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Résumeé

Aujourd’hui, la quantité de données générées dans le e-commerce quotidiennement est énorme.

Il est donc difficile pour les utilisateurs de trouver les informations dont ils ont besoin.

Nous allons proposer une application web de commerce électronique offre aux clients une
expérience d'achat en ligne pratique et efficace. Grace a cette application, les utilisateurs
peuvent parcourir une large gamme de produits et acheter en ligne en toute simplicité.

L'une des caractéristiques de cette application est son systéme de recommandation, qui alimenté
par des algorithmes d’apprentissage automatique. Ces algorithmes analysent les préférences
passées des clients et leur comportement d’achat pour améliorer leur expérience d'achat en ligne

et les aidant a découvrir de nouveaux produits susceptibles de les intéresser.

Mots clés: systéme de recommandation, application web, algorithme d’apprentissage,

commerce électronique.



Abstract

Today, the amount of data generated in e-commerce on a daily basis is enormous. Therefore, it
is challenging users to find the information they need.

Our e-commerce web application provides to customers with a convenient and efficient online
shopping experience. Through this application, users can browse a wide range of products and
make online purchases with ease, saving time and effort. Before making a purchase, customers

have the option to perform a simple or advanced search.

One of the features of this application is its recommendation system, which is powered by
machine learning algorithms. These algorithms analyze customers' past preferences and
purchasing behavior to improve their online shopping experience and help them discover new

products that might interest them.

Keywords: recommendation system, e-commerce, web application, Machine learning

algorithm.
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Introduction générale

Le commerce électronique a révolutionné la facon dont nous achetons des produits en ligne, en
supprimant les barriéres géographiques et temporelles pour offrir aux consommateurs et aux
entreprises des opportunités. Cela a conduit a une concurrence entre les différentes entreprises.
Chague entreprise a réfléchir a des moyens de se démarquer et de proposer des expériences de

consommation optimale.

De nombreux chercheurs accordent plus d'attention a la création d'un outil logiciel adapté qui
peut aider les utilisateurs a obtenir des ressources/produits adaptées avec ces préferences, ce
systeme appelé le systeme de recommandation.

Dans notre travail, nous sommes intéressés au développement d'une application web e-
commerce doté un systeme de recommandation. Ce systeme est aidé les utilisateurs a découvrir
et a choisir des produits en fonction de leurs préférences et de leur comportement d'achat
précédent, qui base sur deux modéles, le premier est un modéle prédictive basé sur les
évaluations précedentes (ratings) des utilisateurs. Nous allons utiliser une méthode de filtrage
collaboratif par lI'algorithme « Baseline Only » pour prédire les évaluations futures des produits
en se basant sur les tendances et les préférences des utilisateurs. Le deuxiéme modeéle est basé
sur les associations en utilisant de I'algorithme « FP-Growth ». Cet algorithme permet d'extraire
des regles d'association a partir des données d'achat des utilisateurs. Ces régles d'association
permettent de recommander des produits en fonction des habitudes d'achat passées des

utilisateurs, en suggérant des produits complémentaires.

Nous avons suivi le processus de développement Unified Process (UP) pour concevoir notre
application web, tout en utilisant le langage de modélisation Unified Modeling Language
(UML) pour la représenter. Pour ce qui est de I'implémentation, nous avons opté pour les
langages de programmation Python et PHP, intégrant le framework web Laravel 10. De plus,
nous avons exploité plusieurs bibliotheques comme Scikit-Learn d'apprentissage automatique,
et Surprise qui fournir des algorithmes pour les system de recommandation collaboratif, et la

bibliotheque fpgrowth_py qui fournir des algorithmes d'extraction de regles d'association.
La thése est divisée en quatre chapitres comme suit :

Le premier chapitre présente une vue générale sur l'apprentissage automatique et les systemes
de recommandation, nous définissons d’abord l'apprentissage automatique, et ses différents

types. Ensuite nous définissons ce qu’est un systéme de recommandation, et nous détaillons les



principales étapes pour se développée, ainsi ses différents types et déterminons les avantages et

inconvénients de chaque approche.

Dans le deuxiéme chapitre nous allons définissons le processus utilisé pour le développement
d'application web, et nous détaillons ses différentes phases. Par la suite, nous élaborerons les

deux phases de spécification et spécification détaillée des besoins.

Dans le chapitre 3, nous continu les deux phases d'analyse et de conception du processus de
développement d'application web. Ensuit nous expliquons les deux approches que nous avons

proposée pour le développement de notre systeme de recommandation.

Et le dernier chapitre se base sur les détails d’implémentation de notre application web et de
mise en ceuvre de notre system de recommandation, ainsi qu’a la présentation des résultats
obtenus, enfin nous expliquons l'intégration du systeme de recommandation dans I'application

web.



CHAPITRE 01

Systeme de recommandation et

apprentissage automatique

1 Introduction

Les systemes de recommandation sont utilisés dans de nombreux contextes différents, tels que
le commerce électronique, la publicité en ligne et les réseaux sociaux. Ces systémes sont
largement utilisés comme un moyen de vente et comme une ressource renouvelable pour

améliorer sans cesse les connaissances des clients.

Dans ce chapitre, nous commencerons par expliquer I'apprentissage automatique, en détaillant
les différents types d'apprentissage automatique. Ensuite, nous présenterons les systémes de
recommandation, en décrivant les étapes clés de ce processus. Enfin, nous aborderons les
techniques utilisées dans les systemes de recommandation, telles que la recommandation

collaborative et basée sur le contenu.
2 Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (machine learning en anglais) est une branche de l'intelligence
artificielle qui se concentre sur le développement de méthodes et d'algorithmes permettant aux
systemes informatiques d'apprendre a partir de données et d'améliorer leurs performances avec
I'expérience, sans étre explicitement Il existe plusieurs types d'apprentissage automatique, voici
quelques définitions :
e Définition 1
« L'apprentissage dénote des changements dans un systeme qui lui permettent de faire la

méme tache plus efficacement la prochaine fois ». [1]
e Définition 2
« L'apprentissage automatique fait référence au développement, a I'analyse et a

I'implémentation de méthodes qui permettent a une machine (au sens large) d'évoluer grace a



un processus d'apprentissage, et ainsi de remplir des taches qu'il est difficile ou impossible de

remplir par des moyens algorithmiques plus classiques ». [2]

Définition 3
« Un programme informatique apprend a partir de [’expérience E par rapport & une classe

de tdches T et une mesure de performance P, si sa performance a l’exécution de tdiches de

T, mesurée par P, s’ améliore avec l'expérience E ». [3; 4]

Il existe plusieurs approches en apprentissage automatique, dont les principales sont :

Visualisation de Ciblage
mégadonnées

Classification
d'images

Détection de
fraude a
lidentité

marketing

Apprentissage
auto- |
supervisé

Apprentissage

Apprentissage
non-supervisé

supervisé

stéme de i révisions
recor::wandation Appre ntlssage :nétéorologiques
automatique

Apprentissage
profond

Décisions en

temps réel

Apprentissage
par
renforcement
Navigation Apprentissage
robotique de taches

Figure 1: Les différents types d’apprentissage

2.1 Apprentissage supervisé

Dans ce type d'apprentissage, un modéle est entrainé sur un ensemble de données etiquetées,

ou

les entrées sont associées a des sorties désirées. Le modéle apprend a généraliser a partir de

ces exemples étiquetés afin de faire des prédictions précises sur de nouvelles données non vues.

[5]

Types d’apprentissages supervises sont :

- Classification

- Regression



2.2 Apprentissage non supervisé

Dans I'apprentissage non supervise, le modele explore des données qui ne sont pas éetiquetées

et cherche a découvrir des structures ou des modéles intrinséques.

L'objectif est de découvrir des structures intrinseques, des motifs ou des groupes au sein des

données, sans avoir de réponses attendues. [5]
L’apprentissage non supervisé peut étre subdivisé en :

- Clustering

- Les régles d’association
2.3 Apprentissage par renforcement

Dans I'apprentissage par renforcement, un algorithme ou un agent apprend en interagissant avec
son environnement dynamique afin d'atteindre un objectif spécifique. L'agent apprend sans

I’intervention d’un humain basé sur 1’observation.

Ces types d'apprentissage peuvent étre utilisés individuellement ou en combinaison, en fonction
des besoins spécifiques de la tache et des données disponibles. [5]

3 Les algorithmes d'apprentissage automatique dans RS

Un systeme de recommandation basé sur I'apprentissage automatique (RS basé sur ML) est un
type de systeme de recommandation qui utilise des techniques d'apprentissage automatique
pour analyser les données et fournir des suggestions personnalisées aux utilisateurs. L'objectif
principal de ces systemes est de predire les préférences et comportements futurs des utilisateurs
en fonction des interactions passées avec les éléments du systéme (produits, articles, films,

chansons, etc.). [7]
4 Définition d’un systéme de recommandation

Il existe différentes définitions pour les systemes de recommandation en raison des diverses
classifications qui leur sont attribuées. Néanmoins, Robin Burk propose une définition générale
qui les décrit de la maniere suivante :

« Des systémes capables de fournir des recommandations personnalisées permettant de guider
['utilisateur vers des ressources intéressantes et utiles au sein d'un espace de données

important ». [8]



Un systéeme de recommandation est un systéme qui permet de fournir a chaque utilisateur les
éléments (items) les plus susceptibles de I’intéresser.

Un systeme de recommandation repose sur trois éléments de base : un ensemble d’utilisateurs,
un catalogue d’items et une collection de retours d’utilisateurs.

Le but des systémes de recommandation est d'aider les utilisateurs a trouver rapidement des
informations ou des contenus qui correspondent a leurs intéréts parmi la grande quantité
d'informations disponibles sur Internet, et ce sans demande directe de I'utilisateur. Ils le font en
analysant les interactions des utilisateurs avec les informations qu'ils ont déja consultées. Ces

interactions peuvent inclure des achats, des ajouts au panier, des clics sur des produits, etc. [9]
5 Les etapes principales de la recommandation

Un systéme de recommandation requiert généralement quatre (04) étapes, et qui sont illustrés

dans la figure suivante :

| |

h

N

[ |
A 4
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Figure 2: Les étapes d'un systéme de recommandation.

