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Introduction

La prise de décision joue un role fondamental dans notre vie quotidienne, que ce soit
pour des choix personnels ou professionnels. Cependant, prendre des décisions éclairées
peut s’avérer complexe face a la multitude de facteurs & considérer et a la quantité crois-
sante d’informations disponibles. C’est dans ce contexte que l'intelligence artificielle [[A]
a fait son apparition pour offrir de nouvelles perspectives pour améliorer le processus
de prise de décision. Grace a ses algorithmes sophistiqués, I'TA peut rapidement traiter
d’énormes quantités de données et fournir des recommandations basées sur des preuves
solides. L'un des outils clés pour aider a la prise de décision est la recommandation ba-
sée sur l'intelligence artificielle. Ce domaine de recherche vise & développer des systémes
de recommandation capables de proposer des suggestions pertinentes et personnalisées
en fonction des préférences et des besoins de chaque utilisateur. Ces systémes tiennent
compte de multiples facteurs, tels que I'historique de navigation, les interactions pré-
cédentes et les données démographiques, pour offrir des recommandations précises et
adaptées.Parmi les techniques d’'TA utilisées dans la recommandation, le Deep Learning,
ou apprentissage profond, a suscité un intérét considérable. Le Deep Learning s’inspire
du fonctionnement du cerveau humain pour développer des algorithmes d’apprentissage
automatique complexes. Dans le cadre de notre étude, nous avons exploré différents ar-
ticles scientifiques qui abordent le sujet de la recommandation basée sur le Deep Lear-
ning. Nous nous sommes intéressés a son application dans divers domaines tels que le
tourisme, la recommandation de cours, de films, de musique, et bien d’autres. Cette
analyse approfondie nous permettra de mieux comprendre 'impact de la recommanda-
tion basée sur le Deep Learning dans notre société moderne, ainsi que ses avantages,
ses limites et les défis auxquels elle fait face. De plus, nous avons proposé une approche
novatrice de recommandation basée sur le Deep Learning spécifiquement adaptée au
domaine du tourisme. Nous avons mis en ceuvre cette approche et évalué son efficacité
dans la recommandation d’'un séjours touristique. En intégrant les techniques avancées
du Deep Learning, notre approche vise a fournir des recommandations personnalisées
et pertinentes pour les voyageurs, améliorant ainsi leur expérience touristique globale.



Chapitre 1

La prise de décision

1.1 Introduction

Dans ce premier chapitre, nous allons présenter plusieurs définitions et concepts
clés liés a la prise de décision. Nous examinerons les différents types de décisions et
mettrons en évidence les limites et les défis auxquels elles font face. De plus, nous
aborderons l'intégration de l'intelligence artificielle comme une solution prometteuse
pour surmonter ces limitations et améliorer le processus de prise de décision.

1.2 La prise de décision

La prise de décision peut étre définie comme le processus cognitif par lequel un
individu ou un groupe d’individus évalue diverses options ou alternatives et sélectionne
celle jugée la plus appropriée ou la plus bénéfique pour atteindre un objectif particulier.
Cela comprend l’analyse des informations disponibles, la pesée des résultats possibles,
la prise en compte des préférences individuelles ou de groupe et ’évaluation des risques
et des avantages associés a chaque option. Les décisions sont prises dans de nombreux
domaines de la vie des décisions personnelles quotidiennes aux décisions stratégiques
complexes dans les affaires et d’autres professions. ces décisions sont souvent influencés
par des facteurs cognitifs, émotionnels, sociaux et contextuels et varient en termes de
rationalité, de degré d’incertitude et de complexité.[I]

1.2.1 Types de décisions

Dans cette section, nous allons aborder les différents types de décisions.[2]

- Décisions programmeées Ce sont des décisions qui sont prises de maniére répé-
titive et suivent des régles ou des procédures établies. Elles sont souvent basées
sur des schémas préétablis et peuvent étre automatisées. Les décisions program-
mées sont prises dans des situations familiéres et courantes, ou les solutions



optimales sont connues a l’avance. Par exemple, un gestionnaire peut avoir une
procédure établie pour approuver les demandes de congé des employés, en suivant
des critéres prédéfinis.

- Décisions stratégiques Ce sont des décisions prises au plus haut niveau de
I'organisation qui ont un impact significatif sur la direction et 'orientation de
I’entreprise. Les décisions stratégiques sont souvent prises par la direction ou les
cadres supérieurs et peuvent affecter la vision, les objectifs, les partenariats, les
investissements majeurs, etc.

- Décisions tactiques ces décisions se situent au niveau intermédiaire de 'or-
ganisation et sont généralement prises par des responsables de différents dépar-
tements ou divisions. Ils sont liés a la mise en ccuvre des décisions stratégiques
et visent a atteindre des objectifs opérationnels a court ou moyen terme. Par
exemple, 'allocation des ressources, la planification de la main-d’ceuvre ou la
gestion des stocks.

- Décisions opérationnelles il s’agit de décisions prises au niveau le plus bas
de l'organisation, souvent par le personnel et les supérieurs opérationnels. Ils
concernent les taches et processus quotidiens nécessaires au bon fonctionnement
de U'entreprise. Les décisions opérationnelles peuvent inclure la planification des
horaires de travail, I’allocation des ressources, la résolution des problémes tech-
niques, etc.

1.2.2 Les approches de prise de décision

Dans cette partie, nous allons présenter les principales approches de prise de déci-
sions [3]

- Prise de décision rationnelle : Cette approche est basée sur une analyse sys-
tématique et logique des informations disponibles. Cela implique de rassembler
et d’évaluer toutes les données pertinentes, d’identifier les alternatives possibles,
de peser le pour et le contre de chaque option, puis de sélectionner la meilleure
solution en fonction de critéres prédéfinis. La prise de décision rationnelle vise &
maximiser les résultats en utilisant une approche objective basée sur le calcul.

- Prise de décision intuitive : Cette approche repose sur I'utilisation de I'expé-
rience, de l'intuition et du jugement personnel. Les décisions intuitives sont prises
rapidement et souvent automatiquement sans avoir a passer par une analyse dé-
taillée des informations. Cette approche est souvent utilisée dans des situations
familiéres ou les décideurs ont développé une expertise et une connaissance ap-
profondie du domaine concerné.



- Prise de décision basée sur les données : cette approche est basée sur 1'uti-
lisation de données et de modéles analytiques pour prendre des décisions. Cela
comprend la collecte de données pertinentes, ’analyse statistique et 'identifica-
tion de modéles ou de tendances. Cette approche permet de prendre des décisions
objectives et factuelles en utilisant des preuves concrétes plutot que I'intuition
subjective.

1.2.3 Les limites de la prise de décision humaine

Il est essentiel de prendre en compte certaines limites inhérentes a la prise de décision
humaine. Nous allons vous présenter certaines de ces limitations :

- Limitations de la mémoire et de 'attention : les étres humains ont une capacité
de mémoire et d’attention limitée. Lors de la prise de décision, il est possible
de négliger certaines informations importantes ou de ne pas retenir toutes les
données

- Emotions et états mentaux : Les émotions et les états mentaux peuvent influencer
la prise de décision. Des facteurs tels que le stress, la fatigue, I’humeur

- Risque d’erreur : Méme avec les meilleures intentions et les efforts les plus sin-
céres, les étres humains sont sujets a l'erreur.[4]

1.3 L’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est un domaine informatique passionnant qui a connu
d’énormes progrés ces derniéres années. Grace a des techniques avancées telles que
I’apprentissage automatique et les réseaux de neurones. I'IA aspire & révolutionner la
prise de décision en surmontant les limites inhérentes a la prise de décision humaine.

1.3.1 L’intelligence artificielle pour la prise de décision

L’intelligence artificielle (TA) est utilisée pour améliorer la prise de décision de di-
verses maniéres. En utilisant des techniques avancées telles que 'apprentissage automa-
tique et 'analyse de données, I'TA peut traiter de grandes quantités d’informations et
détecter des modéles qui échappent souvent a l'observation humaine. Cela permet de
prendre des décisions plus éclairées et plus précises, réduisant ainsi les erreurs humaines
et les préjugés. De plus, I'IA peut automatiser certaines taches de prise de décision, per-
mettant aux professionnels de se concentrer sur des aspects plus stratégiques et com-
plexes. En combinant les capacités de calcul rapide de I'TA avec I'expertise humaine, des
décisions plus rapides, plus précises et fondées sur des preuves peuvent étre prises qui
peuvent avoir un impact significatif dans de nombreux domaines tels que la médecine,
la finance, la logistique et bien d’autres|5]



1.3.2 Domaines d’applications de I'TA pour la prise de décision

- Finance : I'TA est utilisée pour I'analyse des marchés financiers, la détection des
fraudes, la gestion des risques et la prise de décision en matiére d’investissement.

- Santé : I'TA est utilisée pour analyser des données médicales, diagnostiquer des
maladies, recommander des traitements et prédire des résultats médicaux.

- Logistique : I'TA est utilisée pour optimiser la gestion de la chaine d’approvision-
nement, la planification des itinéraires, 'optimisation des stocks et la gestion des
entrepots.

- Industrie : I'TA est utilisée pour la maintenance prédictive des équipements,
I'optimisation des processus de fabrication, la gestion des ressources et la prise
de décision en temps réel.

- E-commerce : I'TA est utilisée pour personnaliser les recommandations, la seg-
mentation des clients, la tarification dynamique et la gestion des stocks.

1.3.3 Les avantages de 'utilisation de l’intelligence artificielle
pour la prise de décision

L’intelligence artificielle présente de nombreux avantages dans la prise de décision,
notamment :

- Améliorée la Précision : L’intelligence artificielle est capable d’analyser rapide-
ment et avec précision de vastes quantités de données, ce qui permet de prendre
des décisions plus précises .

- Apprentissage continu : Les systémes d’TA ont la capacité d’apprendre en per-
manence & partir de nouvelles données, ce qui leur permet de s’améliorer au fil
du temps et de prendre des décisions de plus en plus précises & mesure qu’ils
accumulent de I'expérience.

- Rapidité de traitement : Grace a leur capacité a traiter rapidement I'information,
les systémes d’TA peuvent prendre des décisions en temps réel, ce qui permet
d’accélérer les processus décisionnels et d’obtenir des résultats plus rapidement.

