.
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5.3.2 Environnement logiciel

Nous avons implémenté notre application desktop en utilisant la bibliotheque graphique Tkin-
ter, les algorithmiques d’apprentissage utiliser pour calculer les recommandations on été codé en
python, on a utiliser les fichiers CSV ( Comma-Separated Values ) pour la base de données des
hotels.

Python

Python! Créé par Guido van Rossum en 1991 est un langage de programmation interprété,
open source, multi-paradigme et multiplateformes le plus utilise dans le domaine du Machine Lear-
ning, du Big Data et de la Data Science.

Voici quelques bibliotheque qu’on a utilisé dans notre application

- Pandas : est une bibliotheque de manipulation et d’analyse de données écrite pour le lan-
gage de programmation Python.

En particulier, il fournit des structures de données et des opérations pour manipuler des tables
de valeurs et des séries temporelles.

On le télécharge a partir du terminal avec la commande ” pip install pandas ”

- Tkinter : est la bibliotheque graphique gratuite originale du langage Python, permettant la
création d’interfaces graphiques.
Il provient d’une version adaptée de la librairie graphique Tk écrite pour Tcl.

5.3.3 Anaconda

Anaconda est une distribution libre le berceau du développement d’applications de science des
données python. Un mouvement de data scientists et a ’apprentissage automatique open source.

1. Python Release Python 3.9.6 — Python.org

50



5.3.4 TensorFlow
TensorFlow 2 est un outil open source d’apprentissage automatique (machine learning), d’ap-

prentissage profond et d’analyses statistiques et prédictives.

A l'instar de plateformes similaires, il vise a rationaliser le développement et I’exécution d’appli-
cations analytiques avancées destinées aux data-scientists, statisticiens et modélisateurs prédictifs.

On peut le concevoir comme un systeme de programmation dans lequel les calculs sont représentés
sous forme de graphiques.

Les noeuds du graphique représentent les opérations mathématiques, et les bordures représentent
des fleches de données multidimensionnelles communiquées entre elles : les tensors.

5.3.5 Anaconda Navigator

Anaconda Navigator 3est une interface utilisateur graphique(GUI) de bureau incluse dans la
distribution Anaconda qui vous permet de lancer des applications et de gérer facilement les pa-
ckages, les environnements et les canaux conda sans utiliser de ligne de commande figure 5.2.

Navigator peut rechercher des packages, sur Anaconda.org ou dans un référentiel Anaconda
local.

2. anaconda.org/conda-forge/tensorflow.
3. Anaconda — Individual Edition
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File Help

) ANACONDA NAVIGATOR

A Home
. Environments

* Learning

an Community

ANACONDA

Discover premium data
science content

Documentation

Anacends Blog

—

CMD.exe Prompt
0.1.1
Run a cmd.exe kerminal with your current
environment from Navigator activated

Jupyter

.
Notebook
s
Web-based, interactive computing
notebook environment. Edit and run
human-rezdable docs while describing the

Channels

a

Datalore

Online Data Analysis Tool with smart

coding assistance by JetBrains. Edit and run
your Python notebooks in the cloud and

share them with your team

Powershel | Prompt
001
Run 2 Powershell terminal with your
current envirenment From Navigator
activated

H L Taper ici pour rechercher

1BM Watson Studio Cloud

IBM Wakson Studio Cloud provides you the
tools ko analyze and visualize data, to
cleanse and shape data, to create and train
machine learning models. Prepare data and
build models, using open source data
science kools or visusl modeling

PC

PyCharm Community
20203.2
An IDE by JetBrains for pure Python
development. Supports code completion,
listing, and debugging.

FIGURE 5.2 — Anaconda navigator.

5.3.6 Anaconda prompt

© upgrade now

JupyterLab
A 226
An extensible environment For interactive
and reproducible computing, based on the
Jupyter Notebook and Architecture.

i

Ply

Qt Console
Aarr
PyQL GUI that supports inline figures,
proper multiline editing with syntax
highlighting, graphical calltips, and more.