5.1 Collecte des données

La collecte d'un certain nombre de données sur le comportement des clients, telles que
leurs achats passés, leur historique de navigation, leurs avis et leurs notes, est la premiére
étape du processus de recommandation. Une fois les données collectées, les ingénieurs
les prétraitent en les nettoyant, en supprimant les doublons et en gérant les valeurs
manquantes. Ces données sont ensuite transformees dans un format approprié pour les

algorithmes d'apprentissage automatique. [10]



Il existe deux types de collecte d'informations :

- Explicite

Les données sont obtenues par 1’évaluation directe de 1’utilisateur comme des notes (ratings)
ou un avis (like), parmi ces avantages pas d’ambigiiité sur les gouts et les centres d’intérét de

I’utilisateur et son inconvénient biais de déclaration, exagération souvent. [10]

Commentaires client
4,7 sur 5

477 évaluations globales

5 étoiles | 85%
4 étoiles [ 7%
3 étoiles | 2%
2 étoiles | 2%
1 étoile  [J 4%

Figure 3 :Un exemple du feedback explicite (Source Amazon).
- Implicite
Les données sont obtenues par I'évaluation indirecte de I'utilisateur. Par exemple, les systémes
de recommandation observent si I'utilisateur achéte un produit ou la durée passée sur une page.
Leur avantage est I'objectivité, mais leur inconvénient est la grande volumeétrie et I'absence

d'indication sur I'appréciation. [10]
5.2 Sélection du modele

La sélection du modele dans un systeme de recommandation est une étape essentielle qui
détermine le type d'algorithme ou de méthode utilisé pour genérer des recommandations
personnalisées pour les utilisateurs. Cette étape implique le choix d'un type de systeme
(collaboratif, basé sur le contenu ou hybride), de la taille des données disponibles, du domaine

spécifique du systeme et des objectifs de celui-ci. [42]



5.3 La preédiction

La prédiction est un élément clé des systémes de recommandation, car elle permet au systeme
de personnaliser les suggestions en fonction des préférences prévues de I'utilisateur. Cela

contribue & améliorer I'expérience de I'utilisateur en lui fournissant du contenu ou des produits

qui correspondent mieux a ses godts et a ses besoins. [10]

5.4 Extraction de la liste de recommandations

L'extraction de la liste de recommandations est I'étape qui consiste a calculer une liste d'articles
que l'utilisateur est susceptible d'apprécier. Cette liste est appelée liste Top-N, car elle contient
les N articles les mieux classes. Les listes de recommandations sont calculées en attribuant des

scores aux articles en fonction de leur popularité ou de leurs préférences. [10]
6 Techniques de recommandation

- Filtrage actif

Ce systeme utilise pour ses prédictions les avis explicites des utilisateurs. C'est-a-dire que les

utilisateurs sont invités a donner leur opinion (le plus souvent grace a un systeme de note), par

exemple 1 étoile pour "je n'aime pas" et 5 étoiles pour "j'aime beaucoup”. Ces avis sont ensuite
transformés en valeurs numériques afin de pouvoir étre utilisées par les algorithmes de
recommandation.

Cette méthode présente deux avantages :

e Elle permet de reconstruire facilement I'historique d'un individu.

e Elle évite d'agréger des informations qui ne correspondent pas a un unique utilisateur (par
exemple, plusieurs personnes qui évaluent le méme produit ou une personne qui évalue un
produit pour le compte d'un tiers).

Son principal défaut est que les informations recueillies peuvent contenir un biais de

déclaration.

- Filtrage passif

Ce systeme analyse le comportement de l'utilisateur en arriere-plan, sans lui demander de

donner son opinion. 1l en déduit ses golts et préférences sans qu'il ait besoin de les déclarer.

Cette méthode est utilisée par Facebook et Amazon.

Elle présente deux avantages notables :

e Aucune information n'est demandée aux utilisateurs.

e Les données récupérées sont justes et ne contiennent pas de biais de déclaration.
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Les systéemes de recommandation sont efficaces grace aux approches suivantes :
6.1 Recommandation démographique

La recommandation démographique est une méthode simple qui consiste a proposer des items
en fonction du profil démographique de I'utilisateur. Elle fonctionne en classant les utilisateurs
en plusieurs groupes en fonction de leurs informations démographiques, telles que le sexe, I'age,
la profession, la localisation, la langue, le pays, etc. [11]
e Avantages

- N’exige aucun historique d’estimations.
e Inconveénients

- Probléme de confidentialite.

- Utilisateur avec un gout unique.

- Nouvel item.

o Exemple de systéme de recommandation basé sur le filtrage démographique

Le systéeme de recommandation ALAMBIC est généré des recommandations en se basant sur
les commentaires précédents des utilisateurs sur les mémes caractéristiques démographiques
(I’age, le sexe, le niveau d’éducation, la richesse, la situation géographique, etc.). Ce systeme
obtient de maniére adéquate les objectifs de la protection de la vie privée dans les systemes de

recommandation de I'e-commerce. [12]

O
F. -

LUn groupe de femme
(meme sexe)

. Article
Recommandation

Figure 4 : SR démographique.
6.2 Les approches basees sur le filtrage collaboratif (model-based

collaborative filtering CF) :

Les systémes basés sur le filtrage collaboratif sont s’appuyant sur le partage d'opinions entre

les utilisateurs pour produisent des recommandations par le calcul de la similarité entre les



préférences d’un utilisateur et s’elle d’autres utilisateurs. 1ls se bases sur les matrices des
évaluations. [13,14]

e Matrice d’évaluation User-item

La matrice d'évaluation est un tableau ou chaque ligne représente un utilisateur, chaque colonne
représente un élément spécifique et chaque entrée représente la note donnée par I'utilisateur a
I'élément particulier. La figure 4 montre un exemple de matrice de notes utilisateur-élément
dans un systeme de recommandation de commerce électronique ou les utilisateurs expriment
leurs préférences pour les éléments (produits) en utilisant une échelle de notation a cing points.
Les éléments avec un point d'interrogation (note inconnue) sont invisibles pour I'utilisateur
correspondant. Cependant, les utilisateurs ne notent qu'un petit nombre d'éléments, ce qui

provoque une rareté dans la matrice.

Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5
User 1 5 3 3 5
User 2 2 4 3 4
User 3 5 3 5 4
User 4 3 4 2 1
User 5 5 5 3 2

Tableau 1: Un exemple d’une matrice d’évaluation pour des feedbacks explicites.

Item 1 Item 2 Item 3 Item4 | Item5
User 1 1 1 1 1
User 2 1 1 1 1
User 3 1 1 1 1
User 4 1 1 1 1
User 5 1 1 1 1

Tableau 2: Un exemple d’une matrice d’évaluation pour des feedbacks et implicites.

Cette approche se base sur les méthodes suivantes :
6.2.1 Approches basées sur la mémoire / le voisinage

La meéthode de filtrage collaboratif basée sur les voisins, également connue sous le nom de
Neighborhood-Based Collaborative Filtering (NBCF), fait partie des premiers algorithmes de
filtrage collaboratif. Elle repose sur I’hypothése que les utilisateurs qui ont des préférences
similaires pour certains items ont également des préférences similaires pour d’autres items.
Pour prédire des produits similaires pour un utilisateur particulier, elle utilise une matrice de
vote contenant des notes pour les préférences d’un utilisateur. [15,16]

On peut distinguer deux types d’approches :



6.2.1.1 NBCF basé sur les utilisateurs

Cette technique de recommandation se base sur le principe de trouver des utilisateurs similaires
a 'utilisateur courant puis d’utiliser leurs évaluations pour prédire ce que 'utilisateur courant
peut aimer. Les utilisateurs similaires a 1’utilisateur courant, appelés voisins de cet utilisateur,
sont ceux qui ont un comportement d’évaluation similaire a celui de I’utilisateur courant. [17]
Herlocker et al. (1999) présente les 3 étapes de cette technique de recommandation :

1. Calculer la similarité entre 1’utilisateur courant et tous les utilisateurs du systéme

2. Sélectionner un sous-ensemble d’utilisateurs a utiliser comme recommandeurs. Il s’agit des

utilisateurs voisins les plus proches.
3. Calculer les prédictions en utilisant une combinaison pondérée des évaluations appartenant

aux voisins sélectionnés.
6.2.1.2 NBCF basé sur les items

Le filtrage collaboratif base sur les utilisateurs souffre de probléemes de montée en charge si la

base d’utilisateurs est importante. La technique du filtrage collaboratif basé sur les items a été

développée pour répondre a cette problématique. Cette technique est utilisée lorsqu’il s’agit de

trouver des items similaires a 1’item courant. [18]

Cette technique utilise les similarités entre les patterns des évaluations des items. Si deux items

ont tendance a avoir les mémes utilisateurs qui les aiment et les mémes utilisateurs qui ne les

aiment pas, alors ces items sont similaires. Les utilisateurs ont des préférences similaires pour

les items similaires.

Comme défini par Gabrielsson (2006), cette technique se compose de 3 étapes :

1. Calculer la similarité entre 1’item courant et tous les items du systeme.

2. Sélectionner les voisins les plus proches de I’item courant. Il s’agit des items les plus
proches.

3. Calculer les prédictions en utilisant un algorithme basé sur I’évaluation par 1’utilisateur

courant des items appartenant au voisinage de 1’item courant.

6.2.2 Approche basée sur le modéle

L'approche basée sur le modéle consiste a créer des modeles statistiques ou mathématiques qui
représentent les relations entre les utilisateurs et les éléments. Ces modéles sont construits a

partir des données d'évaluation et sont utilisés pour prédire les évaluations futures. [19]



e Avantages

La qualité de la recommandation peut étre évaluée plus les nombres d’utilisateurs est grande
plus la recommandation est meilleure.