- Gestion des informations complexes : L’intelligence artificielle est capable de
traiter et de comprendre des informations complexes de maniére plus efficace
que les humains. Gréce a ses algorithmes avancés|6]

1.4 Conclusion

En conclusion, la prise de décision est un processus essentiel dans la vie quotidienne
et dans le contexte professionnel. Cependant, les décideurs humains sont confrontés a
des limitations et des défis inhérents, tels que les biais cognitifs et les erreurs de juge-
ment.L’intelligence artificielle (IA) apporte une contribution cruciale dans ce contexte.
L’TA offre de nouvelles possibilités passionnantes pour améliorer le processus de prise
de décision. Grace a des techniques avancées, tels que 'analyse de données avancée et

10



I’apprentissage automatique, I'TA peut fournir des analyses précises et automatiser cer-
taines taches décisionnelles. Elle peut également identifier des modéles ou des tendances
difficiles & détecter pour les humains. Les applications de I'TA dans divers domaines tels
que la finance, la santé, la logistique et le marketing démontrent son potentiel en matiére
de prise de décision. Cependant, I'utilisation de I'TA souléve également des défis et des
considérations éthiques, notamment en ce qui concerne la confidentialité des données
et la responsabilité en cas d’erreurs. Il est essentiel d’aborder ces questions de maniére
responsable et éthique tout en tirant parti des avantages que I'TA peut offrir. En somme,
I'intégration de I'TA dans le processus de prise de décision présente de grandes opportu-
nités pour améliorer la précision, la vitesse et I'efficacité, tout en garantissant une prise
de décision éthique et responsable.
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Chapitre 2

L’intelligence Artificielle

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous plongeons dans les domaines passionnants de 'intelligence
artificielle (IA), de apprentissage automatiqueet de I'apprentissage en profondeur.
Nous commengons par définir l'intelligence artificielle, qui comprend les techniques et
les systemes capables de reproduire l'intelligence humaine. Ensuite, nous explorerons
ML, une approche de I'TA qui permet aux machines d’apprendre a partir des don-
nées sans étre explicitement programmeées. Enfin, nous discutons de ’apprentissage en
profondew|DI] une avancée du ML qui utilise des réseaux de neurones artificiels pour
résoudre des problémes complexes en apprenant une représentation hiérarchique des
données. De plus, nous aborderons un outil de recommandation spécifique basé sur ces
techniques qui vise & améliorer la prise de décision en fournissant des recommandations
pertinentes.

2.2 Définition de I'ntelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est une branche de 'informatique qui vise a développer
des systémes et des machines capables de simuler 'intelligence humaine. L’intelligence
artificielle comprend des techniques et des algorithmes qui permettent aux machines
d’apprendre, de raisonner, de percevoir et de résoudre des problémes de maniére au-
tonome. L’TA vise & reproduire des capacités cognitives telles que la compréhension
du langage, la prise de décision, la reconnaissance de formes et ’apprentissage pour
effectuer des taches complexes et améliorer les performances dans divers domaines|7].
La figure 2.1 représente le schéma de l'intelligence artificielle, qui inclut notamment
le domaine de l'apprentissage automatique (machine learning), lui-méme subdivisé en
différents sous-domaines, dont I’apprentissage profond (deep learning).
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Aniﬁcial /" Machine Deep
Intelligence Learning Learning

FIGURE 2.1 — Intelligence artificielle, machine learning et deep learning
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2.3 Apprentissage automatique (Le machine learning(ML))

I’apprentissage automatique est une discipline de l'intelligence artificielle axée sur le
développement de méthodes permettant aux ordinateurs d’apprendre et de s’améliorer a
partir de données, sans programmation explicite. Plutot que de suivre des instructions
précises, les algorithmes d’apprentissage automatique sont congus pour identifier des
modeles et des relations dans les données, leur permettant de prendre des décisions ou
de prédire des résultats avec un certain degré de précision. Utilisant des techniques telles
que la régression, la classification, le clustering et les réseaux de neurones, ’apprentis-
sage automatique permet aux machines d’acquérir des connaissances et de s’adapter a
de nouvelles situations. [9]

2.3.1 A quoi sert le Machine Learning

L’apprentissage automatique, également connu sous le nom de Machine Learning,
est un domaine de l'intelligence artificielle qui ouvre de vastes perspectives et offre de
multiples applications. Parmi celles-ci, voici quelques exemples significatifs :

- Classification et reconnaissance de modéles : 'apprentissage automatique peut
classer les données dans des catégories prédéfinies et reconnaitre des modéles
dans des ensembles de données volumineux. Par exemple, il peut étre utilisé
pour la détection de fraude, la reconnaissance vocale, la reconnaissance d’images
et la traduction automatique.|10]

- Prévisions et prédictions : 'apprentissage automatique permet de créer des mo-
déles prédictifs a partir de données historiques. Ces modéles peuvent étre utili-
sés pour prédire des événements futurs ou estimer des valeurs manquantes. Par
exemple, il peut étre utilisé pour la prévision de la demande, la prévision des
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prix, la prévision météorologique et la détection des tendances.[11]

- Optimisation et prise de décision : I'apprentissage automatique résout les pro-
blemes d’optimisation et aide a la prise de décision. Par exemple, il peut étre uti-
lisé pour optimiser les processus de production, la planification des ressources, re-
commander des produits ou du contenu et optimiser les stratégies marketing.[12]

- Apprentissage automatique et automatisation : L’apprentissage automatique
permet de créer des systémes autonomes capables d’apprendre et de s’adapter
a de nouvelles situations. Il est utilisé dans les véhicules autonomes, les robots
industriels, les assistants virtuels et autres systémes d’intelligence artificielle.[T3)]

- Analyse des données et extraction des connaissances : ’apprentissage automa-
tique peut extraire des informations précieuses a partir de grandes quantités
de données. Il peut étre utilisé pour analyser des données non structurées, dé-
couvrir des relations cachées, effectuer un regroupement et une analyse des
sentiments. [14]

En bref, 'apprentissage automatique est utilisé pour résoudre des problémes com-
plexes, automatiser des taches, prendre des décisions basées sur des données et extraire
des connaissances a partir de grandes quantités d’informations. Son utilisation est ré-
pandue dans de nombreuses industries telles que la santé, la finance, la technologie, la
science, 'industrie et bien d’autres.

2.3.2 Different types de ’apprentissage automatique

Il existe plusieurs types d’apprentissage automatique, qui sont des approches diffé-
rentes pour entrainer les modéles et effectuer des prédictions. Voici quelques-uns des
types les plus courants :[15]

Apprentissage supervisé :

Dans cette approche, les modeéles sont entrainés a 1’aide d’un ensemble de données
d’entrainement étiquetées, ol chaque exemple est associé a une étiquette ou a une valeur
cible. Le modéle apprend a prédire 'étiquetage des données non étiquetées sur la base
d’exemples étiquetés. L’apprentissage supervisé se concentre sur la classification et la
régression. Ces approches aident & résoudre diverses taches en attribuant des étiquettes
ou en prédisant des valeurs. Ils sont essentiels pour construire des modéles prédictifs a
partir de données étiquetées.

- La Classification : Dans un probleme de classification, I'objectif est de regrou-
per des objets ou des échantillons dans différentes classes prédéfinies. La tache
consiste a prédire la valeur d’une variable discréte qui représente la classe a la-
quelle chaque objet appartient . un Algorithme de classification est présenter
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dans la figure 2.2

Feature 2

Label
(1)

Feature 1

Cas N=2 attributs
Chaque boule représente un échantillon (observation/essai)

FIGURE 2.2 — Algorithme de Classification

[16]

La Régression : Les problémes de régression consistent a essayer de prédire la
valeur d’une variable continue, c’est-a-dire une variable qui peut prendre un

nombre infini de valeurs. un Algorithme de régression est présenter dans la figure
2.3

Axis B

Axis A

FIGURE 2.3 — Algorithme de Régression
7]

Apprentissage non supervisé :

Contrairement a l'apprentissage supervisé, ’apprentissage non supervisé n’a pas
d’étiquettes dans les données d’apprentissage. Le modéle recherche des structures in-
ternes ou des modéles dans les données pour regrouper ou réduire leur dimensionnalité.
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- Clustering : le sous-probléme d’apprentissage non supervisé est le regroupement
en classes homogénes qui consiste a représenter un nuage de points d’espace
arbitraire dans un ensemble de groupes connus sous le nom cluster. Il s’agit d'un
traitement sur un ensemble d’objets qui n’ont pas été marqués par le gestionnaire.
L’algorithme doit découvrir la structure par lui-méme a partir des données. un
Algorithme de clustering est présenter dans la figure 2.4.
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FIGURE 2.4 — Algorithme de Clustering
18]

Apprentissage semi-supervisé :

Cette approche combine des éléments d’apprentissage supervisé et non supervisé. Il
utilise & la fois des données étiquetées et non étiquetées pour entrainer le modéle. Cela
peut étre utile lorsque I'étiquetage des données est cotiteux ou difficile.

Apprentissage par renforcement :

Dans cette approche, le modéle apprend a prendre des décisions séquentielles en
interagissant avec I’environnement. Le modéle regoit des récompenses ou des punitions
en fonction de ses actions, ce qui lui permet d’apprendre quelles actions sont optimales
dans différentes situations.

2.4 Apprentissage profond (deep learning(DL)))

L’apprentissage en profondeur est une sous-catégorie de I'apprentissage automatique
qui implique 'utilisation de réseaux de neurones artificiels profonds pour effectuer des
taches d’apprentissage a partir de données. Les réseaux de neurones profonds artifi-
ciels sont capables de modéliser et extraire des caractéristiques complexes a partir de
données brutes, permettant la création de modéles d’apprentissage automatique hautes
performances dans des domaines tels que la reconnaissance d’images, la reconnaissance
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vocale, la traduction automatique, la génération de texte et la prédiction. L’appren-
tissage en profondeur est particulierement efficace pour les taches qui nécessitent de
grandes quantités de données et une forte capacité de généralisation..[19]

2.4.1 Réseaux de neurones artificielle :

Un réseau neuronal artificiel est un modéle mathématique qui imite le fonction-
nement du cerveau humain. Il se compose de plusieurs unités de traitement appelées
neurones. Chaque neurone regoit des signaux d’entrée, les pése a l'aide de poids, ef-
fectue des calculs et génére une sortie. Les poids représentent I'importance accordée a
chaque signal d’entrée dans le calcul. En utilisant des méthodes d’apprentissage telles
que la rétropropagation d’erreurs, le réseau de neurones apprend a ajuster les poids
pour mieux répondre a des taches spécifiques[20]. la figure 2.5 représente 'architecture
des réseaux de neurones

poids
valeurs
X7
fonction
d’activation
X somme pondérée
2 >
netj

> @ %

X @ activation
fonction de

combinaison
X, 0
seuil

FIGURE 2.5 — Architecture des réseaux de neurones
[21]

2.4.2 L’architecture des réseaux de neurones profonds :

Dans 'apprentissage en profondeur, les réseaux de neurones profonds sont utilisés
pour représenter et apprendre des hiérarchies de caractéristiques & partir de données.
L’architecture des réseaux de neurones profonds se compose de plusieurs couches, dont
les plus importantes sont les couches d’entrée, les couches cachées et la couche de sortie.