Refresh

Prompt est une bibliotheque pour demander des entrées sur la ligne de commande pour phy-
thon3.3+. C’est du code python pur sans dépendances.

e Pour installer et créer un environnement :
Conda create — name myenv python 3.6
Proceed ([y]/n) 7y

e Accéder et quitter I’environnement :

Accéder : (base) ¢ :

users vmi - activate myenv, Quitter : (myenv) c :

e Install tensorflow : Copier le lien du téléchargement

e Importer tensorflow :
(myenv) ¢ : uses vmi - python
- import tensorflow

e Sélectionner 'environnement sur anaconda
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File  Help
") ANACONDA NAVIGATOR 0 vroierion
'ﬁ Home
‘ Search Environments Q ‘ ‘ Installed v‘ Channels Update index.
N
¥ Environments base (root) Name ~ T Description Version “
absl-py .} 0.12.0
. yenv
W Learning e >
argon2-cffi O 2010
an Community
astor »] 0.8.1
async-generator a 110
async_generator ») 10
< -
atirs ] 21.2.0
ANACONDA
backeall ») 020
Discover premium dats bleach o} 330
science content
ca-certificates »] 2021.413
Documentation
certifi O 2020125
Anacends Blog .
cffi »] a5
o — colorama ) 044
L 4 2 L) <] [] v
Creats Clone Import  Remove 114 packages svailable

FIGURE 5.3 — L’environnement d’anaconda.

5.3.7 Le fichier csv

Le sigle CSV signifie Comma-Separated Values, est I'un des fichiers les plus simples a créer a
partir Excel.

Il s’agit d’un fichier texte qui utilise des virgules pour séparer les éléments de données.

Ce fichier est facile a lire et a comprendre, tant par ’homme que par les applications informa-
tiques.

53



Insertion  Miseenpage  Formules  Données  Révision  Affichage ° ous vo £ Partager

Py rer - -
0 * Calibri — % - EPRenvoyer aligne sutomatiquement  Standard - 2] D.L En‘”“'e’ b2 ‘%Y p
By~ o b Fr Supprimer ~ -
Coller G I §5- [ = =32 [ Fusionner et centrer - - g om | G | Miseenforme Mettresousforme Sylesde | . Trier et Rechercher et
- conditionnelle ~ de tableau = cellules~ (=] Format~ =7 filtrer = sélectionner ~
Presse-papiers = Palice ® Alignement. ® Nombre ® Style Cellules Edition ~
A2 - £ || userl,Marunouchi Hotel,9,8248,0.215053763,0.215053763,0.161290323,0.193548387,0.215053763, leisure, couple, takyo v
A B C D E F G H | J K L M N o] P (=

1 |user_id,hotel_name,rating, price,near_station,restaurant,entertain,shopping_mall,convenience_store,trip_type,companion,destination

2 |userl,Marunauchi Hotel,9,8248,0.215053763,0.215053763,0.161290323,0.193548387,0.215053763, leisure,couple, tokyo

3 |userL,HOTEL MYSTAYS Haneda,3,6124,0.268292683,0.487804878,0.024390244,0,0.219512195, business,family, tokyo

4 |userl,Richmond Hotel Premier Asakusa International,9,8166,0.134146341,0.243902439,0.158536585,0.243902439,0.219512195,business, family,tokyo
5 |userl,Ueno First City Hotel,8,6186,0.120879121,0.21978022,0.21978022,0.21978022,0.21978022, leisure, friend, tokyo

6 |userl,Daiwa Roynet Hotel Tokyo Akabane,9,6186,0.135135135,0.27027027,0.27027027,0.054054054,0.27027027, leisure,family, tokyo

7 |userl,Mandarin Oriental Tokyo,9,23050,0.15942029,0.289855072,0.130434783,0.130434783,0.289855072,leisure, family, takya

& |userl,APA Hotel Shimbashi Toranomon,8,6805,0.202531646,0.253164557,0.253164557,0.037974684,0.253164557, business, friend, tokyo

9 |userl,APA Hotel Shinagawa Sengakuji Eki-Mae,8,2134,0.142857143,0.571428571,0,0.085714286,0.2, leisure,solo,tokyo

10 |user1, HOTEL MYSTAYS Asakusa bashi,8,4640,0.105263158,0.350877193,0.192982456,0,0.3508 77193, leisure, family, tokya