La qualité de la recommandation peut étre évaluee.

Ne demande aucune connaissance sur le contenu de 1’item ni sa sémantique.
Inconvénients

Démarrage a froid, un item doit avoir été acheté au moins une fois pour étre recommandé,
Nouvel item.

Probléme de confidentialité

La construction des modeéles peut &tre complexe et nécessiter des calculs intensifs.

Mangue de contexte, les achats sont fortement motiveés par la date /heure.

Exemple de systémes de recommandation basés sur le FC

Le systéeme de recommandation Media Scout [20] est mis en ceuvre pour les laboratoires de la

télécom en Allemagne et il est utilisé dans les téléphones portables, pour recommander les items

médias tels que les clips et les bandes d’annonces des films. Le systéme offre de bonnes

recommandations pour les items évalués dans le passé et permet aussi de traiter les nouveaux

items pour le systeme.

Acheté par les deux utilisateurs
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Figure 5: SR le filtrage collaboratif .
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6.3 Les approches basées sur le profile/profiling :

Les recommandations basées sur le contenu consistent a établir des profils descriptifs des

utilisateurs, puis a comparer ces profils aux données rencontrées pendant leur navigation. Les

utilisateurs ont une forte probabilité d'aimer les items qui sont similaires a ceux qu'ils ont aimés

auparavant, c'est-a-dire I'expérience de I'utilisateur. Ces profils sont appris avec I'apprentissage

automatique, comme les arbres de décision, les réseaux de neurones et la classification naive

de Bayes.

La technique se base sur les caractéristiques des produits afin de recommander aux utilisateurs

de nouveaux produits avec lesquels ils sont déja susceptibles d'interagir.

Aucune information provenant d'un autre utilisateur n'est utilisée dans la recommandation. Pour

cette méthode, on pose I'hnypothese suivante : "L'utilisateur aime les items présentant les

caractéristiques du produit {nom de produit, marque, prix, date d'expiration, catégorie, etc.}

Nous lui recommandons les items présentant ces mémes caractéristiques. [21]

e Avantages

- Pas besoin dune large communauté d’utilisateurs pour Pouvoir effectuer de
recommandations.

- Une liste de recommandations peut étre générée méme s’il n’y a qu’un seul utilisateur.

- Prendre en considération les gouts uniques des utilisateurs.

- Pas besoin d’information sur les autres utilisateurs.

- Laqualité croit avec le temps.

e Inconvénients

- L’analyse du contenu est nécessaire pour faire une recommandation.

- Probléme de recommandation des images et de vidéos en absence de Métadonnées.

- Nécessite du profil d’utilisateur.

- Effet du bulle, recommandations toujours similaires aux anciens achats.

- Une faible diversité, recommandations groupées.

e Exemple de systemes de recommandation basés sur le contenu

Un systeme de recommandation basée sur le contenu pour recommander les documents

scientifiques susceptibles d'intéresser les auteurs connus de la base de donneées CiteSeer. [22]
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Figure 6: SR base sur le profile.

6.4 Recommandation hybride

Une combinaison des méthodes traditionnelles, a pour but de combiner les points forts des

techniques de recommandation afin de bénéficier de leurs avantages complémentaires. [23,24]

Un systeme hybride est généralement organisé en deux phases :

1. Effectuer de maniére 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'hybridation.

Les systemes de recommandation hybrides ont des multiples méthodes.

e Des exemples de systemes de recommandation hybrides

- Le systeme EntreeC est un systtme de recommandation hybride en cascade qui
recommande les restaurants pour les utilisateurs, en hybridant le filtrage basé connaissance
(basé raisonnement a base cas CBR) avec le filtrage social comme des techniques de
prédiction. [25]

- Le systeme de recommandation Daily Learner est un service adaptatif de recommandation
des informations (News), qui se base sur une méthode hybride par commutation. Il utilise

un hybride basé sur le contenu/collaboration dans lequel une méthode de recommandation
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basée contenu est employée en premier. Si le systéme basé sur le contenu ne peut pas faire
une recommandation avec suffisamment de confiance, alors une recommandation
collaborative est tentée. Cette commutation hybride n’évite pas complétement le probléme
de démarrage a froid, puisque les deux systemes, collaboratif et basé contenu, souffre du

probleme de nouvel utilisateur. [25]

7 Les Problemes des Systemes de Recommandation

e Evolutivité (Scalability)

L'évolutivité est la capacité d'un systeme & traiter efficacement une quantité croissante
d'informations. L'explosion des données des systémes de recommandation générés par
I'énorme croissance de I'information sur Internet est un défi face a une demande d'information

en constante augmentation. [25]

e Le probléme de I’évolutivité de données

Le grand nombre des utilisateurs et des items dans les systemes de recommandation peuvent
étre ralentir la procédure de recommandation de maniere significative depuis les algorithmes
basés sur la mémoire pour sélectionner les plus proches voisins, ce qui exigera trop de calculs.
[25]

e Le probléme de sur-spécialisation

Le probleme de sur-spécialisation dans les systemes de recommandation se produit lorsque les
modeles deviennent trop spécifiques aux données d'entrainement, entrainant un manque de
diversité dans les recommandations, des difficultés avec les nouveaux utilisateurs ou éléments,
une sensibilité au bruit dans les données, et une mauvaise adaptation aux changements de
préférences des utilisateurs. Pour atténuer ce probleme, on peut utiliser des techniques de
régularisation, incorporer des informations contextuelles, utiliser des modéles hybrides, mettre
a jour régulierement les modeles et utiliser des métriques d'évaluation appropriées pour
surveiller les performances des systemes de recommandation. L'objectif est de fournir des

recommandations plus diversifiées et pertinentes aux utilisateurs. [25]

e Le probléme de la parcimonie de donnees (Sparcity problem)

Ce probleme est spécifique aux systémes collaboratifs et il survient quand un utilisateur donné
évalue seulement un petit nombre d’items. En conséquence, la matrice des évaluations présente
de nombreuses cellules vides, ce qui conduit a avoir des difficultés pour calculer la similarité

entre les utilisateurs, et réduit énormément la préecision des predictions. [25]
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e Démarrage a froid (cold start problem)

Le démarrage a froid est le probléeme qui se produit dans la premiére période de I’utilisation

d’un systéme de recommandation.

Dans les systemes de filtrage collaboratif des évaluations des nouveaux items ne peut pas étre

recommandé¢ tant qu’aucun utilisateur ne 1'a évalué.

Dans les systemes basés sur contenu il est impossible de prédire les préférences lorsque vous
avez un nouvel utilisateur dans le systeme en raison d’un manque des données disponibles

nécessaires pour la génération d’un processus de recommandation précises de haute qualité.

[25]

8 Les métriques de la similarité
Pour que le systéme puisse identifier des produits similaires que nous pourrions aimer ou

évaluer, il faut utiliser des métriques de similarité. 1l existe plusieurs méthodes :

8.1 Meétrique de similarité cosinus
Parfait pour les recommandations basées sur le contenu, trouve la similarité d'une paire

d'éléments

produit (o, 1)

produita
(a, 1)

O produit=
(a1, 0)

Figure 7: la similarité

Trouver des angles a partir d'ensembles de données nécessite une formule plus complexe
A.B
AIHIBII

e A-B représente le produit scalaire entre les vecteurs A et B.

cos(0) =

e |IAll représente la norme (longueur) du vecteur A.
e |IBIl représente la norme (longueur) du vecteur B.

e Le cos d’un angle qui se trouve entre deux produits. [44]
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8.2 Le coefficient de corrélation de Pearson

Le coefficient de corrélation de Pearson mesure de liaison linéaire entre deux variables
numériques en calculant le rapport entre leur covariance et le produit non nul de leur écart type.
Il permet ainsi de mesurer la similarité entre deux produits i et j. seuls les items notés sont pris

en compte.

Si le coefficient de corrélation de Pearson proche de 0 les deux produits est indépendamment,
et si égale a 1 indique que les deux produits ont une forte dépendance, et celle de -1 indique

qu'ils ont deux produits totalement opposés. [27]

Forte corrélation Corrélation faible Aucune corrélation

Figure 8 : résultat de corrélation

cov(x,y)
T e
X,y : Deux variables aléatoires.
o(x) : C'est I'écart type de la variable x.
o(y) est I'écart type de la variable y.

COV/(x, y) : Cela représente la covariance entre les variables x et y.

9 Conclusion

Les systéemes de recommandation devenus largement utilisés, dans ces derniéres années. Dans
ce chapitre, nous avons défini ce que sont les SR et les différentes classifications qui existent.
Nous avons présenté les principales techniques de recommandation et les étapes a suivre pour
construire ces systemes. Nous avons conclu en donnant quelques-uns des défis rencontres dans

ce domaine.
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CHAPITRE 02

Analyse des besoins

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous entreprendrons une analyse de la situation actuelle. Pour ce faire, nous
avons opté pour I'approche simplifiée de développement préconisée par Pascal Roque. Cette
méthodologie nous permettra d'examiner en détail les différentes phases de I'application. Au
cours de ce chapitre, nous identifierons les acteurs impliqués, les différents scénarios
d'utilisation, et nous élaborerons le diagramme des cas d'utilisation. Par la suite, nous fournirons
une description détaillée de chaque cas d'utilisation, en utilisant soit une approche textuelle soit

graphique, selon les besoins.

2 Processus de développement

Un processus de développement parfois appelé cycle de vie logiciel est une séquence d’étapes,
pour obtenir un systeme logiciel ou a I’évolution d’un systéme existant. L’objectif d’un
processus de développement est de produire des logiciels de qualité qui répondent aux besoins

de leurs utilisateurs dans des temps et des codts prévisibles.