- Les couches d’entrée : La premiére couche recoit des données d’entrée brutes
telles que des images, du texte ou des signaux audio. Chaque nceud de la couche
d’entrée représente une caractéristique spécifique des données.

- Les couches cachées : situées entre les couches d’entrée et de sortie, elles effec-
tuent des calculs pour extraire des représentations de plus en plus abstraites des
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données. Chaque couche cachée se compose de plusieurs neurones interconnectés
qui calculent les poids et les biais pour prendre en compte les signaux d’entrée.

- Les couche de sortie : génére les prédictions ou les résultats finaux du modéle.
La configuration de la couche de sortie dépend du type de probléme a résoudre,
comme la classification multiclasse ou la prédiction numérique.[22]

2.4.3 Les differents algorithmes de I’Apprentissage profond

Il existe plusieurs algorithmes de deep learning, chacun étant adapté a des taches et
des architectures de réseau de neurones spécifiques. Voici une liste de quelques-uns des
algorithmes de deep learning les plus couramment utilisés avec leur bréve définition :

- Réseau de neurones profond : Il s’agit d’une architecture de réseau de
neurones qui comprend plusieurs couches cachées entre la couche d’entrée et
la couche de sortie. Les DNN se caractérisent par leur capacité a apprendre des
représentations hiérarchiques et abstraites des données. Chaque couche du réseau
traite les informations de la couche précédente en effectuant des calculs de poids
et de biais associés aux connexions entre neurones|23].

- Réseaux de neurones convolutionnels : un type particulier de réseau neu-
ronal utilisé principalement pour le traitement d’images et la vision par ordi-
nateur. Ils sont capables d’apprendre automatiquement a détecter et extraire
les éléments visuels importants des images, tels que les bords, les textures et
les formes. Les CNN utilisent des couches convolutionnelles qui appliquent des
filtres pour analyser différentes parties de 'image. Cette capacité a apprendre
et a hiérarchiser les fonctionnalités visuelles en fait une architecture puissante
pour des taches telles que la reconnaissance d’objets, la détection d’objets et la
segmentation d’images|23]. la figure 2.6 représente un réseau neuronal convolutif.
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FIGURE 2.6 — Réseau neuronal convolutif

[24]
- Réseaux de neurones récurrents (RNNJ]) : sont un type de réseau de neurones

utilisé pour traiter des données séquentielles telles que du texte, de la parole ou
des séries chronologiques. Contrairement aux réseaux de neurones classiques, les
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RNN sont capables de se souvenir des informations du passé et de les utiliser
pour prendre des décisions dans le futur.

Les (Long Short-Term Memory) sont une variante avancée des RNN qui
ont été développées pour surmonter le probléme de disparition du gradient qui
se produit lorsque la formation des RNN sur de longues séquences devient dif-
ficile. Les LSTM utilisent des cellules de mémoire spéciales qui permettent de
conserver des informations importantes pendant une longue période. Cela leur
permet de capturer et de mémoriser les dépendances a long terme dans les sé-
quences, améliorant ainsi les performances des RNN|[23].1a figure 2.7 représente
un réseaux de neurones récurrents et Les LSTM .
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FIGURE 2.7 — Réseaux de neurones récurrents
[25]

- Réseaux de neurones auto-encodeurs : une architecture de réseau de neu-
rones utilisée pour apprendre une représentation compacte des données en ré-
duisant la dimensionnalité de I'entrée et en essayant de la reconstruire a partir
de cette représentation. Les AE sont souvent utilisés pour la compression de
données et la détection d’anomalies|23]

2.5 Entrainement des réseaux de neurones

Le processus d’entrainement d’un réseau de neurones consiste a ajuster les poids et
les biais du réseau afin qu’il puisse apprendre a effectuer une tache spécifique. Voici les
étapes clés du processus d’entrainement :[26]

Initialisation des poids : Les poids et les biais du réseau sont généralement ini-
tialisés de maniére aléatoire. Cette étape permet de donner au réseau une capacité
d’apprentissage initiale.

Propagation avant (forward propagation) : Lors de la propagation avant, les
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données d’entrée sont propagées a travers le réseau couche par couche. Chaque couche
effectue une combinaison linéaire des entrées pondérées par les poids, puis applique une
fonction d’activation non linéaire pour produire une sortie. Cette propagation avant se
poursuit jusqu’a ce que la sortie finale soit obtenue.

Rétropropagation (backpropagation) : Une fois que la sortie est obtenue, I’étape
de rétropropagation est utilisée pour calculer le gradient de la fonction de perte par rap-
port aux poids du réseau. Cela se fait en utilisant ’algorithme de rétropropagation, qui
propage 'erreur a travers le réseau de maniére rétrograde, de la couche de sortie jusqu’a
la couche d’entrée. Le gradient indique la direction et 'amplitude de la modification
des poids nécessaires pour réduire la fonction de perte.

2.5.1 L’objectif de ’entrainement d’un réseau de neurones

L’objectif de I'entrainement d’un réseau de neurones est de minimiser la fonction
de perte (loss function). La fonction de perte mesure a quel point les prédictions du
réseau sont éloignées des valeurs réelles attendues pour un ensemble de données d’en-
trainement donné. En minimisant cette fonction de perte, le réseau de neurones cherche
a ajuster ses poids de maniére a obtenir des prédictions plus précises. L’entrainement
du réseau se déroule en itérations appelées "epochs". Au cours de chaque epoch, les
données d’entrainement sont propagées a travers le réseau (forward propagation) pour
obtenir des prédictions, puis le gradient de la fonction de perte est calculé a 'aide de
la rétropropagation. Les poids sont ensuite mis a jour en fonction de ce gradient, ce
qui permet au réseau d’ajuster progressivement ses parameétres pour réduire la perte.
Le processus d’entrainement se poursuit pendant plusieurs epochs jusqu’a ce que la
fonction de perte converge vers un minimum, indiquant que le réseau a atteint un ni-
veau d’apprentissage suffisant. Une fois ’entrainement terminé, le réseau est prét a étre
utilisé pour faire des prédictions sur de nouvelles données. [27]

2.5.2 Les fonctions d’activation

Les fonctions d’activation sont utilisées dans les réseaux de neurones artificiels pour
introduire la non-linéarité dans le modele. Elles permettent de modéliser des relations
complexes entre les entrées et les sorties des neurones, ce qui rend le réseau capable
d’apprendre et de représenter des fonctions non linéaires.|26]

Voici quelques-unes des fonctions d’activation couramment utilisées dans les réseaux
de neurones, ainsi que leur formule mathématique |26] :

- Fonction Sigmoide (Sigmoid) : La fonction sigmoide est une fonction cou-
ramment utilisée dans les couches cachées des réseaux de neurones. Elle produit
une sortie comprise entre 0 et 1, ce qui la rend adaptée pour modéliser des

20



probabilités ou des valeurs de décision binaires.

1
1 +exp(—x)

f(x)

- Fonction Tangente Hyperbolique :La fonction tangente hyperbo-
lique est similaire a la fonction sigmoide, mais elle produit une sortie dans la
plage [-1, 1]. Elle est souvent utilisée dans les couches cachées des réseaux de
neurones.

flz) = exp(x) — exp(—x)

exp(z) + exp(—x)

- Rectified Linear Unit :La fonction ReLLU est une fonction d’activa-
tion trés populaire qui retourne la valeur d’entrée si elle est positive, sinon elle
renvoie 0. Elle introduit une non-linéarité mais conserve les activations positives,
ce qui la rend efficace pour résoudre le probléme de disparition du gradient.

f(x) = max(0, z)

- Fonction Leaky ReLULa fonction Leaky ReLLU est une variante de ReLLU qui
introduit une pente légérement négative pour les valeurs négatives. Cela permet
de remédier & certains problémes liés a la saturation des neurones dans la fonction
ReLU.

f(z) = max(0.01z, x)

- Fonction Softmax :La fonction Softmax est utilisée principalement dans la
couche de sortie des réseaux de neurones pour la classification multiclasse. Elle
transforme les valeurs en scores normalisés qui représentent les probabilités re-
latives des différentes classes.

) — exp(z;)
T = S e

2.6 Systémes de recommandation

Un systéme de recommandation est un type de systéme d’information qui utilise
des techniques d’intelligence artificielle pour prédire les préférences et les intéréts d’'un
utilisateur en fonction des interactions passées avec le systéme ou de données similaires
d’autres utilisateurs. Les systémes de recommandation sont utilisés pour fournir aux
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utilisateurs des suggestions personnalisées et pertinentes, qu’il s’agisse de produits,
de services, de contenus ou d’autres éléments. Les algorithmes de recommandation
peuvent utiliser diverses techniques d’analyse de données pour identifier les modéles et
les similitudes des données utilisateur et produit pour générer des recommandations
précises et utiles. [27]

2.6.1 Comment fonctionnent les systémes de recommandation

Les systémes de recommandation fonctionnent en analysant les données des utilisa-
teurs pour identifier les tendances et les modéles de leur comportement afin de suggérer
des éléments pertinents et adaptés a leurs préférences. Ces systémes peuvent utiliser
plusieurs techniques pour analyser les données, notamment|27] :

Recommandation basée sur la connaissance

un type de systéme de recommandation qui utilise des modeles de connaissances
pour générer des recommandations. Ces systémes s’appuient sur une base de connais-
sances qui décrit les caractéristiques des éléments & recommander et les préférences des
utilisateurs.la figure 2.8
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FIGURE 2.8 — Recommandation basées sur la connaissance
[23]

Recommandation basée sur le contenu

un type de systéme de recommandation qui utilise des informations sur les caracté-
ristiques des éléments pour suggérer des éléments similaires a ceux qui ont été appréciés
ou choisis par un utilisateur. Le systéme analyse les attributs de 1’élément, tels que les
mots clés, les catégories, les auteurs, les acteurs ou les réalisateurs, et utilise ces in-
formations pour trouver des éléments qui ont des caractéristiques similaires. Figure
2.9
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FIGURE 2.9 — Recommandation basées sur le contenu
28]