11 |userl, HOTEL MYSTAYS Ueno East,8,2870,0.076923077,0.384615385,0. ,0.057692308,0. leisure,solo,tokyo

12 |user1,Hotel Kaminarimon,8.5,2134,0.180722892,0.240963855,0,108433735,0. 5,0.228915663,busin: lo,takyo

13 |userl, APA Hotel Keisei Uena Ekimae,8,4021,0.166666667,0.208: 0.208: 0.208 0. business,couple, takya
14 |userL,APA Hotel Ginza-Takaracho,8,3402,0.139240506,0.253164557,0.126582278,0.227848101,0.253164557, leisure,couple, tokyo

15 |userL, APA Hotel Okachimachi Eki-Kita 6681,0.166666667,0.208: 0. 0.208: ,0.208: leisure, friend,tokya
16 |userl,Hotel New Tohoku,8,4899,0.1 0. 0.2,0. 0. leisure, friend,tokyo

17 |userL,APA Hotel Tokyo Kudanshita,?.5,5258,0.098039216,0.392156863,0.078431373,0.039215686,0.392156863, |eisure, friend,tokyo
18 |user1,Ace Inn Asakusa,8,773,0.170212766,0.425531915,0.063829787,0.042553191,0.29787234,leisure,solo, takyo

19 |userl,APA Hotel Nihombashi Hamacho-eki Minami,8,6496,0.25,0.555555556,0,0.027777778,0. 166666667, leisure, family, tokyo

20 |user1,E Hotel Higashi Shinjuku,7.5,6712,0.105263158,0.263157895,0.263157895,0.105263158,0.263157895, business,family, tokyo
21 |user1,The Nell Ueno Okachimachi,8, 1794,0.183673469,0.204081633,0.204081633,0.204081633,0.204081633, business, couple, tokyo
22 |userLHoliday View Inn,8,4640,0.115942029,0.289855072,0.231884058,0.072463768,0.289855072, |eisure,couple, tokyo

23 |userl,Koraku Garden Hotel,7.5,2372,0. 0.37037037,0.111111111,0.092592593,0.37037037, business,couple,tok -
user_sample_tokyo [©) 4 »
Prét i3] /|- 1 + 100%

FIGURE 5.4 — L’échantillon de donnée csv.

5.3.8 Adobe illustrator

Adobe Illustrator? est 'une des gammes de logiciels utilisés par Adobe pour créer des gra-
phiques vectoriels, peut étre utilisé indépendamment ou en complément de Photoshop, il offre de
puissants outils de dessin vectoriel.

Les images vectorielles sont constituées de courbes générées par des formules mathématiques.

L’un des principaux outils d’'Illustrator est le ”la plume” qui vous permet de dessiner des
courbes parfaitement visibles en plagant des points d’ancrage et des tangentes qui modifieront leur
courbure.

L’un des avantages des images vectorielles est qu’elles sont indépendantes de la résolution,
c’est-a-dire qu’elles ne perdent pas de qualité lorsqu’elles sont agrandies.

Adapté a la création de documents papier ainsi qu’aux illustrations pour I'Internet (logos,
affiches, etc.) ce logiciel est orienté vers le marché professionnel, il intégre de nombreuses options
pour améliorer la productivité.

4. Download Adobe Ilustrator CC - latest version (softonic.com)
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5.3.9 Dataset

Pour Defficacité de notre systeme de recommandation nous avons travaillé avec un dataset qui
contient plusieurs hotels créé dans le but de classer les hotels par rapport au notes des clients
précédents et de leurs ressentie.

5.4 Implémentation

Dans cette partie, nous allons montrer les différentes interfaces de notre application et expliquer
I'utilité de chaque interface.

Page principale

C’est la premiere interface accessible par l'utilisateur

Bienvenue dans le contenu du memoire

Réalisation d’'un systeme de recommandationdes pour la réservation d'hotels !

. ] Ou bien 1a pour
Lire le memoire consulter les

) o différentes
Cliquez ici pour fonctionnalité

consultf:r le o de ’application
mémoire Consulter l'application _

FIGURE 5.5 — Page principale.