3 Processus simplifié
Le processus que nous avons utilisé c’est un processus de développement des applications web,
c’est un processus simplifier qui se situe entre UP (Unified Process) et les méthodes agiles

actuellement populaires telles que XP (eXtreme Programming). [28]

4 Caractéristiques du processus simplifier du pascal roques

e Piloté par des cas d'utilisation comme le processus UP, mais beaucoup plus simple

e Relativement léger et contraint comme les méthodes agiles, mais sans négliger les

activités de modélisation en analyse et conception
e Fondé sur I'utilisation d’un sous-ensemble nécessaire et suffisant du langage UML.

e [’objectifici est de trouver le meilleur rapport (Qualité/Prix).
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5 Les phases du processus

5.1 Speécification des besoins

Cette phase consiste a comprendre le contexte du systeme, il s’agit d’Identifier les acteurs soit
un acteur principale ou secondaire et des cas d’utilisation sans oublier les relations entre ces cas

pour élaborer le diagramme de cas d’utilisation final. [28]

5.2 Spécification détaillée des besoins

Dans cette étape il faut détaillée les cas d’utilisation dans 1’étape précédente par une description

textuelle ou graphique de ses cas d’utilisation. [28]

5.3 Analyse

Identifier les concepts du domaine a partir de 1’expression initiale des besoins de notre étude

de cas, ajouter les attributs et les associations et typologie des classes d’analyse. [28]

54 Conception

Répartition de comportement du systéme entre les classes d’analyse et de nous décrire les

interactions correspondantes. [28]

55 Implémentation

L'objectif de cette phase est de développer le logiciel conformément aux spécifications et a la
conception. Les développeurs doivent utiliser des techniques et des outils de développement

appropriés pour garantir la qualité du logiciel. [28]
5.6 Teste

L'objectif de cette phase est de tester le logiciel pour s'assurer qu'il répond aux exigences des

utilisateurs pour garantir la qualité du logiciel. [28]
6 Spécification des besoins

6.1 ldentification des acteurs

Un acteur représente 1’abstraction d’un role joué par des entités externes (utilisateur, dispositif
matériel ou autre systeme) qui interagissent directement avec le systéme étudié. Un acteur peut
consulter et/ou modifier directement 1’état du systéme, en émettant et/ou en recevant des

messages éventuellement porteurs de données. [45]
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On peut distinguer deux types des acteurs :

e Acteur principal : nous appelons acteur principal celui pour qui le cas d’utilisation

produit un résultat observable.

e Acteur secondaire: les acteurs secondaires sont souvent sollicités pour des
informations complémentaires, ils peuvent uniquement consulter ou informer le systeme

lors de I’exécution du cas d’utilisation. [46]

Les acteurs de notre systéme sont :

6.1.1 Les acteurs principaux

e L’internaute : c’est la personne qui visite le site pour chercher et consulter des produits
pour I’acheter ou pour avoir une idée sur les types des produits exposé et les prix, c’est un
utilisateur inconnu c'est-a-dire n’est pas encore inscrit, qui peut choisir de créer un compte

afin de devenir client ou vendeur.

e Client : ¢’est un internaute qui déja créer un compte, qui peut effectuer une commande et
suivre le processus d’achat des produits en ligne.

e Vendeur : le vendeur une personne qui posséde un compte et également a la possibilité
de gérer ces produits.

e Administrateur : on peut 1’appelons aussi « Webmaster » qui mis en charge le bon

fonctionnement et la maintenance de I’application.
6.2 Les acteurs secondaires
o Systéme de paiement : nécessaire pour le paiement en ligne.
« Systéme de recommandation : pour afficher les préférences d’un utilisateur

6.3 Identification des cas d’utilisation

Un cas d’utilisation (use case) représente un ensemble de séquences d’actions réalisées par le
systéme et produisant un résultat observable intéressant pour un acteur particulier. Chaque cas
d’utilisation spécifie un comportement attendu du systeme considéré comme un tout, sans

imposer le mode de réalisation de ce comportement. [28].

Le tableau suivant représente la liste des cas d’utilisation, et montre les acteurs pour chaque

cas.
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Acteur Cas d’utilisation
e Créer compte (créer compte client, créer

compte vendeur)
L’internaute e Consulter les produits
o Effectuer recherche (Effectuer recherche

simple, Effectuer recherche détaillé)

e Ajouter produit dans le panier
e Consulter mon panier (Retirer produit,

Modifier quantité produit)

Client
e Effectuer une commande
e Consulter mes commandes
e Consulter mon profil
e Consulter mon profil  (Modifier
informations profil)
e Ajouter produit
Vendeur

e Consulter mes feedbacks
e Consulter mes produits (Modifier mon

produit)

e Consulter feedbacks

e Ajouter catégorie

. e Consulter catégorie (Modifier catégorie,

Administrateur _ _
Supprimer catégorie)

e Consulter compte (Bloquer compte,

Confirmer compte vendeur)

Tableau 3 : Présentation de la liste des cas d’utilisation et les acteurs.
6.4 Diagramme de cas d’utilisation

Nous présentons ci-dessous les diagrammes de cas d'utilisation individuels et le diagramme de

cas d'utilisation global.
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e Diagramme de cas d’utilisation globale
Coemm g
/ Consultar les prn-dmls w
ImtsmaLts
.. I"'n. ﬂI-"--|.
S S
. . ) Effectuer uns
outer produit recommandation
A lﬁa.ns-ln panisr sinchicas
- i ",
e ]
Cllsint ™

=N D

Administratear

Cansulter man profil
"

AN
/
]
|

{{.ﬂd-:r}}
da
reCommancatian

b

Figure 9 : Diagramme de cas d’utilisation globale.
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Diagramme de cas d’utilisation internaute
créer compte client
Careomrn >3
créer compte vendeur
/ Consulter les produits
-_._______...---"""f—
-
Internaute T Effectuer recherche
Effectuer recherche < simple
Effectuer recherche
détaillé
Figure 10: cas d’utilisation internaute
Diagramme de cas d’utilisation client

T Effectuer
- e «f;ft,e.'?qf paiement en ligne
Effectuer une <
L commande

Client \ Treel ‘,\ v\_ <<|n1:h.Jde»

L . Modifier quantité -
S <extgnds» produit

Ajouter produit . e <<IHC|L.IC§9>>

dans le panier

kY R Effectuer une
. ‘*, recommandation

==Actor==
Systéme de
recommandation

<<Actor=:=

. h%Tnelgde» "'“‘ .". ‘I'.
"-.‘_' «irfsludes ™, \

T oL wifgludesh

Consulter mes “-.. ., FfC_\ Y
commandes » - S |
T -wingludes e

<<exter1d> «extend‘» ;:;.
Supprimer x
Meodifier commande
cemmande «include»;'
h
e .

<<|nc|ude»

— - . Modifier
Consulter mon profil ~ Je----------o- informations profil
«extends

Figure 11: cas d’utilisation client
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e Diagramme de cas d’utilisation vendeur
: «gxtends
Consulter mon profil ...l Medifier informations
) profil
«includes=
i«include»
% ##__‘__———/ dncludes | S'authentifier
Consulter mes feadbacks - !
Vendeur \ =" «includes!
<<inc|utj§w5"'
':I«extend» F_,—"' Medifier mon preduit
“ ‘<:extend»
Consulter mes
produits
Figure 12: cas d’utilisation vendeur
e Diagramme de cas d’utilisation admin
Consulter les )
Ty S'authentifier J&------- T
e e :
’_5<jnc4ude‘>§' 7 a R H
. el o «include= H H
<<Irji.‘.'|l'_|-de>> <<ind;,:[t_l'ae>> ": E E
/ l‘—”, ,."‘
% — - o mextENT - o
L «include» :
T
\ ","‘ <<inc|uc§e» ;
<--wsrfends :
el Confi <<inc|u_de>
onfirmer H
wextends compte vendeur /Tt

Figure 13: cas d’utilisation admin

22




7 Speécification détaillée des besoins

e Définition d'une description textuelle

Le diagramme de cas d'utilisation décrit les principales fonctionnalités d'un systéme du point
de vue des acteurs, mais il ne détaille pas en profondeur les interactions entre les acteurs et les
cas d'utilisation. 1l est recommandé de rédiger une description textuelle, car elle offre une

approche flexible qui convient a de nombreuses  situations. [28]
e Définition d'une description graphique

Les cas d'utilisation décrivent les interactions des acteurs avec le site web que nous souhaitons
spécifier et concevoir. Au cours de ces interactions, les acteurs génerent des messages qui
influencent le systéme informatique et, en général, entrainent une réponse de sa part. Nous
allons extraire ces messages et les représenter graphiquement a l'aide de diagrammes de
séquence UML. [28]

e (Cas d’utilisation « Effectuer recherche détaillé »

sd Effectuer recherche détaillé )
% Systéme Systéme de recommandation

Internaute

1 : Effectuer recherche détaillé

e T

2., Afficher un formulaire pour la recherche de plusieurs critéreg

3 Remplir formulaire et valider

h J

alt J[si aucun produit trouver] 4 - envoyer les Lriteres >
¢ 5| recommander
ST FE. S I LTI rramsrenesaia Heerassrasnneeiaraas 3
: 7 : Afficher une liste des produits recommander 6 - liste des produits recommander

e I 1 —

[s'inon] 8 : liste des produits trouver L

I " |9} recdmmander
K e s . T TTT TR LTI eeneaena e J
: 10: Afficher des produits quiil s'intéresse 11 : liste des produits filtrer

Figure 14: diagramme séquence recherche détalé
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e (Cas d’utilisation « Effectuer recherche simple »

Cas d’utilisation

Effectuer recherche simple

Objectif

La recherche d’un produit

Acteur

Internaute

Précondition

Néant

Poste condition

L’opération de la recherche simple a été effectuer avec

succes

Scénario nominal

e L’internaute écrire un mot clé pour un produit

e L’internaute valide la recherche

e Le systeme envoi la liste des produits trouver au
systeme de recommandation

e Le systeme de recommandation filtre la liste avec les
préférences et I’envoyer au systeme

e Le systeme affiche les produits a chercher avec ses

préférences

Scénario alternatif

3.1. S’il n’y a pas produit disponible, le systeme de

recommandation affiche une liste des produits proposer

Tableau 4 : Description textuelle de cas d’utilisation effectuer recherche simple.