Recommandation basée sur le filtrage collaboratif

sont une méthode de recommandation qui utilise les données d’interaction de plu-
sieurs utilisateurs pour suggérer des éléments ou des produits & un utilisateur en parti-
culier. Ces systémes se basent sur le principe que les préférences d’un utilisateur peuvent
étre déduites a partir des préférences similaires . la figure 2.10
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FIGURE 2.10 — Recommandation basées sur le filtrage collaboratif

28]

Recommandation Hybrid

un type de systéme de recommandation qui combine plusieurs approches pour amé-
liorer la précision et la pertinence des recommandations. Ces systémes combinent géné-
ralement des méthodes basées sur le contenu et des méthodes collaboratives pour tirer
le meilleur des deux approches.la figure 2.11
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2.7 Conclusion

nous avons défini U'intelligence artificielle (IA), 'apprentissage automatique (ML)
et apprentissage profond (DL), L’intelligence artificielle vise a créer des systémes qui
effectuent des taches de type humain. Le ML se concentre sur ’apprentissage a par-
tir des données, tandis que le DL utilise des réseaux de neurones artificiels profonds
pour comprendre des données complexes. Nous avons également couvert les outils de
recommandation qui utilisent I'TA et le ML pour faciliter la prise de décision. Ces outils
analysent les préférences et le comportement des utilisateurs et suggérent des fonction-
nalités pertinentes. Il existe deux principaux types de systémes de recommandation :
les systémes basés sur le contenu, qui recommandent des éléments similaires a ceux
déja appréciés, et les systémes collaboratifs, qui sont basés sur les préférences d’autres
utilisateurs similaires.
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Chapitre 3

Etat de 'art

3.1 Introduction

L’utilisation de la recommandation pour aider a la prise de décision est devenue de
plus en plus courante dans notre monde numérique. Dans un monde ot nous sommes
constamment exposés a une quantité écrasante de données et d’options, Les systémes
de recommandation ont émergé comme une solution efficace pour aider les utilisateurs
a découvrir des produits, des services, des informations ou des contenus pertinents, en
fonction de leurs besoins et de leurs préférences. Diverses approches ont été développées
pour créer des systémes de recommandation, mais ces derniéres années, les méthodes
basées sur le deep learning ont connu un succés remarquable. Dans le cadre de ce
chapitre, nous nous intéresserons aux approches d’apprentissage en profondeur (deep
learning) appliquées a la recommandation. Notre objectif est de fournir une analyse
comparative de ces différentes méthodes, permettant de comprendre leurs avantages et
leurs limites respectives.

3.2 Etat de ’art

L’utilisation de I'apprentissage profond pour augmenter les performances des sys-
témes de recommandation et d’aide a la décision a suscité un vif intérét dans les do-
maines de I'informatique et de la technologie.Dans Cette section nous présentons plu-
sieurs travaux qui abordent le théeme de la recommandation basée sur le Deep Learning

Dans l'article [29] Juan Carlos CepedaPacheco et Mari Carmen Domingo ont étudié
les avantages de 1'utilisation de ’apprentissage en profondeur pour développer un Sys-
téme de recommandation IoT pour les attractions touristiques Smart City, le systéme
de recommandation présenté utilise un réseau de neurones profonds (DNN) composé
de plusieurs couches cachées avec des fonctions d’activation ReLU et binaire a été
utilisée.Les résultats ont été évalués sur des données de voyageurs et ont révélé une
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précision et un rappel de plus de 99% , ce qui démontre lefficacité de cette approche
pour recommander des attractions touristiques. Ces résultats sont encourageants car ils
soulignent le potentiel de I'apprentissage en profondeur pour améliorer les systémes de
recommandation IoT et aider les utilisateurs a prendre des décisions éclairées. En outre,
cette approche peut étre appliquée a d’autres domaines, tels que la recommandation
de produits ou de services, la recommandation de contenu en ligne, la recommandation
de restaurants ou de bars, pour n’en nommer que quelquesuns. En résumé, cette étude
illustre la puissance de I'apprentissage en profondeur pour améliorer les performances
des systémes de recommandation, et souligne le potentiel de cette approche pour déve-
lopper des systémes de recommandation [oT efficaces dans le domaine du tourisme et
au-dela

L’étude présentée dans [30] par 'auteur Qusai Shambour expose une approche in-
novante pour améliorer les performances algorithmes de recommandation en concevant
un algorithme de recommandation multicritéres basé sur un auto-encodeur profond
(AEMC). L’objectif de cet algorithme est de prédire les préférences de 'utilisateur
pour divers éléments a 1’aide d’une matrice brute d’évaluation des éléments utilisateur
multicritéres en entrée. Le fonctionnement de ’algorithme repose sur 'utilisation de
couches cachées avec des fonctions d’activation sigmoide, ainsi que sur 'optimiseur de
réseau RMSprop. Des expériences ont été réalisées sur deux jeux de données multicri-
téres de Yahoo! Films et TripAdvisor et les résultats ont été évalués pour leur précision
et leur rappel. Les résultats expérimentaux ont montré que ’algorithme de recomman-
dation proposé dans cette étude est extrémement efficace pour faire des prédictions
plus précises par rapport aux algorithmes de recommandation de pointe. Cette décou-
verte est extrémement prometteuse car elle montre que 'utilisation d’auto-encodeurs
profonds peut améliorer considérablement les performances des systémes de recom-
mandation multicritéres pouvant étre utilisés dans différents domaines . En résumé,
I'étude présenté dans [30] contribue de maniére significative au domaine des systémes
de recommandation multicritéres en proposant un algorithme innovant basé sur I’auto-
encodeur. Les résultats prometteurs de cette étude montrent que cette approche est un
moyen d’explorer I'amélioration des performances des systémes de recommandation, ce
qui pourrait avoir un impact significatif dans les industries ot la recommandation est
essentielle.

Dans cet article [31], les auteurs abordent la problématique des recommandations
de films basées sur le filtrage et ’apprentissage en profondeur. Ils proposent une ap-
proche novatrice qui combine le filtrage collaboratif avec des techniques d’apprentissage
en profondeur afin d’améliorer la précision des recommandations. Pour cela, les auteurs
utilisent un modéle de réseau de neurones appelé AutoRec, spécialement conc¢u pour le
filtrage collaboratif. Ils entrainent ce modéle en utilisant ’ensemble de données Movie-
Lens, qui comprend des évaluations de films fournies par les utilisateurs ainsi que des
informations sur les films eux-mémes. Les résultats obtenus montrent que 'approche
basée sur I'apprentissage en profondeur permet d’améliorer significativement la préci-
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sion des recommandations par rapport aux méthodes traditionnelles telles que la fac-
torisation matricielle. Les performances sont évaluées a ’aide de mesures couramment
utilisées dans le domaine des systémes de recommandation, telles que la précision et le
rappel. En résumé, cet article présente une approche novatrice basée sur I’apprentissage
en profondeur pour les recommandations de films collaboratives. Les auteurs utilisent
le modéle AutoRec et I'ensemble de données MovieLens pour modéliser les relations
complexes entre les utilisateurs et les films. Les résultats expérimentaux démontrent
une amélioration significative de la précision des recommandations par rapport aux
approches traditionnelles.

Cet article [32] aborde l'importance de la recommandation séquentielle pour amé-
liorer les systémes de recommandation, mais il souligne également les défis auxquels
elle est confrontée, tels que le probléeme de démarrage a froid des éléments en raison
du manque de commentaires des utilisateurs. Pour résoudre ce probléme, une nouvelle
approche est proposée, basée sur un réseau neuronal récurrent multi-vues (MV-RNN),
qui utilise des informations visuelles et textuelles pour mieux comprendre 'intérét de
I'utilisateur. Cette approche a été testée sur deux ensembles de données réels, et les
résultats ont montré que ce modéle a obtenu des performances de pointe en résolvant
le probléme des modalités manquantes grace a la fusion de fonctionnalités visuelles et
textuelles. Cependant, il convient de noter que cette approche peut étre limitée dans
certaines situations ou ces informations ne sont pas disponibles. De plus, le modé¢le
MV-RNN suppose que les utilisateurs ont des préférences stables et cohérentes au fil du
temps, ce qui peut ne pas étre le cas dans certains scénarios réels. Par conséquent, des
recherches futures doivent étre menées pour améliorer ce modéle en prenant en compte
ces facteurs et pour mieux comprendre les habitudes de consommation des utilisateurs
dans différents contextes.

Dans cet article [33], les auteurs présentent une étude approfondie sur un systéme
de recommandation innovant basé sur un réseau de neurones récurrent.L’objectif est
d’aider les étudiants & sélectionner les cours les mieux adaptés en fonction de leur ni-
veau de connaissance et du domaine de développement qui les intéresse le plus. Les
résultats de 1’étude indiquent que le modéle de recommandation présente des perfor-
mances modérées, évaluées a l'aide d’indicateurs tels que la précision et le score F,
pour deux taches de classification binaire. Les auteurs ont identifié plusieurs limites
du modéle proposé, notamment la complexité de la tache de prédiction, le manque de
données d’entrainement et les problémes d’interprétation des résultats. Malgré ces li-
mites, cette approche représente une avancée importante dans le domaine des systémes
de recommandation pédagogique et peut apporter des avantages significatifs aux étu-
diants et aux enseignants en aidant a optimiser ’apprentissage et les résultats scolaires.
Les recherches futures pourraient se concentrer sur I’amélioration des performances du
modele en utilisant des techniques d’apprentissage plus avancées et en intégrant des
données supplémentaires pour améliorer la précision des prévisions.
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Cet article [34] présente une méthode pour prédire les futurs achats des joueurs
dans un jeu vidéo afin de leur recommander d’autres objets. Les auteurs utilisent un
modele prédictif basé sur des arbres extrémement aléatoires (ERTSs) et des réseaux de
neurones profonds (DNNs). L’objectif est de recommander aux joueurs les objets qui
leur conviennent le mieux en se basant sur leur comportement de jeu.Les auteurs uti-
lisent un jeu de données provenant du jeu de cartes japonais Age Of Ishtaria. Ce jeu de
données contient des informations sur les achats quotidiens de chaque joueur , sur une
période allant de 24-09-2014 a 08-05-2017. Les données comprennent le nombre d’achats
par objet et les ventes totales par objet pour chaque joueur. Pour représenter le com-
portement de jeu des joueurs sous forme de vecteurs statiques, les auteurs calculent
des statistiques générales sur les données temporelles. Ces statistiques comprennent la
moyenne, la variance, I’asymétrie, le kurtosis et le maximum. Ces caractéristiques sont
utilisées pour représenter le comportement de jeu de chaque joueur. Etant donné que
les joueurs effectuent généralement plusieurs achats, il peut y avoir plusieurs achats
a prédire pour chaque joueur. Les auteurs résolvent ce probléme en prenant un sous-
échantillon de chaque série temporelle jusqu’a un certain moment, puis ils prédisent le
prochain achat aprés ce moment. Ils utilisent ces échantillons pour former leur modéle.
Le mode¢le proposé est une combinaison d’ERTs et de DNNs. Les ERTs sont utilisés
pour leur efficacité computationnelle et leur capacité a réduire le surajustement, tandis
que les DNNs sont utilisés pour leur capacité a apprendre des relations non linéaires.
L’évaluation du modéle consiste & mesurer ’exactitude des prédictions sur une période
temporelle. Les mesures d’évaluation incluent la vérification si 'objet prédit a été réel-
lement acheté par le joueur lors de son prochain achat, s’il a été acheté a un moment
donné dans la période temporelle, etc. Les résultats montrent que le modéle proposé
est capable de prédire avec précision les futurs achats des joueurs. Les prédictions des
modeéles ERT et DNN sont similaires, avec de légéres variations. Chaque joueur a des
probabilités d’achat différentes pour chaque objet. Les avantages de cette approche sont
sa faisabilité opérationnelle, sa facilité de parallélisation, sa scalabilité pour des millions
d’utilisateurs et son potentiel d’augmentation des revenus grace a une meilleure réten-
tion des joueurs et & une augmentation des achats en jeu. Cependant, cette approche
présente également des inconvénients, tels que la nécessité de connaissances spécifiques
au jeu pour trouver les bonnes caractéristiques et la gestion de grandes quantités de
données lors de I'entrainement du modele.