La figure 5.6 suivante représente l'interface qui donne acces a notre mémoire lié au bouton ”lire
le mémoire” qui se trouve sur la page principale.
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Et ceci afin de suivre le mode d’emploie de notre application.

(T Fichier | CifUsers/VM|/Desktap/lememairf.pdf

-+ A BliDd

Une fenétre apparait
contenant le

TABLE DES MATIERES

Résumdé
Abstract

1 Imtroduction
1.1 Introduction . .
1.2 Motivation
1.21 Temps
122 Lescouts ...

FIGURE 5.6 — Consulter le mémoire.

Page de connexion

Cette page est I'une des étapes essentiel pour pouvoir accéder au systeme qui nous recomman-
dera des hotels.

Cette étape nous permet de nous connecter a l'application.
Elle possede un nom d’utilisateur ainsi qu’un mot de passe unique.

Si ces derniers sont correcte une autre interface va apparaitre sinon un message erreur en route
apparaitra.
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¢ USER AUTHENTICATION -

Insérer votre
Nom de compte et
votre Mot de passe

Cliquez ici pour
vous identifier

FIGURE 5.7 — Page D’authentification.

Ceci est un message d’erreur lorsque nous introduisons de fausses informations.

¢ USER AUTHENTICATION -

En cas d’erreur de saisi
du Mot de passe ou du
Nom d’utilisateur un
message d’erreur
apparaitera

Userrame or Password incorrect, Try again!

FIGURE 5.8 — Message d’erreur.

57




Page d’accueil
Cette interface est la page d’accueil des recommandation, ici s’affiche les recommandations

d’hotels que le systeme calcul.

Cette page permet aussi de faire un choix d’hotel et de réserver en cliquant sur le bouton ”Choisir
et confirmer la réservation”.

' - B
Fichier

le Systeme de recommandation d'hotels !

COMMENCER LA RECOMMANDATION!
Les hoétels

recommandés
COMMENCER s’afficheront

iei
‘Hobelibis: 7143%,  Hotel Glasgow': 22.86%, ' Celestine Hotel s 2857%, 'Hotel Villa Fontaine': 28.57%,  'Richmond Hotel: 2857%, 'Hotel Mannca & Spa':

CHOISIR ET CONFIRMER LA RESERVATION

terminée cliquez ici Quitter
pour entamer votre
réservation v Ou bien c]iguez
ici pour quitter

I’application

Une fois la
recommandation

FIGURE 5.9 — Page de la recommandation.

Page d’enregistrement

Cette interface est la page final de notre application elle permet de faire le choix d’hotel et de
confirmer la réservation en introduisons quelques informations obligation.

Ces dernieres seront envoyé est enregistrer dans un registre excel (La figure 5.11)
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f registration farm

maria.aissat@hotmail.com
13-12-2021

Une foistous les

renseignements

saisis cliqué sur
Submit

FIGURE 5.10 — Confirmation et enregistrement de la réservation.

Fichier

Calibn - - A= EF Rervoyer 4 la ligne subomatiquement | Stendard

% Bocim - |-
=X B B B I D
Caller @I s-|E-|o-A- Fusionner et certrer = 7. g g %@ 02 Miseenforme Mettre sousforme Styles de | .., Trier et Rechercher et
- | & Bl - R odtonndles  detbleu- caluless | B Format- £ Sitrer~ selectionner -
Precsepagiers Police & Alignement @ Mamare & Style Collules Edition ~
‘ BS v| E | x ¥ & | -
4 A B | c 2] | 3 | P <] [a]
1 |Nem et prénom Date de naissance Email Date d'arrivée Date de départ MNumérs de chAutre
‘2 | Djermouni marie 03/09/1958 marie@hotmail.com 01/01/2022 01/02/2022 4 Rien
3 aissat abderrahim 02/02/1358 yes@hotmail.com 04,/08/2022 20/08/2022 3 yes
4 |abderraouf aissat 19/06/1965 prenom @hotmail. fr 08/08/2022 05/05/2022 16 yes
5 |Raouf aissat 16/09/1995 nom@gmail.com 04,/05/2022 08/05/2022 3 yes T
6 |mharia aissat 05/08/1999 giscat.maria@hotmail.eom 05/09/2021 05/10/2021 15 Rien Nous retrouvons ic1
4 toutes les informations
9 relatives aux réservations
0 effectuées par les
n e
b utilisateurs
13

FIGURE 5.11 — Registre des réservations.
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5.5 Evaluation

Nous constatons que les méthodes et algorithmes de notre approche proposée pour la recom-
mandation des hotels pour nos clients a savoir le filtrage collaboratif d’informations donnent des
résultats tres intéressants et concluants.