e Cas d’utilisation « Ajouter produit au panier »

Cas d’utilisation

Ajouter au panier

Objectif

Permet d’ajouter un produit au panier

Acteur

Client

Précondition

S'authentifier

Poste condition

L’opération de la mise a jour sur le panier a été effectuer

avec succes
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Scénario nominal e Le client ajoute un produit au panier

e Le systeme affiche le panier a jour

Scénario alternatif Néant

Tableau 5 : Description textuelle de cas d’utilisation Ajouter produit au panier.

e (Cas d’utilisation « consulter mes feedback »:

sd consulter mes feadhacks )

% Systeme

: Vendeur

if) Sauthentifier

W - consulter mes produits

1 - afficher [a liste des produts

2 - selectionner un produit

R

3 afficher feadbacks d'un produit

Figure 15: diagramme séquence consulter mes feedbacks
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Cas d’utilisation « Consulter mon panier »

sd consulter mon panier /J
/!i Systéme
Client: Actorl
ref - Rechercher produits
1: Demande d'accés au panier _
e e e
2 : Afficher les produits dans son panier :
opt
ref : Retirer produit |
opt
ref : Modifier quantité produit |
opt
alt /I [Devis] 3 : Demande devis
e T il
' 4 - Afficher le devis calculer
[Commande]
I ref : Effectuer commande

Figure 16: diagramme sequence consulter mon panier

e Cas d’utilisation « Retirer produit »

Cas d’utilisation

Retirer un produit

Obijectif

Permet de retirer un produit au panier

Acteur

Client

Précondition

S'authentifier, consulter mon panier

Poste condition

Un produit a été retirer avec succes

Scénario nominal

Le client demande accéder au panier
Le systeme affiche le panier
Le client retire un produit du panier

Le systeme affiche le panier a jour
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Scénario alternatif Néant

Tableau 6 : Description textuelle de cas d’utilisation Retirer produit.

e Cas d’utilisation « Modifier quantité produit »

Cas d’utilisation Modifier sur le panier
— Permet de modifier la quantité d’un produit ajouter au
Obijectif . d P !
panier
Acteur Client
Précondition S'authentifier, consulter mon panier
Poste condition La tdche de modification a été effectuer avec succes
e Le client demande accéder au panier
e Le systeme affiche le panier
e Le client demande de modifier la quantité des
o _ produits
Scenario nominal e Le systéme vérifier la disponibilité du produit selon
la quantité.
e Le systeme affiche le panier a jour
Scénario alternatif La quantité du produit insuffisante

Tableau 7 : Description textuelle de cas d’utilisation modifier quantité des produits.

8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents diagrammes de la phase de spécification
des besoins élaborés selon le processus simplifié : Diagramme de cas d'utilisation, diagramme

de séquence du systeme et description textuelle d’un seul cas d'utilisation.
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CHAPITRE 03

Modélisation et conception.

1 Introduction

Ce chapitre porte la conception et la modélisation du notre systéme d’information, en utilisant
le diagramme de classes participant, le diagramme de séquence détaillé et le diagramme de
classe finale, puis nous définir ’architecture, les fonctionnalités et les interactions de notre

systéme de recommandation aux 1’application web.
2 Modélisation et conception de ’application web
2.1 Diagramme de classe participant
- Définition
Le diagramme de classe participante est un type de diagramme de classes UML qui décrit, pour

chaque cas d'utilisation, les trois principales classes d'analyse et leurs relations. Ce diagramme

modélise trois types de classes d'analyse : les dialogues, les contréles et les entités. [28]

e Cas d’utilisation « Recherche détaillée »

O O

==actor=> Produit Recommander Produit
+liste produits +idProduit
system de e — +nomProduit
recommendation ot +margue

+ajouter au pannier( +prix
+guantite
+image
+0..

O

Cir recherch detaille

+chercher(}
+recommander()

Categorie
|_O +idCategorie
+nomCategorie
Internaute Recherch detaille

+nomProduit
+margue
+prix
+categorie
+chercher()

Figure 17: Diagramme de classes participantes effectuer recherche détaillé.
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Cas d’utilisation « Effectuer recherche simple »

O

Produit Recommander

==actor=>

system de

recommendation +liste produits

+selectionner()}

+ajouter au pannier() \

Ctr recherch simple

+chercher()
+recommander()

Inter naute \

Recherch Simple
+mote cle

+chercher()

Figure 18: Diagramme de classes participantes effectuer Recherche

Cas d’utilisation « Ajouter produit au panier »

@,

s

O

Produit

+idProduit

+nomProduit
+marque
+prix
+guantite
+image

+0.*

O

Categorie

+idCategorie

+nomCategorie

simple.

Client +1
+idClient
+nom +1
- +prencm
Pannier +date_naissance Q

+liste produits
+supprimer ligne) ﬂ
+modiffier qauntite) +nbr produit

+effectuer commande() \

Ctr Ajouter au pannier

X

Client

+ajouter au pannier(}

o

Detailles produit

+categorie
=+nom
+margue
+Qrix
+guantite
+image

+ajouter au pannier()

+montant total

+0.*

@)

Ligne pannie

+quantite
+montant

+1
+1

O

Produit

+idProduit
+nomProduit

+marque
+[prix
+quantite
+image

Figure 19: Diagramme de classes participantes ajouter produit au panier.
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Cas d’utilisation « Consulter mes feedbacks »
Vendeur +1 %
Tvendeur T o rbroaut
+prenom\iendeur +marque
+numero de registre Tpnx
+code postale :ﬁ:gsge
+1
+1
% Consulter feadback O Feadback
Vendeur +liste feadback Cir consulter mes feadback — - =id )
+selectionner() § — :E;tﬁmel‘llalre
+get liste feedback() —daleg
-
@ Client
) —il::ICIien_t
Page daceu *DrenomCiont
+consulter feedback() +date_naissance
Figure 20: Diagramme de classes participantes consulter mes feedbacks.
Cas d’utilisation « Consulter mon panier »

O

Client 1
+id [ +1
@
+prenom Q
Pannier +date_naissanse

Pannie

+nbr produit
+montant total

+liste produits
+supprimer ligne()
+maodiffier quantite()
+effectuer commande()

v AN i s

Ligne pannie

Client Ctr consulter pannier +guantite
+montant

+afficher pannier(} +1
@ / B

Produit

+idProduit
+nomProduit
+margue
+colour
+prix
+quantite
+image

Page d'acceuil
+consulter pannier()

Figure 21: Diagramme de classes participantes consulter mon panier.
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2.2 Diagramme de séquence de conception

Les diagrammes de séquence représentent les interactions dans un format ou chaque nouvel
objet est ajouté en haut a droite. On représente la ligne de vie de chaque objet par un trait
pointillé vertical. Cette ligne de vie sert de point de départ ou d’arrivée a des messages
représentés eux-mémes par des fleches horizontales Par convention, le temps coule de haut en
bas. Il indigue ainsi visuellement la séquence relative des envois et réceptions de messages. Les
diagrammes de communication illustrent les interactions entre objets sous forme de graphes ou
de réseaux. Les objets peuvent étre placés en tout point du diagramme. Ils sont connectés par
des liens qui indiquent qu’une forme de navigation et de visibilité entre ces objets est possible.
Tout message entre objets est représenté par une expression et une petite fleche indiquant son

sens de circulation. [28]

e Cas d’utilisation « Effectuer recherche avancer »

sd recherch avancee
«actors
Sysytem de recommendation
: Intrenaute Page d'aceuil CnrRecherchAvancee Produit

1 : demande effectuer une recherche avancee

2 - afficher formulair |—|
L enaranessennsasesnanasanananan
@ wCreate»

Recherch Avancee
3 chercher(...)

] 4 chercher(....) E

5 chercher(_)
6 : resultet
7 - effectuer reconimendation(..) :
E : < ................... 8. . .r.e.S.L;ﬁE.lE. ...................
' - ' -
alt s'll ya des produits recommende ) @ 9 : afficher ' !
«create»
: Produit recommandee

o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

fsinon] | @ - 10 afficher
: R L L L aerer L ;
«Creates

Produit proposer

Figure 22: Diagramme de séquence de conception effectuer recherche avancer.
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sd recherch simple J

Cas d’utilisation « Effectuer recherche simple »

%

: Intrenaute

O

Page d'aceuil
1: chercher(chaine)

CnrRecherchSimple

O

«actors
Sysytem de recommendation

Q |

[.:sinon] @

«Creates
Produit populair

Produit
L 2 : chercher(chaine)
: 3 : chercher(_) L
ST e
5 : effectuer recumm'endallun(..) =
i 1 e G e B Ry T
ar ) e !

H H «creates
[5il ya des produites recommendg®loduit recommandee

sd ajouter produit dans lepannier )

Figure 23: Diagramme de séquence de conception effectuer recherche simple.

Cas d’utilisation « Ajouter produit au panier »

R

: Client

=

HO

Detailles Produit

S'authentifisr

O O

Ctr Pannier

O

Client Produit

[ref J

Consulter produit

E 1 : demande dajoute un produit dans ke pannier(..)

2 : ajouter_produit

L

=

5 get

6 : resul@t

[=1 le pannie nen vide]

[sinon] :

T wcreatss

B mcreates
....._...._..3.

Pannier
‘ 9 : create

“Creates

,5‘._...._:..

HO

Mes=sge d'ajoute succe

Y10 afficher

Figure 24: Diagramme de séquence de conception ajouter produits au panier
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) oy .
e Cas d’utilisation « consulter mes feedbacks »
sd consulter mes feadback )
: Vendeur Page d’acceuil CnrConsulterFeadback Vendeur Feadback Produit Client
ref S'authentifier |
11 - demande de consulter feadback :I 2 - consulter_feadback I
v L_I s get
T 4 - resultat
L o e - consulter
7 - afficher 7 e e e P e e e e o e
4 et B e
j «creates - o resty T
Consulter Feadback H
8 - selectionner : :
19 - get_detailles 10 : get
T s Ll
12 : get H
ol i3Tresaiat T Ll
14 - get H
wereatefy [0 15 reduitat ST Ll
: 16 : affiche :
| Detailles feadback | |

Figure 25: Diagramme de séquence de conception ajouter produits au panier.