Cet article [35] présente une application mobile appelée "Travigate" qui recommande
des attractions touristiques, des restaurants et des hotels en fonction des intéréts de
I'utilisateur. Le systéme utilise I'algorithme de clustering K-modes pour regrouper les
données d’entrainement provenant de ’ensemble de données de TripAdvisor. De plus,
il utilise des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) pour effectuer une recherche
d’image inverse et reconnaitre les lieux a partir d’images. La méthodologie du systéme
de recommandation de lieux comprend le nettoyage et la préparation des données,
I'utilisation du clustering K-modes pour recommander des lieux en fonction des inté-
réts similaires des utilisateurs, et 1'utilisation des réseaux de neurones convolutionnels
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(CNN) pour la reconnaissance d’image. Le jeu de données utilisé comprend des profils
d’utilisateurs et des avis sur les lieux provenant de TripAdvisor, ainsi qu'un ensemble
de données d’images obtenu en effectuant un web scraping d’images de Google. L’ar-
chitecture du systéme de recommandation comprend une base de données MySQL, un
serveur web et une application frontale.

Cet article [36] présente une approche appelée "RecDNNing" (Recommendation
with Deep Neural Network embedding) pour la recommandation basée sur des systémes
de notation utilisateur-élément. L’approche vise & prédire les scores de notation en
utilisant I’historique des utilisateurs et des éléments. Elle se compose de deux phases
principales. Dans la premiére phase, les variables catégorielles sont transformées en
vecteurs continus denses a I'aide de la technique Skip-gram, créant ainsi des intégrations
d’utilisateurs et d’éléments. Ces intégrations sont ensuite moyennées et concaténées
pour former des vecteurs d’entrée. Dans la deuxiéme phase, un réseau neuronal profond
est utilisé pour prédire les scores de notation. Le réseau est composé d’une couche
d’entrée, de couches cachées et d’'une couche de sortie. La fonction d’activation ReLU
est utilisée dans les couches cachées. Les vecteurs d’entrée sont propagés a travers le
réseau, et la fonction SOFTMAX est appliquée a la couche de sortie pour obtenir
les prédictions de notation. La différence entre les valeurs supervisées et prédites est
évaluée a l'aide de l'entropie croisée. En résumé, RecDNNing utilise des intégrations
d’utilisateurs et d’éléments moyennées et concaténées comme entrée pour un réseau
neuronal profond, afin de prédire les scores de notation pour les utilisateurs actifs.
L’approche se base sur des techniques d’intégration et d’apprentissage profond pour
améliorer la précision des recommandations.

Dans cet article [37], les auteurs présentent un nouveau systéme de recommanda-
tion hybride basé sur 'apprentissage profond. L’objectif est de combler les lacunes des
systémes de filtrage collaboratif et d’atteindre une précision prédictive de pointe en uti-
lisant des techniques d’apprentissage profond. Les systémes de filtrage collaboratif sont
largement utilisés et ont obtenu d’excellents résultats dans le domaine des systémes de
recommandation, mais ils rencontrent des problémes de démarrage a froid lorsqu’il n’y
a pas suffisamment d’historique sur les utilisateurs et les articles. De plus, les facteurs
latents appris par ces méthodes sont linéaires par nature, ce qui limite leur capacité a
capturer des relations non linéaires. Pour remédier & ces lacunes, les auteurs proposent
un systéme de recommandation hybride qui utilise des embeddings pour représenter
les utilisateurs et les articles, permettant ainsi d’apprendre des facteurs latents non li-
néaires. En intégrant des informations supplémentaires sur les utilisateurs et les articles
dans un réseau neuronal profond, le systéme peut atténuer le probléme du démarrage a
froid. Les auteurs utilisent également une stratégie de taux d’apprentissage décroissant
pour améliorer la précision des prédictions. Le systéme est évalué en termes de précision
prédictive et de temps d’exécution sur plusieurs ensembles de données populaires. Les
résultats montrent que la méthode proposée surpasse les approches existantes tant dans
les cas de démarrage a froid que dans les cas sans démarrage a froid. En conclusion, ce
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cadre de solution générique et performant peut étre appliqué a d’autres ensembles de
données de prédiction de notes dans le domaine des systémes de recommandation.

nous cloturons cette section avec un tableau comparatif des articles étudiés, mettant
en évidence les différences et les similitudes entre les approches proposées. Ce tableau
nous permettra de mieux comprendre les performances de chaque méthode et de déter-
miner les meilleures pratiques pour la mise en ceuvre de systémes de recommandation
basés sur le Deep learning.
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Apreés avoir étudié tous ces articles, nous avons décidé d’utiliser les DNN (Deep Neu-
ral Networks) pour développer notre systéme de recommandation. Nous avons choisi
cette approche car, par rapport aux autres méthodes traditionnelles de recommanda-
tion, les DNN offrent plusieurs avantages significatifs.

Tout d’abord, les DNN ont une capacité unique a apprendre des représentations de
données hautement abstraites a partir des caractéristiques brutes. Cela signifie qu’ils
sont capables d’extraire automatiquement des informations pertinentes et complexes a
partir des données d’entrée, ce qui est essentiel pour comprendre les préférences des uti-
lisateurs et générer des recommandations précises. les DNN sont capables d’apprendre
automatiquement ces caractéristiques, simplifiant ainsi considérablement le processus
de développement du systéme de recommandation.

De plus, les DNN sont connus pour leur capacité a capturer les interactions non
linéaires entre les différentes variables d’entrée. Dans le contexte des systémes de re-
commandation, cela est particuliérement important car les préférences des utilisateurs
peuvent étre influencées par de multiples facteurs interdépendants et complexes. Les
DNN peuvent modéliser ces relations complexes de maniére plus efficace que les mé-
thodes linéaires ou basées sur des modéles probabilistes.

En résumé, nous avons choisi de travailler avec les DNN pour notre approche de
recommandation en raison de leur capacité a apprendre des représentations abstraites
des données, leur aptitude a modéliser des interactions non linéaires et leur flexibilité
pour s’adapter a différents types de recommandations.

3.3 Conclusion

L’utilisation de la recommandation basée sur I’apprentissage en profondeur (deep
learning) est devenue courante dans notre monde numérique. Les systémes de recom-
mandation sont des outils puissants pour aider les utilisateurs a découvrir des produits,
des services, des informations ou des contenus pertinents en fonction de leurs besoins
et de leurs préférences. Différentes approches basées sur le deep learning ont été déve-
loppées pour créer ces systémes de recommandation, et elles ont montré des résultats
remarquables dans divers domaines tels que le tourisme, le commerce électronique, la
musique, I’éducation, etc. Les articles étudier représente différentes approches d’appren-
tissage en profondeur pour la recommandation, évaluant leurs performances et discu-
tant de leurs avantages et limites. Ces approches comprennent 1'utilisation de réseaux
de neurones profonds, d’auto-encodeurs profonds, de réseaux de neurones récurrents
et de combinaisons de modéles basés sur des arbres extrémement aléatoires et des ré-
seaux de neurones profonds. Les études présentées mettent en évidence l'efficacité de
ces approches pour améliorer les performances des systémes de recommandation dans
différents domaines d’application et soulignent leur potentiel pour aider les utilisateurs
a prendre des décisions éclairées.

31



Titre Auteurs Dataset L’approche pro-|[Résultats Les limite de
posé I’approche
Deep learning | Juan — Carlos |-La base de données [-DNN : un réseaux | Les résultats|-Les DNN
and Internet | CepedaPa~ utilisée est une base|de neurones ar-|montrent que | nécessitent
of Things for|checo , Mari|de données loT qui|tificiels  profonds, |plus le réseau de|généralement
tourist attrac-|Carmen Do-|regroupe des in-|constitués de plu-|neurones est pro-|de grandes
tion  recom-|mingo formations sur les|sieurs couches de|fond, meilleures|quantités de
mendation in attractions touris-|neurones intercon- |sont les perfor-|données pour
smart  cities tiques de Barcelone |nectés. Chaque | mances de l'algo- |s’entrainer ef-
(2022) couche traite les|rithme. Comparé |ficacement.
données d’entrée et |aux modeles tra-
produit des sorties|ditionnels, le
qui sont utilisées| DNN obtient une
comme entrées pour | précision et un
la couche suivante. |rappel de plus de
99% .
A Deep Lear-|Qusai Sham-|Le jeu de données|Les auteurs pro-|-Les résultats|la complexité
ning  Based|bour utilisé dans cette|posent l'algorithme|expérimentaux | de I’algo-
Algorithm for étude est composé| AEMC, qui utilise| montrent que |rithme,  qui
Multi Criteria du Yahoo! Movies|des autoencodeurs |l'algorithme peut né-
Recommen- MC dataset et du|profonds pour ap-|AEMC obtient|cessiter  des
der  Systems TripAdvisor MC da- | prendre des repré-|une précision | ressources  de
(2020) taset. sentations latentes|de prédiction | calcul plus im-
des évaluations |plus élevée, me-|portantes que
multicritéres. L’al-|surée par des|les méthodes
gorithme est implé- | métriques telles|de recomman-
menté pour chaque|que l'erreur ab-|dation tradi-
critére, permettant |solue  moyenne|tionnelles.
ainsi de capturer les | (MAE) et ler-
relations complexes |reur quadra-
entre les critéres et|tique  moyenne
les préférences des|(RMSE)
utilisateurs.
Movie Re-]Jeffrey Lund ,|Le jeu de données|T'article propose une |Les résultats ob-
commenda- Yiu-Kai Ng complet contient | approche novatrice|tenus montrent
tions  Using des évaluations|qui combine le fil-|que T’approche
the Deep pour 45 115 films|trage  collaboratif|basée sur ap-
Learning Ap- provenant de 270|avec des techniques|prentissage  en
proach (2018). 896 utilisateurs dif-|{d’apprentissage en|profondeur amé-
férents profondeur en utili- |liore significati-
sant un modéle de|vement la pré-
réseau de neurones |cision des re-

appelé AutoRec.