Le filtrage collaboratif se propose de recommander aux utilisateurs certains articles qu’ils n’ont
pas encore lus en se basant sur les opinions du groupe d’utilisateurs similaires.

Cela requiert la prise en compte de différentes sources d’informations sur 'utilisateur (préférences
précédemment déclarées, commentaires et évaluations sur les réseaux sociaux, etc.) et leurs corrélations
avec Je contenu des documents qui lui sont proposés.

5.6 Conclusion

A travers ce chapitre nous avons présenté ’environnement matériel et logiciel utilisé ainsi que
une explication de notre systeme de recommandation qui est basée sur des méthodes de filtrage
collaboratif, on a aussi présenté les résultats finaux de notre cas pratique avec des figures.
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CHAPITRE 6

CONCLUSION

A travers ce chapitre nous avons présenté ’environnement matériel et logiciel utilisé ainsi que
une explication de notre systeme de recommandation qui est basée sur des méthodes de filtrage
collaboratif, on a aussi présenté les résultats finaux de notre cas pratique avec des figures.

6.1 Conclusion

Les systemes de recommandation sont devenus, a l'instar des moteurs de recherche, un outil
incontournable pour tout application focalisée sur un certain type d’articles disponibles dans un
catalogue riche, que ces articles soient des objets, des produits culturels (livres, films, morceaux
de musique, etc.), des éléments d’information (news) ou encore simplement des pages (liens hy-
pertextes). L’objectif de ces systémes est de sélectionner, dans leur catalogue, les items les plus
susceptibles d’intéresser un utilisateur particulier.

Le travail présenté dans ce mémoire rentre dans le cadre du contexte de la recommandation
d’une réservation d’hotel en ligne. Nous avons donné une vue globale sur ce domaine en introdui-
sant la notion de recommandation sociale basée sur les approches qui calculent les similarités entre
items pour la prédiction des notes a ’aide des similarités et des profils des utilisateurs pour faire
des recommandations des meilleures notes prédites.
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6.2 Rappel du cadre et objectifs du mémoire

Les travaux décrits dans ce mémoire portent sur la problématique des systemes de recomman-
dation pour la réservation d’un hotel en ligne.

Ces travaux ont pour principal objectif d’aider les utilisateurs a choisir un hotel selon leurs
préférences et besoins en appliquant certaines approches liées aux systemes de recommandation.

Un état de I'art sur les approches des systemes de recommandation relatives au tourisme nous
a permis de cadrer la problématique, limiter le domaine de recherche et de retenir principalement
les approches des systemes de recommandation dédiés au tourisme en général.

Nous avons passé en revue les classes de systemes de recommandations
les systemes basés sur le filtrage collaboratif, les systémes basés sur le filtrage a base de contenu,
les systemes basés sur le filtrage contextuel, systemes hybrides afin de mener a bien notre travail.

Nous avons présenté une approche pour la recommandation d’hotel supportée par un outil
logiciel. L’application mise en ceuvre est flexible, simple et conviviale.

6.3 Perspectives et travaux futures

Conscientes des limites que présentent nos travaux et de la continuité des travaux qui peut étre
mise en ceuvre, nous avons envisagé les perspectives principales suivantes

e Appliquer les approches du systéme de recommandation dans le but d’avoir de meilleurs
résultats.

Nous envisageons d’intégrer la confiance dans notre systeme de recommandation, et ceux en se
basant non seulement sur la similarité mais aussi sur la confiance existante entre les utilisateurs
de notre application.

Aider nos utilisateurs a décider lors du processus de recherche d’hotels. Et enfin, concevoir un
systeme de recommandation plus efficace et précis tout en répondant aux besoins de nos utilisa-
teurs.
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