Cas d’utilisation « Consulter mon panier »

sd Consulter mon Pannier

X

: Client

FO

Interface d'aceuil

O

CtrPannier

O Q Q

Pannier LignePannier Produit

ref

S'authentifier

1 demands acces au pannier

2 : Consulter_pannier H 1
= 3 : consulter : '

= :|
i :
u______-_1_:_r_e_s_ezr;_r________ | :

5 : consulter,

: e 6ireswtati ... I}

i : T :Fc-nsul:er :

i g - afficher ; _________________________S_E__"‘??E‘_l?[_________j__ R

I.O Errnmsanran s sannsaanaans 4 [ [

i =creates : : :

: Pannier : ' '
opt )].E' : modiffier guantite : : :

u 1] i

ref ,I modiffier guantite produit ‘
apt 11 : refirer produite : : :

: 11 : ! !
|ref ) retirer produite ‘

opt 12 effectusr commands o

w

effectuer commande ‘

Figure 26: Diagramme de séquence de conception consulter mon panier.
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e Cas d’utilisation « Retirer produit »

sd retirer produit ]

%

O

O

O

O

: Client Pannier C1r retirer produite Pannier LignePannier
ref J S authentiffier
ref J Consulter pannier
1 - suprimmer ligne
2 . suprimerLigne{num} :
3 «des‘iro:,m o
4 - recalcule() ><
(........5..:.F;B.S.L‘.|”.:ét- ....... u
& - reafficher H
R L L L LT
i e

Figure 27: Diagramme de séquence de conception retirer produit.

e Cas d’utilisation « Modifier quantité produit »

sd modiffier guantite de produit )

R

HO

O

O O O

2 : modiffier qauntite{quantite)

3 vefiffier_depaonibilites
T T

: Client Pannier Ctr modiffier Pannier Pannier LignePannier Produit

ref S'authentifier |

ref Consuler panni;r - ‘
1 : modiffier quamtite

10 : reafficher

i
T resulta[
{.................... e

8 :recalculern()

: R
alt ,J
- Message erreur | 3 Sfener
[si la gquantite non disponible] woreatan
i
I - S ) IS e e L
' i
[sinon] 6 : modiffier quan:lile(q uantite)

Figure 28: Diagramme de séquence de conception modifier la quantité.
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2.3 Diagramme de classe globale

V!

utilisateur

+idUtilisateur: int
+nom: String

+prenom: String
+codePostal: int
+num_cartB: int

commande panier Ligne_panier
+idCommande: int Avair +idPanier: int Contient +idLigne: int
+date: date 1 +nombreProduit: int 1 0. +quantite: int
+montantTotal: double +montantTota: doublel ___|+montant: double
+etatCommande: siring +consuiter() +oreate()
+create() +recalculer() +maitre_a_jour()
+valider() +destroy()
1 +modifier_guantite()
O ®
- 1
passer aitre & jour Concerne
1 1 !
produit
client - -
+idProduit: int
+idClient: int feadback +nomProduit: string
+dateMaizsance: date . +idFeadback: int . +margque: string
+sexe: string 1 Ajouter 0.* +description: string 0. Contient 1 +prix: double
+adresse: string __|+date: date N +guantite: int
+create() +create() +image: string
+modifier() +consulter() +create()

1 +getDetail()
+modifier()
+chercher()

1 +consulter_produits()
0“*
compte preference Aot 1
H - - - ourter
|dCt)_n_1ptg int +idPreferences: int )
+email: string Appartient
+motPasse: string ppartien
+etatCompte: string 1
+create() 1
+modifier() vendeur {g
1 | +bloquer() +idVendeur: int _ categorie
+get_detail() +numeroRegidtre: string - —
+valider() +idCategorie: int
+crea_t§0 +nomCategorie: string
+modifier() :
+ajouter()
+get_detail()
+modifier()
+supprimer()

Figure 29: Diagramme de classe globale.
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2.4

Passage vers le model relationnel

Les régles de passages au modele relationnel

Apres avoir mis en place du modele conceptuel du systéme, nous allons transformer cette
vision conceptuelle en modele relationnel des données. Pour passer du diagramme de

classes au modele relationnel en se basant sur les régles suivantes :
- Reglel:

Toute classe devient une relation, les attributs de la classe deviennent des attributs de la
relation. Si la classe posséde un identifiant il devient la clé primaire de la relation, sinon,

il faut ajouter une clé primaire arbitraire.
- Regle2:

Pour représenter une association 1 vers 1 (1...1) entre deux relations, la clé primaire de

I’une des relations doit figurer comme clé étrangére dans 1’autre relation.
- Regle3:

Pour représenter une association 1 vers plusieurs (1...*), on procéde comme une
association 1 vers 1, excepté que c’est forcément la relation du coté plusieurs qui regoit

comme clé étrangere la clé primaire de la relation du coté 1.

- Regle4 :
Pour représenter une association plusieurs vers plusieurs (*...*), il faut introduire une
nouvelle relation dont les attributs sont les clés primaires des relations en association, et

dont la clé primaire est la concaténation de ces deux attributs. Si I’association posséde

des attributs, ils deviennent des attributs de la relation correspondante.
- Regle5:

Cas de L'héritage, transformer chaque sous classe en une relation, la clé primaire de la

super classe devient clé primaire de chaque sous classe.
- Regle6 :

Cas de composition, la clé primaire de la classe composée devient clé étrangere de la

classe composant.
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- Regle7 :
Cas d’agrégation, le méme principe que la Regle 3.
2.5 Le modeéle relationnel

Client (idClient, nomClient, prenomClient, dateNaissance, sexe, adresse, codePostal,
num_cartB, #idCompte)

Vendeur (idVendeur, nomVendeur, prenomVendeur, codePostal, num_cartB, num_cartB,
#idCompte)

Compte (idCompte, email, motPasse, etatCompte)

Categorie (idCategorie, nomCategorie)

Produit (idProduit, nomProduit, marque, prix, quantite, image, #idCategorie)
Feedback (idFeadback, description, date, # idProduit, # idClient )

Panier (idPanier, nombreProduit, montantTota, # idClient )

Ligne_panier (idLigne, quantite, montant, # idProduit, # idPanier )

Commande (idCommande, date, montantTotal, etatCommande, idPanier, idClient )

Compte (idCompte, email, motPasse, motPasse, etatCompte)
3 Conception et modeélisation du modeéle de recommandation

3.1 La premiere approche proposée

Nous avons proposé 1’utilisation d’une approche basée sur le filtrage collaboratif (item-item),

une méthode couramment utilisée. Elle repose sur I'utilisation des évaluations des utilisateurs

concernant les produits (notations) pour prédire les produits susceptibles de satisfaire leurs

préférences.

Dans cette approche nous avons utilisé quatre algorithmes de prédiction : le modele de base des

estimations de base BaselineOnly, les deux modéles de voisinage KNNBasic et

KNNWIithMeans et la méthode de factorisation matricielle SVD.
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3.1.1 Architecture de I’approche
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Figure 30: Architecture de notre approche.

3.1.2 Les étapes pour la réalisation de notre approche
Voici les étapes principales pour mettre en ceuvre cette model :

3.1.2.1 Collecte des données

Nous travaillerons avec un ensemble de données contient de nombreux rating des utilisateurs

sur un ensemble des produits. Ces données sont collectées de maniére explicite sous forme de

fichier csv (comma-separated values) [48], qui contient les champs suivants :

Identifiant du client. Chaque identifiant est
userld .

différent.

Identifiant du produit évalué. Chaque
productld o )

identifiant est unique.
Rating La note de produit donnée par 1’utilisateur
Timestamp Temps de I’évaluation

Tableau 8 : Description des attributs du premier ensemble expérimental de données.
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Pour analyser la distribution des évaluations dans notre dataset, nous avons généré

I'nistogramme ci-dessous, qui illustre la répartition des notations attribuées.

Distribution des Evaluations
400000

350000 +

300000

250000 4

200000 A

150000 +

Nombre d'occurrences

100000 +

50000 +

Q-

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Evaluations

Figure 31: histogramme des évaluations dans notre jeu de données

3.1.2.2 La sélection de I’algorithme

Dans cette approche nous avons utilisé quatre algorithmes de prédiction : le modele de base
des estimations de base BaselineOnly, les deux modeéles de voisinage KNNBasic et
KNNWithMeans et la méthode de factorisation matricielle SVD.

e Algorithme BaselineOnly

L'algorithme "baselineOnly" du bibliotheque Surprise est couramment utilisé dans les systémes
de recommandation pour fournir des suggestions personnalisées en se basant sur les interactions
entre les utilisateurs et les éléments. C'est une méthode de filtrage collaboratif basé sur le
modéle baseline. [29]

Cet algorithme, bien que simple, se révele tres efficace pour améliorer I'expérience de
I'utilisateur en lui proposant des recommandations pertinentes en fonction de ses évaluations ou
préférences. En particulier, il peut fournir des recommandations raisonnables lorsque vous

disposez de données éparses ou de ressources de calcul limitées.