commandations
par rapport aux
méthodes  tradi-
tionnelles  telles
que la factorisa-
tion matricielle
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Titre Auteurs Dataset L’approche pro-|Résultats Les limite de
posé I’approche
MV-RNN Qiang Cui| Dataset de Taobao | Utiliser un réseau de |Le modéle MV-|Difficulté  a
A Multi-View | ,Shu Wu |Dataset d’Amazon |neurones récurrents | RNN surpasse les| modéliser les
Recurrent ,Qiang Liu a  vues multiples| méthodes  exis-|changements
Neural  Net-|, Wen Zhong, pour intégrer des|tantes en termes|dans les in-
work for Se-|and Liang informations mul-|de précision de |téréts des
quential  Re-|Wang timodales dans la|recommanda- utilisateurs au
commenda- recommandation tion. fil du temps.
tion (2020) séquentielle et ré-
soudre le probléme
du démarrage &
froid des articles.
Goal-based Weijie Jiang|Les auteurs utilisent | Les auteurs pro-|Les résultats|Les résultats
Course  Re-|, Zachary |des données histo- |posent une  ap-|montrent que |de T'approche
commenda- | A.Pardos riques sur les ins-|proche basée sur les|leur modele | dépendent de
tion (2019) Qiang Wei criptions, les notes|réseaux de neurones |est capable de|la qualité et de
et les majeures des|récurrents (RNN) |fournir des re-|la pertinence
étudiants provenant|pour recommander|commandations |des  données
de D'Université de|des cours en fonc-|pertinentes et |historiques
Californie, Berkeley. |tion des objectifs|personnalisées. | utilisées.
spécifiques des étu-
diants.
A Machine- |Paul Bertens, | Le modeéle utilise un | Les auteurs pro-|Les résultats | cette ap-
Learning [tem | Anna Guitart, |jeu de données pro-|posent une méthode | montrent que |proche  pré-
Recommenda- |Pei Pei Chen|venant du jeu de|basée sur des arbres|le modéle pro-|sente des in-
tion  System |and Africa|cartes Age Of [shta- | extrémement —aléa- | pos¢ est capable | convénients
for Video | Peri a nez ria toires (ERTS) et des|de prédire avec|tels que la
Games (2018) réseaux de neurones | précision les pro-|nécessité  de
profonds  (DNNs) | chains achats des|connaissances
pour prédire les|joueurs. spécifiques
prochains  achats au jeu pour
des joueurs dans trouver les
un jeu vidéo et bonnes ca-
leur  recommander ractéristiques
d’autres objets et la gestion
de  grandes
quantités  de
données  lors
de  Tentrai-
nement du
modele.
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Titre Auteurs Dataset L’approche pro-|[Résultats Les limite de
posé I’approche
A Tourist | Viken Parikh | [les données de Tri-|le modéle est en-|le modéle de clus-[il repose sur
Place Recom-|Madhura Kes-|pAdvisor, compre-|trainé a laide de|tering K-modes|des données
mendation kar , Dhwanil |nant environ 7000 |1’algorithme de clus-|est capable de|provenant de
and Recogni- | Dharia , Prad- | utilisateurs et 32000 | tering K-modes et | classifier les | TripAdvisor,
tion  System |nya Gotmare |avis sur plus de|utilisant des CNN|utilisateurs  en|ce qui signifie
(2018) 26000 lieux & tra-|pour la reconnais-|clusters avec | qu’il est limité
vers le monde. sance d’image une précision de|aux lieux ré-
89,5%. Le modele | pertoriés — sur
CNN  entrainé|cette  plate-
atteint une pré-|forme.
cision  moyenne
de 46,4% pour
la reconnaissance
d’images des
lieux
RecDNNing :|Hafed Zarzour|le jeu de données|une approche appe-|Les résultats|Les  réseaux
a recommen- |, Ziad A. Al-|MovieLens-100Kk, léee "RecDNNing" |expérimen- de  neurones
der  system |Sharif , and|qui contient les|(Recommendation |taux  montrent |nécessitent
using deep | Yaser Jarar-|évaluations de 943 |with Deep Neural|que D'approche|généralement
neural  net-|weh utilisateurs sur 1682 | Network embed- | RecDNNing sur-|une  grande
work with vidéos, avec prés de|ding). RecDNNing |passe a la fois les|quantite  de
user and item 100 000 scores de|vise a utiliser I'his- | méthodes SVD et | données.
embeddings notation. torique des utili- | KNN en termes
(2019) sateurs et des élé-|de RMSE sur le
ments a partir d'une|jeu de données
matrice de notation | MovieLens-100k
utilisateur-élément
pour prédire les
scores de notation.
DNNRec : AKiran R, Pra-|MovieLens 100K, |Le modele utilisé|Les résultats | Complexité
Novel — Deep|deep Kumar, |FilmTrust, Book-|dans cette propo-|montrent que la|computation-
Learning ba- | Bharat Bhas-|Crossing et Movie- |sition est un sys-|technique propo-|nelle : Les ré-
sed  Hybrid | ker Lens 1M téme de recomman-|sée surpasse les|seaux de neu-
Recommender dation hybride basé|méthodes  exis-|rones profonds
System (2019) sur l'apprentissage |tantes tant dans|sont  connus
en profondeur, qui|les cas de dé-|pour leur
combine des tech-|marrage a froid|complexité
niques de filtrage |que dans les cas|computation-
collaboratif avec des|non-cold start nelle  élevée,
réseaux de neurones ce qui peut
profonds rendre  l'en-

trainement et
I'inférence du
modele relati-
vement lents

TABLE 3.1 — Etude comparative des travaux connexes 1
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Chapitre 4

Approche proposée SR-DNN

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons en détail notre approche proposée qui vise
a aider les voyageurs a prendre des décisions de voyage en leur fournissant de bonnes
recommandations de séjours. Notre approche utilise un réseau neuronal profond (DNN)
qui exploite les avantages du deep learning pour fournir des recommandations plus
précises et personnalisées.

4.2 Approche proposée SR-DNN

Notre approche appelée (systéme de recommandation basée sur Deep Neu-
ral Network), vise & exploiter la puissance des réseaux de neurones profonds pour la
recommandation de contenu personnalisé. SR-DNN vise a capturer des modéles com-
plexes et latents a partir des données des utilisateurs et des articles afin de fournir
des recommandations précises et pertinentes. Le principal avantage de SR-DNN est sa
capacité & apprendre des représentations de haut niveau a partir données d’entrée. A
I’aide d’une architecture de réseau neuronal profond, les caractéristiques complexes et
les relations entre les utilisateurs et les éléments peuvent étre automatiquement extraites

4.2.1 Les étapes de SR-DNN

Dans cette section, nous allons vous présenter les différentes étapes de notre approche
SR-DNN (Systéme de Recommandation basée sur Deep Neural Network). Les étapes
clés de cette approche sont illustrées dans la figure 4.1 .
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FIGURE 4.1 — Les étapes de SR-DNN

La Collecte des données

Nous avons généré un dataset qui représentent les préférences de voyage et les carac-
téristiques d’hébergement des utilisateurs. L’ensemble de données est créé de maniére
aléatoire a ’aide d’une méthode de génération pseudo-aléatoire.

Nous avons décidé de créer un ensemble de données car nous n’avions pas acces
aux ensembles de données existants qui répondaient & nos besoins . En générant des
données, nous sommes en mesure de collecter les caractéristiques et les attributs des
utilisateurs tels que le nom, ’age, le budget, la durée du voyage, les intéréts de voyage,
le type d’hébergement, la destination et 1’étoile.

Il convient de noter que la génération aléatoire de ’ensemble de données nous permet
de créer un ensemble diversifié de profils et de préférences d’utilisateurs , les ensembles
de données nous permettent de créer un environnement contrélé pour former et évaluer
notre approche SR-DNN. Pour collecter ces données, nous avons chargé des données a
partir d’un fichier Excel en utilisant la fonction read excel de la bibliothéque pandas.
Nous avons spécifié le chemin du fichier Excel dans la fonction read excel pour charger
les données a partir du fichier spécifié. Les donnée utiliser pour SR-DNN sont présenter
dans la figure 4.2
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nom age Budget durée duvoyage Intéréts Voyage Type Hébergement destination etoile

0 Emma Smith 57 1376 25 plage The Waldorf Astoria Costa Rica 1
1 Olivia Johnson 38 644 14 ville FPullman Hotels and Resorts Inde 1
2 Ava Wiliams 39 664 28 ville The Breakers Kenya 1
3 Isabella Jones 27 1322 ] montagne 5Si. Regis Hotels & Resorts Mexigue 1
4  Sophia Brown 25 1355 17 montagne Kimpton Hotels & Restaurants Emirats arabes unis 2
10192 Isabella Adams 42 440 17 randonnée The Ritz-Carlton, Chicago Italie 5
10193 Lucas Foster 49 2839 21 montagne Protea Hotels by Marriott Mexigue 2
10194 Stella Diaz 64 829 28 ville Grand Hyatt Espagne 1
10195  Emily Russell 38 780 18 randonnée The Burj Khalifa Gréce 5
10196 Gabriel Reed 40 ag2 ] montagne COMO Hotels and Resorts Autriche 4

10197 rows = & columns

FIGURE 4.2 — Le dataset

Prétraitement des données

Dans cette partie, nous allons présenter les différentes étapes de prétraitement des
données utilisées dans notre approche SR-DNN

Gestion des valeurs manquantes : Nous avons utilisé¢ la méthode dropna() pour
supprimer les lignes contenant des valeurs manquantes de notre dataset , En éliminant
ces lignes , nous nous assurons que les données utilisées pour notre approche sont
complétes et fiables.

Codage des variables catégorielles : Nous avons identifié des colonnes de caté-
gorie dans notre ensemble de données, telles que le Nom, I'Intérét de voyage, le Type
d’hébergement et la Destination. Afin de traiter ces variables catégoriques, nous avons
converti les valeurs catégorielles en nombres entiers a ’aide d'un LabelEncoder de la
bibliothéque scikit-learn.

Normalisation des variables numériques : Nous avons identifié des colonnes
numériques dans notre ensemble de données, telles que 1'age, le budget et la durée du
voyage. Afin de préparer ces variables numériques pour ’analyse, nous avons utilisé
le StandardScaler de la bibliothéque scikit-learn pour normaliser les valeurs de chaque
colonne numérique. Dans la figure ci-dessous, nous présentons le dataset aprés avoir
été normalisé pour les valeurs numériques et encodé pour les variables catégorielles. la
figure 4.3 représente Le dataset aprés la normalisation et 'encodage
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nom age Budget durée du voyage Intéréts Voyage Type Hébergement destination etoile

0 1038 0951295 -0.346732 1.014228 1 23 12 1
1 2799 -0.345390 -1.281045 -0.450894 3 38 20 1
2 466 -0277143 -1.255517 1.413752 3 54 26 1
J 1656 -1.098103 -0.415857 -1.249742 0 47 24 1
4 3529 -1.232597 -0.373536 -0.051170 0 25 49 2
10192 1649 -0.072403 -1.541427 -0.051170 2 73 24 5
10193 2159 0.405324  1.520617 0431529 0 37 24 2
10194 3564  1.429024 -1.044914 1.413752 3 17 15 1
10195 1020 -0.345390 -1.107457 0.082005 2 56 18 5
10196 1255 -0.208896 -0.836863 -1. 116567 0 10 4 4

10197 rows x & columns

FIGURE 4.3 — Le dataset apres la normalisation et ’encodage

Division des données : Nous avons divisé notre dataset en deux parties distinctes :
les entités (x) et les cibles (y). Les entités (X) comprennent toutes les colonnes dataset,
a I’exception de la colonne "etoile". La colonne "etoile" est considérée comme la variable
cible (y) que nous cherchons a prédire.

Conversion les données en un tableau numpy : Nous avons converti les don-
nées d’entité (x) et de cible (y) en tableaux numpy en utilisant la méthode to_ numpy/().
Cette opération nous permet d’obtenir une représentation numérique des données qui
est compatible avec notre approche SR-DNN.

L’architecture de SR-DNN

larchitecture proposé représente un modéle d’algorithme DNN (Deep Neural Net-
work), également connu sous le nom de réseau de neurones profond. Un DNN est un
type de modeéle d’apprentissage profond qui est composé de plusieurs couches de neu-
rones artificiels, organisées de maniére séquentielle. Dans notre approche SR-DNN| nous
avons utilisé trois couches denses, également connues sous le nom de couches entiére-

ment connectées. Dans ce qui suit, nous vous présenterons en détail ’architecture de
notre approche SR-DNN

Couche dense (64 neurones, activation ’'relu’) : Cette couche est la premiére
couche de SR-DNN. Elle est définie avec 64 neurones, ce qui signifie qu’elle aura 64
sorties différentes. La fonction d’activation utilisée est JReLUJ (Rectified Linear Unit),
qui est couramment utilisée dans les réseaux de neurones pour introduire une non-
linéarité. Le paramétre input dim est spécifié pour indiquer la dimension d’entrée de
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cette couche. Dans notre code, input_dim est défini comme num_features, qui corres-
pond au nombre total de caractéristiques du dataset.

Couche dense (32 neurones, activation ’relu’) : Cette couche est la deuxiéme
couche du SR-DNN elle est définie avec 32 neurones, ce qui signifie qu’elle aura 32
sorties différentes. La fonction d’activation utilisée est également TReLT].

Couche dense (1 neurone, activation ’linear’) : Cette couche est la derniére
couche du SR-DNN elle est définie avec 1 neurone, ce qui signifie qu’elle produira une
seule sortie. La fonction d’activation utilisée est ’linear’.

En résumé, I'architecture du modeéle comporte deux couches intermédiaires de 64 et
32 neurones respectivement, avec des fonctions d’activation ’relu’ pour introduire de la
non-linéarité. La derniére couche a 1 neurone avec une fonction d’activation ’linear’, ce
qui produit la sortie continue pour la prédiction de la variable cible ’etoile’.

La figure 4.4 représente ’architecture de notre approche SR-DNN

Model: "mon_modele de recommandation”

Layer (type) Output Shape Param #
“dense (Dense)  (Nome, 68) 518
dense_1 (Dense) (None, 32) 2888
dense_2 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 2,689
Trainable params: 2,589
Mon-trainable params: 8

FIGURE 4.4 — L’architecture de RS-DNN

Entrainement et Evaluation de SR-DNN

Compilation du RS-DNN : Le RS-DNN est compilé en spécifiant la fonction
de perte (loss function) et 'optimiseur & utiliser. Dans notre cas, la fonction de perte
est définie comme 'mean_squared _error’ (erreur quadratique moyenne)et L’optimiseur
choisi est ’adam’, qui est un optimiseur populaire et efficace pour I'apprentissage en
profondeur.
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Entrainement du RS-DNN :

L’entrainement du RS-DNN est effectué a ’aide de la méthode fit du modéle. Nous
spécifions les données d’entrainement X train et les étiquettes d’entrainement y train
comme entrées. Le nombre d’epochs est défini & 10, ce qui signifie que notre SR-DNN
passera 10 fois a travers I’ensemble des données d’entrainement lors du processus d’en-
trainement.

Le paramétre batch size est défini & 64, ce qui indique que 64 échantillons d’entrai-
nement sont utilisés a chaque itération pour mettre a jour les poids de notre approche

Pour évaluer les performances de SR-DNN pendant ’entrainement, nous utilisons les
données de validation X test et les étiquettes de validation y test. Cela nous permet
de surveiller la perte (loss) et la précision (accuracy) Cela nous donne une indication
de la capacité du notre approche a généraliser et a faire des prédictions précises sur de
nouvelles données.

La figure 4.5 ci-dessous présente des informations qui donnent un apercu des per-
formances du modéle a la derniére épochs d’entrainement. Ces informations incluent la
valeur de la perte (loss) et la précision (accuracy)

Epoch 18/18
128/128 [=========s==s=================] - 15 4ms/step - loss: 8.8166 - accuracy: &.283%

FIGURE 4.5 — L’entrainement du RS-DNN

Prédiction des données de test : Une fois 'entrainement terminé, nous utilisons
SR-DNN pour effectuer des prédictions sur les données de test X test. Ces prédictions
sont obtenues en appelant la méthode predict du modeéle et les résultats sont stockés
dans la variable y pred.

Evaluation de SR-DNN : Les performances de SR-DNN sont évaluées en compa-
rant les prédictions y pred aux véritables étiquettes de test y _test. Différentes mesures
d’erreur sont calculées pour évaluer la qualité des prédictions et évaluer les performances
de notre approche. Dans cette partie, nous présentons les métriques que nous utilisons
pour évaluer les performances de notre approche :

La Mean Squared Error , ou erreur quadratique moyenne , est une mesure
couramment utilisée pour évaluer la performance d’'un modéle . Elle calcule la moyenne
des carrés des écarts entre les prédictions du modéle et les valeurs réelles correspon-
dantes. La formule mathématique de la MSE est la suivante [3§] :

I )
MSE = — > (i — i)
i=1
ou n est le nombre total d’échantillons, y; est la valeur réelle de I’échantillon ¢, et ¢;
est la valeur prédite de I’échantillon 2.
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La Mean Absolute Error(), ou erreur absolue moyenne, est une autre mesure cou-
ramment utilisée pour évaluer la performance d’un modéle . Contrairement a la MSE
qui calcule les écarts au carré, la [MAE] calcule la moyenne des valeurs absolues des
écarts entre les prédictions du modéle et les valeurs réelles correspondantes|38].

La formule mathématique de la MAE est la suivante :

1n
AE:— Z'—Ai
M nE |vi — Uil

i=1

Root Mean Squared Error (RMSE]) : il s’agit de la racine carrée de I'erreur quadra-
tique moyenne, qui mesure l'erreur moyenne entre les prédictions et les vraies valeurs
en prenant en compte la direction de 'erreur.|3§]

n

1
RMSE =, | — i — Ui)?
- ;(y 9i)
ol n est le nombre d’échantillons ou d’observations, y i est la valeur réelle de la
variable cible pour le 7-éme échantillon, y _iest la valeur prédite de la variable cible pour
le i-éme échantillon, et sum représente la somme des valeurs pour tous les échantillons.

R-squared (R?2) : il s’agit d’'une mesure de I'ajustement du modeéle aux données ,
qui indique la proportion de la variance totale expliquée par le modéle. La valeur du
R? varie de 0 & 1. Voici sa formule mathématique :[38]

E
32:1_£

ou SSE (Sum of Squared Errors) représente la somme des carrés des écarts entre les
valeurs prédites et les valeurs réelles, et SST (Total Sum of Squares) représente la somme
des carrés des écarts entre les valeurs réelles et la moyenne des valeurs réelles.

En résumé, le modéle est entrainé pendant 10 epochs avec une taille de batch de
64. Les prédictions sont ensuite calculées sur les données de test et les performances
du modéle sont évaluées & 'aide de différentes mesures d’erreur. Dans notre exemple,
le modéle semble obtenir de bons résultats avec un faible MSE, MAE, RMSE et un R?
élevé, ce qui suggére une bonne adéquation aux données de test.

Validation de SR-DNN

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus par notre approche SR-
DNN . Ces résultats sont essentiels pour évaluer la performance du modéle de recom-
mandation. Lors de I’évaluation du modeéle, les mesures suivantes ont été obtenues : une
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loss (erreur) de 0.0240 et une accuracy (précision) de 0.2096. Etant donné que 'accu-
racy est relativement faible, différentes mesures d’erreur ont été utilisées pour évaluer
la qualité des prédictions de notre approche.

En ce qui concerne les métriques d’erreur, la Mean Squared Error (MSE) est de
0.02, ce qui indique que les prédictions du modéle ont une erreur quadratique moyenne
de 2%. Une MSE plus faible est généralement préférée, car cela signifie que le modéle
est capable de prédire les valeurs cibles avec moins d’erreur.