L'idée fondamentale est d'utiliser les tendances de base dans les évaluations des utilisateurs

comme référence pour faire des prédictions de recommandation plus précises. [29]
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La prédiction est calculée comme suit :
prediction = global_mean + user_baseline + item_baseline

global_mean : Il s'agit de la moyenne globale de toutes les évaluations dans le systeme. C'est

une référence générale pour la qualité moyenne des produits.

user_baseline : Cette composante prend en compte le biais de l'utilisateur par rapport a la
moyenne globale. En d'autres termes, elle mesure si un utilisateur a tendance a noter les produits
plus hauts ou plus bas que la moyenne globale. Elle est calculée en prenant la moyenne des

écarts entre les évaluations réelles de l'utilisateur et la moyenne globale.

item_baseline : Cette composante prend en compte le biais de I'élément (produit) par rapport
a la moyenne globale. Elle mesure si un produit est généralement noté plus haut ou plus bas que
la moyenne globale. Elle est calculée en prenant la moyenne des écarts entre les évaluations

réelles du produit et la moyenne globale.

e L’algorithme SVD

L'algorithme SVD (Singular Value Decomposition) est une technique couramment utilisée dans
les systemes de recommandation pour extraire des caractéristiques latentes a partir des
évaluations des utilisateurs sur les éléments. Il permet de réduire la dimensionnalité des données

et de capturer les relations sous-jacentes entre les utilisateurs et les éléments. [30]

e Algorithme KNNWithMeans

L'algorithme KNNW.ithMeans est une méthode de recommandation basée sur le filtrage
collaboratif qui utilise la technique K plus proches voisins (KNN) en prenant en compte les
moyennes des évaluations des utilisateurs. Il prédit les évaluations d'un utilisateur pour des

éléments non évalués en se basant sur les évaluations des utilisateurs similaires. [31]
3.1.2.3 La prédiction

Utilisez le modeéle chargé pour faire une prédiction de notation en fonction des données de

l'utilisateur.

3.1.2.4 Extraire la liste des recommandations :

Aprés avoir calculé les prédictions pour toutes les paires utilisateur-élément, nous avons

recommander des produits aux utilisateurs en fonction des notes prévues les plus élevées.

40



e L 'évaluation
Dans le cadre de I'évaluation expérimentale des modéles proposé, nous avons utilisé les
métriques prédictives RMSE et MAE. La métrique prédictive calcule la précision des

prédictions par rapport a I'évaluation réelle effectuée par I'utilisateur.
- Erreur quadratique moyenne (RMSE)

L'erreur quadratigue moyenne de la racine calcule la valeur moyenne de tous les
différences au carré entre les notes réelles et prédites, puis procede au calcul de la racine
carrée sur le résultat. Par conséquent, de grosses erreurs peuvent affecter
considérablement la note RMSE, ce qui rend la métrigue RMSE plus précieuse lorsque

des erreurs significativement importantes sont indésirables. 1l est calculé comme suit :

1\ .
RMSE = ~ > (v = )
i=1

- Erreur absolue moyenne (MAE)

MAE est la moyenne de la valeur absolue des erreurs. Ici, I’erreur sont les différences
entre les valeurs prédites (valeurs prédites par notre modéle de régression) et les valeurs

réelles d'une variable. Il est calculé comme suit :
n
1 S 12
MAE = = 3 Iy = 5l
n 4 4
1=

3.2 La deuxieme approche proposée

Notre approche de recommandation repose sur l'identification de régles d'association entre les
articles achetés par les clients. Pour chaque client, nous recommandons un article en fonction
de son panier actuel et de la probabilité qu'il achete cet article. Cela permet de personnaliser

les recommandations en fonction du comportement d'achat des clients.
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3.2.1 Architecture de I’approche
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Figure 32: Architecture de la deuxiéme approche.

3.2.2 Les étapes pour la réalisation de cette approche

Voici les étapes principales pour mettre en ceuvre cette approche :

3.2.2.1 Collecte des données :

Nous travaillerons avec un ensemble de données collectées de maniére implicite, comprenant

I'historique des transactions d'une boutique en ligne sur une période d'une année. Ces données

sous forme d’un fichier CSV (comma-separated values), qui contient de nombreux produits.

Ces produits contiennent les champs suivants :

) Numéro de facture correspondant a l'achat
InvoiceNo .
du produit
Identifiant du produit acheté. Chaque
StockCode ] o .
identifiant est different.
Description Description du produit acheté
Quantity Quantité de produits achetée

42




] Date de facturation, du 01/12/2010 au
InvoiceDate
09/12/2011
UnitPrice Prix d'un produit.
Identifiant du client. Chaque identifiant est
CustomerID L
différent.
Country Pays ou le client passe la commande
_ Prix total de tous les mémes produits
GroupPrice )
acheteés.

Tableau 9 : Description des attributs du deuxiéme ensemble expérimental de données.

Cette dataset contient 541909 lignes et 8 colonnes.

(5419089, 8)

Ces données sont divisées en trois types :

int64

float64

object

Figure 33 : types de données dans dataset.

3.2.2.2 La sélection de I’algorithme
e Les régles d’associations
Les régles d'association sont un type d'algorithme d'apprentissage automatique peuvent étre

utilisées pour recommander des produits.
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Par exemple : Si un utilisateur achéte un produit A, il est probable qu'il achéte également le
produit B. Cette régle pourrait étre utilisée pour recommander le produit B a un utilisateur qui

a déja acheté le produit A.

Les regles d'association peuvent aider les systémes de recommandation a proposer des

recommandations plus pertinentes et plus utiles aux utilisateurs. [32 ;33]

e Processus d’extraction des régles d’associations

Le processus d’extraction des régles d’association, en général, se déroule en quatre phases la

figure 31 illustre I’enchainement de ces phases.

- Sélection et préparation des données: Les données utilisées par les algorithmes
d’extraction de regles d’associations passent préalablement par deux étapes : la premiére
permet de sélectionner des données a partir d’une base de données et dans certains cas en
prenant en considération le choix de I’utilisateur, ainsi qu’une taille réduite des données
traitées dans le but est d’assurer 1’efficacité des algorithmes, alors que la deuxiéme sert a la
transformation de ces données.

- Deécouverte des Items fréquents: Cette étape est la plus codteuse en termes de
temps d’exécution, car le nombre d’items fréquents dépend exponentiellement du
nombre d’items manipulés. Pour N items, on a 2N items potentiellement fréquents.

- Génération des régles d’association: Pour générer une régle d’association on
choisisse un seuil minimal de support (Minsup) et un seuil minimal de confiance
(Minconf). Seules les regles ayant un support et une confiance dépassant les seuils
indigués sont acceptées. Cette opération avec ces mesures est un probleme qui dépend

exponentiellement de la taille de I’ensemble des items fréquents.

44



Visualisation
et

interprétation
des résultats
Connaissances
Génération des
régles
d association
Régles
d'association
Découverte -
des itemset EX
fréquents
ltemset
Sélection et frequents
priparation
des données
Données
préparées

Base de données

Figure 34: Les étapes de I’extraction des régles d’associations.

e Mesure de qualité d’une régle d’association

Lors de I'exploration des regles d'association dans une base de données transactionnelle, il est
important de disposer de mesures de qualité pour évaluer l'intérét et la pertinence des régles
extraites. Voici deux mesures de qualité les plus couramment utilisées dans I'analyse des regles

d'association :

- Support

Du point de vue ensembliste, le support d'une régle est la fréquence d'apparition simultanée des
Items qui apparaissent dans la condition et dans le résultat dans la transaction. Le support est

mesuré par le pourcentage de transactions présentant

AcetB:

m

Supp (A — B) =m

|T| : est le nombre total de transaction de la base de données.

m : le nombre de transaction ou ( A et B ) apparaissent en méme temps dans la méme

transaction.
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Du point de vue probabiliste, chaque sous-ensemble d’items se voit associé I'événement selon
lequel la transaction contient les items de ce sous-ensemble. Le support s’exprime donc par la

probabilité de réaliser simultanément les événements A et B :
Supp (A - B) = P(A n B) = P(B/A) x P(A)

Ou A est I'événement « la transaction contient tous les items de I'ensemble A » et B est

I'événement « la transaction contient tous les items de I'ensemble B ».
- Confiance

Du point de vue ensembliste la confiance est le rapport entre le nombre de transactions ou tous
les articles figurant dans la régle sont apparus dans la transaction notée (m), et le nombre de

transactions ou les articles de la partie condition apparaissent notée (c) :

freq( condition & résulta) m
conf = — =—
freq (condition) c

Du point de vue probabiliste la confiance est égale a la probabilité de réalisation de I'événement

B sachant que I'événement A est réalisé :

p(ANnB) supp(AU B)
p(4) ~  supp(4)

Conf(A - B) = p(B/A) =

Le support est une mesure pour indiquer la fiabilité de la régle d’association, ainsi il est utilisé
pour ¢éliminer les reégles non intéressantes. C’est une propriété utilisée trés souvent pour choisir
les régles d’associations efficaces, dans un processus de découverte de ce type de relation ; alors

que la confiance est une mesure qui sert a indiquer la précision de la regle.

e Algorithm FP-Growth (Frequent Pattern Growth)

FP-Growth est un algorithme d’extraction de patterns fréquents utilisé pour générer des régles
d’association. En effet, il réalise la tiche aprés deux parcours de la base de données, en

s’appuyant sur une structure d’arbre, ce processus se déroule en deux grandes étapes :

1) la construction de 1’arbre appelée FP-Tree ( Frequent-Pattern-Tree ) qui est une structure de

donnée compacte de la base de données).
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2) la génération des patterns fréquents a partir de cette structure. L’algorithme correspondant

est le suivant :

#Algorithme: FP-Growth

#Input : L’arbre FP-Tree qu’on notera T, Seuil minimum de support ms
#Output : Ensemble des itemsets Fréquents : F(D,ms)

Algorithme FP-Growth(T, o)

Si T contient un seul chemin Alors

Pour chaque combinaison 3 des noeuds du chemin faire

Générer le pattern B U o avec support=support minimum des noeuds dans 3
FinPour

Sinon

Pour chaque ai de I’index de T faire

Générer le pattern B ={ai} U a avec support = ai.support

Construire le pattern de base de 3

Construire le FP-Tree conditionnel de B et I’affecter a T

FinPour

Si T#0 Alors

FP-Growth (T, B) #Appel récursif avec le nouvel arbre FP-Tree

FinSi

La racine de I’arbre ne porte aucune information (‘null’), alors que les autres nceuds portent
deux informations, L’Item qu’il représente et son support. Un index est associé a 1’arbre FP-
Tree contient tous les Items fréquents. A chaque Item est associé un pointeur vers le premier

nceud de I’arbre qui le contient.