De plus, la Mean Absolute Error est de 0.09, ce qui signifie que les prédictions
du modéle ont une erreur moyenne absolue de 9%. Une[MAF] plus faible est généralement
préférée, car cela indique que le modéle parvient a prédire les valeurs cibles avec une
plus grande précision.

Le Root Mean Squared Error (RMSE]|) est de 0.13, ce qui correspond & une erreur
quadratique moyenne des prédictions du modele. Une RMSE] plus faible est préférée.
Les résultats obtenus sont présentés dans le graphe dans la figure suivante 4.6

Métriques d'erreur

0.14

0.12 1

0.10 4

0.08 1

Valeur

0.06 1

0.04 4

0.02 +

0.00 -

MAE MSE RMSE
Métrique

FIGURE 4.6 — Evaluation des métriques d’erreur

Une autre métrique utilisée est le coefficient de détermination R? qui mesure la
proportion de la variance de la variable cible . Un R2 de 0.99 indique que SR-DNN
explique 99% de la variance de la variable cible. Un R2 élevé est généralement considéré
comme un bon indicateur de performance, car il indique que notre approche parvient
a capturer une grande partie de la variation de la variable cible.
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La figure 4.7 représente un graphe de comparaison entre les valeurs réelles et les
valeurs prédites, avec le coefficient de détermination. L’axe X représente les valeurs
réelles de I’étoile, allant de 1 & 5, et chaque groupe de points dans le graphique représente
un échantillon individuel. L’axe Y représente les valeurs prédites par notre modéle.

Une ligne diagonale en rouge est tracée pour illustrer 'idéal ou les valeurs prédites
seraient parfaitement égales aux valeurs réelles. Les points bleus sur le graphique in-
diquent dans quelle mesure les valeurs prédites s’éloignent ou se rapprochent des valeurs
réelles de I'étoile. L’objectif de ce graphique est d’avoir les points bleus situés prés de la
ligne rouge, ce qui indiquerait que les valeurs prédites sont proches des valeurs réelles
de I'étoile.

Prédictions vs Réalité (R? = 0.99)

Valeurs préedites
[¥5)
1
[ ]
\
.
\
\
Ay
AY
!\
%
“
\
\
\
[ ]

T T T
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Valeurs réelles

FIGURE 4.7 — Comparaison des valeurs réelles ’etoile’ et prédites avec coefficient de
détermination
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Chapitre 5

Implémentation

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous avons validé notre approche en 'appliquant au domaine
de la recommandation d’un séjour touristique basé sur les informations fournies par
I'utilisateur. Pour mieux comprendre le fonctionnement du notre approche SR-DNN |
nous avons décrit en détail les différentes étapes a suivre.

5.2 Etude de cas

Pour valider notre approche, nous I’avons appliquée au domaine de la recommanda-
tion d’un séjour touristique en se basant sur les informations fournies par 'utilisateur.
Afin de mieux comprendre le fonctionnement du programme, voici une explication dé-
taillée des différentes étapes a suivre :

Tout d’abord, les noms de destinations et les types d’hébergement sont récupérés
a partir du DataFrame appelé "train data". Ces informations sont ensuite stockées
dans des dictionnaires afin de créer une correspondance entre les codes d’encodage et
les noms réels des destinations et des types d’hébergement.

Ensuite, 'utilisateur est invité a fournir certaines informations essentielles, telles
que son age, son budget, son intérét de voyage et la durée prévue du voyage.la figure
représente les informations fournies par 1'utilisateur 4.8 tel que ’age le budget la durée
de voyage et I'intérét de voyage

Quel est votre age ? 23
Quel est votre budget ? 2588

Quel est votre intérét de voyage ? plage
Combien de jours durera votre voyage ? 22

FIGURE 5.1 — Les informations fournit par 'utilisateur
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Un nouveau DataFrame, nommé "new data", est créé pour contenir les informa-
tions fournies par I'utilisateur, ainsi que des colonnes supplémentaires pour les variables
catégorielles telles que "Type Hébergement" et "destination". le nouveau DataFrame
et représenté dans la figure 4.9

nom age Budget durée duvoyage Intéréts Voyage Type Hébergement destination etoile

0 utilisateur 23 2500 22 plage 0

FIGURE 5.2 — Un nouveau DataFrame

Les variables catégorielles sont encodées a 1'aide de I'encodeur de labels (LabelEn-
coder) de la bibliothéque scikit-learn. Cela permet de convertir les valeurs catégorielles
en valeurs numériques afin de les utiliser dans le modéle de prédiction. Les variables
numériques sont normalisées & I’aide d’un objet StandardScaler de la bibliotheque scikit-
learn. La normalisation est effectuée pour mettre toutes les variables numériques a la
méme échelle.

Une fois les données préparées, le modeéle est utilisé pour faire une prédiction en
utilisant les informations fournies par 1'utilisateur.

Les noms des destinations recommandées et les types d’hébergement correspondants
sont extraits des dictionnaires créés précédemment, afin d’obtenir les noms réels associés
aux identifiants. La Figure 4.10 présente les résultats recommandés, qui incluent a la
fois une destination et un type d’hébergement, tous deux encodés.

destination Type Hébergement
B 17 66

FIGURE 5.3 — Une destinations et un types d’hébergement encoder

Enfin, les recommandations sont affichées en utilisant les noms de destinations et
les types d’hébergement correspondant aux identifiants, pour donner & l'utilisateur une
recommandation de voyage. les résultats d’exécution de notre approche

# Afficher Les recommandations avec les noms de destinations et de types d'hébergement correspondant aux identifiants
for index, row in recommandations.head(5).iterrows():
destination = row[ 'destination’]
type_hebergement = row['Type Hébergement']
print(“Pour votre séjour, je vous recommande de visiter {}, et de séjourner 3 {}".format(destination, type_hebergement))

Pour votre séjour, je vous recommande de visiter France, et de séjourner & Mdvenpick Hotels & Resorts

FIGURE 5.4 — Résultats d’exécution de notre approche
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En résumé, notre approche SR-DNN combine des informations fournies par 1'utili-
sateur avec un modele de prédiction pour recommander des destinations de voyage et
des types d’hébergement adaptés a ses préférences.

5.3 Conclusion

Bien que le score de précision de SR-DNN sur les données de validation (val accuracy)
soit faible, ce qui suggére que le modeéle pourrait avoir des difficultés a généraliser ses
prédictions sur de nouvelles données, les résultats obtenus indiquent que notre approche
SR-DNN a réussi a minimiser la perte lors de ’entrainement et présente des valeurs
d’erreur (MSE, MAE, RMSE) relativement faibles. De plus, le coefficient de détermina-
tion R? est élevé, ce qui indique que le modeéle explique une grande partie de la variance
de la variable cible. Cependant, pour garantir la performance globale de SR-DNN, des
améliorations supplémentaires pourraient étre nécessaires, notamment en augmentant
la précision sur les nouvelles données.

46



Conclusion

Dans notre étude, nous avons souligné 'importance de U'intelligence artificielle (IA)
et de 'apprentissage en profondeur pour améliorer la prise de décision grace aux sys-
téemes de recommandation. Les systémes de recommandation basés sur le deep learning,
tels que notre approche SR-DNN;, offrent des avantages significatifs en termes de préci-
sion et de pertinence des recommandations. Ces approches permettent d’optimiser les
résultats en proposant des recommandations personnalisées qui prennent en compte les
préférences de chaque utilisateur. Cela peut conduire a une meilleure satisfaction de
'utilisateur et & une amélioration de I'expérience Malgré un score de précision (accu-
racy) relativement faible de 20% sur les données de validation, les résultats obtenus
dans notre approche proposée, nommée SR-DNN, ont démontré une performance sa-
tisfaisante avec des erreurs quadratique moyenne (MSE) et moyenne absolue (MAE)
de seulement 2% et 9%, respectivement, ainsi qu'un root mean squared error (RMSE)
de 13%. Ces faibles valeurs d’erreur indiquent que le modéle est capable de minimi-
ser I'erreur de prédiction. De plus, un R? de 0.99 indique que SR-DNN explique 99%
de la variance de la variable cible. Il est important de noter que, bien que notre ap-
proche ait montré une performance satisfaisante, il est essentiel d’améliorer ’accuracy
pour garantir une meilleure précision et une meilleure généralisation des prédictions
sur de nouvelles données. Des améliorations supplémentaires pourraient inclure I’ajout
de nouvelles fonctionnalités, ’exploration de techniques d’optimisation avancées, ou
encore 'augmentation de la taille et de la diversité des données d’entrainement. Ces
améliorations pourraient contribuer a renforcer I'efficacité globale de notre approche en
améliorant la précision et la fiabilité des prédictions.
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Résumé

Ce projet de fin d’études se concentre sur l'utilisation d’outils d’intelligence
artificielle pour aider les utilisateurs & prendre des décisions . Notre approche
repose sur 'utilisation de la recommandation comme moyen d’assistance. Pour
cela, nous avons développé une nouvelle approche SR-DNN(systeme de recom-
mandation basé sur 'apprentissage profond.)

L’objectif principal de notre approche était d’améliorer les recommandations
fournies aux utilisateurs afin de les guider vers des décisions pertinentes. Pour
illustrer son fonctionnement, nous avons choisi de 'appliquer spécifiquement
dans le domaine du tourisme. Ainsi, notre systeme permet d’effectuer des
choix concernant un séjour touristique en se basant sur les données fournies
par 'utilisateur.

Grace a l'utilisation des informations saisies par 1'utilisateur, notre approche
est en mesure de suggérer une destination et un type d’hébergement correspon-
dant a ses préférences. En combinant les techniques de I’apprentissage profond
et de la recommandation, nous avons pu proposer des recommandations per-
sonnalisées et pertinentes.

Abstract

This final year project focuses on the utilization of artificial intelligence tools
to assist users in making informed decisions. Our approach relies on recommen-
dation as a means of assistance. To achieve this, we developed a novel approach
called SR-DNN (Deep Learning-based Recommendation System).

The primary objective of our approach was to enhance the recommendations
provided to users and guide them towards relevant decisions. To demonstrate
its functionality, we specifically applied our system in the tourism domain. Con-
sequently, our system facilitates decision-making regarding a tourist trip based
on user-provided data.

By leveraging the user-inputted information, our approach is capable of sug-
gesting a destination and accommodation type that align with their preferences.
Through the combination of deep learning techniques and recommendation sys-
tems, we were able to provide personalized and meaningful recommendations.
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