La premiere étape est consacrée a la construction de 1’arbre FP-Tree, elle se déroule comme

suit :

- La base de données est parcourue pour calculer le support des Items. Les Items fréequents

sont générés dans un ensemble qu’on notera F1.
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- La base de données est parcourue une deuxieme fois, et chaque transaction (ensemble
d’items) est triée selon le support des items de maniére décroissante. Chaque transaction ti
est représentée par sa téte p (p est I’item le plus fréquent) et par la queue Q (ensemble trié
des items moins fréquents que p). Pendant le méme parcours, pour chaque transaction, une
fonction Insert(p,Q,T) procede ainsi : Si la racine T a un nceud fils N tel que N.ltem=t.p
alors son support est incrémenté, sinon un nceud fils N est créé avec un support égal a 1.
Ensuite, on affecte récursivement a p le premier Item de Q, et a Q le reste des Items, on
vérifie s’il existe un nceud N’fils de N tel que N’.Item=t.p, si oui on incrémente son support,
sinon ont créé un nouveau nceud N’ (fils de N) avec un support égal a 1. Cette fonction est

exécutée récursivement jusqu’a ce que Q soit vide.

Il faut noter que 1’objectif de tri des items (dans 1’ordre décroissant de leurs fréquences) est de
réduire la taille de 1’arbre, car ainsi les items les plus fréquents seraient partagés par les

transactions.

La deuxiéme étape consiste a générer les patterns fréquents a partir de I’arbre FP-Tree.
3.2.2.3 La prédiction

L’algorithme FP-Growth, il ne s'agit pas d'un algorithme de prédiction au sens traditionnel,
comme les algorithmes de régression ou de classification. Au lieu de cela, FP-Growth est
principalement utilisé pour déterminer des associations entre les produits donnés dans le méme

panier.
3.2.2.4 Extraire la liste des recommandations :

Une fonction (Next_product) sont définies pour recommander des produits associés aux clients

en fonction de leurs achats précédents et des régles d'association.

Fonction Next_product(panier)
liste =[]
Pour chaque regle r de regles faire
P = regle->panier
Si panier = P Alors
next_produit = regle->next_product

proba = regle->proba
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Si next_produit not in liste And proba > 0 Alors
Liste.apend (next_produit)
FinSi
Sinon
Pour chaque produit de panier faire
Si produit = P Alors
next_produit = regle-> next_product
proba = regle->proba
Si next_produit not in liste And proba >0 Alors
Liste.apend (next_produit)
FinSi
FinSi
FinPour
FinSi
FinPour

Return liste

e [.’évaluation

L'évaluation d'un algorithme de recommandation est une étape importante pour garantir son
efficacité et son utilité. Il existe de nombreuses méthodes différentes pour évaluer les
algorithmes de recommandation. Dans notre travail, nous avons choisi d'utiliser I'évaluation

basée sur la probabilité.

L'évaluation basée sur la probabilité est importante pour comprendre a quel point les
recommandations du systéeme sont fiables et précises. Pour ce faire, nous calculons la moyenne
de toutes les probabilités associées aux recommandations de produits dans la colonne
"Probability” du DataFrame basket. Nous multiplions ensuite cette moyenne par 100 pour la

représenter en pourcentage.
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenteé les différents diagrammes de la phase de conception de
notre application ainsi que les étapes de conception et d'intégration de notre modeéle. Dans le

chapitre suivant, nous allons détailler I’environnement de développement des systémes.
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CHAPITRE 04

Implémentation

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les différents outils que nous avons exploités pour
I’implémentation, ainsi que I’ensemble des pages de notre application et enfin nous expliquons

les instructions pour programmer le modéle ML.

2 Environnement de développement

2.1 Laravel

Laravel est un framework web PHP open sources, qui permet de développer rapidement des
applications web robustes et évolutives. Elle se base sur le modele MVC (Modéle-Vue-
Controleur). [34]

e Modeéle (Model)

Le modele représente la couche de données de I'application. 1l est responsable de la gestion de

I'acces aux données. [34]
o Vue (View)

La vue est responsable de l'affichage des données a l'utilisateur. Elle représente l'interface

utilisateur de I'application. [35]

e Controleur (Controller)

Le contrbleur est responsable de la gestion de la logique de I'application. 1l traite les requétes
utilisateur, prend les décisions en fonction des données recues et des actions a effectuer, puis
interagit avec le modele et la vue en conséquence. Le contrdleur recoit les requétes HTTP,
effectue des opérations sur les modeéles, récupere les données nécessaires, puis passe ces

données a la vue appropriée pour l'affichage. [35]
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Figure 35: L’architecture de model MVC.

2.2 Anaconda navigateur

Une distribution libre open source. Elle permet de lancer des applications et de gérer facilement
les packages conda, les environnements et les canaux sans avoir a utiliser des commandes en
ligne. Navigator peut rechercher des packages sur Anaconda.org ou dans un référentiel

Anaconda local Prompt. 1l est disponible pour Windows et Linux. [36]
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Figure 36: Interface de Anaconda Navigateur.
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2.3 StarUML

StarUML est un logiciel de modélisation UML disponible en Open Source. Via cette
plateforme, vous serez en mesure de concevoir une dizaine de types de diagrammes. Il vous
sera notamment possible de créer de classes, d’objets, d’activités ou bien de séquences
compatibles avec le standard UML 2.0. StarUML est écrit technologies Web (HTMLS5, CSS,
JavaScript). Il est facile d’acces. [37]

& StorUML (UNREGISTERE - o X
File Edit Format Model Tools View Window Debug Help

*
L]
©
o5

Figure 37: Interface de StarUML.
2.4 Google Colaboratory

Colaboratory (« Colab » en abrégé) est un outil d'analyse de données et d'apprentissage
automatique qui vous permet de combiner du code Python exécutable et du texte enrichi avec
des graphiques, des images, du HTML, LaTeX et bien plus encore dans un seul document
stocké dans Google Drive. Il se connecte aux puissants environnements d'exécution de Google
Cloud Platform et vous permet de partager facilement votre travail et de collaborer avec
d'autres. Plus techniqguement, Colab est un service de notebook Jupyter hébergé qui ne nécessite
aucune configuration, tout en offrant un acces gratuit aux ressources informatiques, y compris
les GPU. [38]
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Welcome To Colaborator
o . = ooe o [T
File Edit View Insert Runtime Tools Help

+ Code + Text = Copy to Drive Connect »#° Editing ~

il

v oo S E

Qa
€O What is Colaboratory?
<>
Colaboratory, or "Colab" for short, allows you to write and execute Python in your browser, with
=} = Zero configuration required

= Free access to GPUs
« Easy sharing

Whether you're a student, a data scientist or an Al researcher, Colab can make your work easier. Watch Introduction to Colab to learn more, or
just get started below!

~ Getting started

The document you are reading is not a static web page, but an interactive environment called a Colab notebook that lets you write and execute
code.

For example, here is a code cell with a short Python script that computes a value, stores it in a variable, and prints the result:

[ ] seconds_in_a_day = 24 * 68 * 68
seconds_in_a_day

86400

To execute the code in the above cell, select it with a click and then either press the play button to the left of the code, or use the keyboard
shortcut "Command/Ctrl+Enter". To edit the code, just click the cell and start editing.

Figure 38: Interface de Colaboratory.
25 php

Le PHP, acronyme de "Hypertext Preprocessor," est un langage de programmation qui permet
de créer des applications web, interagissant avec les bases de données et en générant du contenu
HTML pour les utilisateurs. Il est largement utilisé dans le développement web et est apprécié

pour sa simplicité. [47]
26 MysQL

MySQL est un systeme de gestion de base de données relationnelles open-source (RDBMS)
qui stocke et gere efficacement des données structurées, permettant leur stockage, leur

récupération et leur manipulation dans diverses applications web et logicielles. [47]
2.7 Langage de programmation Python

Python est I'un des langages de programmation les plus largement utilisés dans le domaine du
machine Learning et basé sur une tendance des résultats de recherche sur Indeed.com. Sa
popularité découle en grande partie de la richesse de ses bibliotheques dédiées au machine
Learning, ainsi que de sa syntaxe claire et expressive qui en facilite I'apprentissage et

l'utilisation. [39]

Voici quelques bibliotheques utilisées dans notre implémentation :
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2.7.1 scikit-learn

Scikit-learn est une bibliothéque d'apprentissage automatique open source. Il fournit
également divers outils pour le prétraitement des données, la sélection du modele, I'évaluation

du modele et de nombreux autres utilitaires. [40]
2.7.2 Pandas

Pandas pour les structures et I'analyse de données de haut niveau. Il permet de fusionner et de
filtrer des données, ainsi que de les récupérer a partir d'autres sources externes comme Excel

Ou CSv.
2.7.3 Surprise

C'est une bibliotheque Python spécialement congue pour les systémes de recommandation, elle
fournit une implémentation facile a utiliser de différents algorithmes de filtrage collaboratif et

de prédiction de notation. [40]

3 Quelques interfaces d’application

t},’{(\"\/[{’f t t Q sarzh Deconnaxion COD O @1
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chemise Juppe chaussure manteau

12000 2500 25000 35000

Figure 39 : Page d’accueil de client
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Figure 40 : Page d’accueil de vendeur.

E}]{'Qﬁ;ﬂd}ﬁ Enter yaur product name. Q

admin  Déconnexion g

HOME AJOUTER CATEGORIES CONSULTER CATEGORIES CONSULTER COMPTES CONSULTER LES FEADBACKS

consulter categories

name of categorie Date de création Actions
vétements 2023-09-09 18:41:00 .17? ‘m’j
électronique 2023-09-00 18:41:22 ‘_é? ‘m’ﬁ

CONTACT INFO PRODUCTS

Figure 41 : Page consultation catégorie d’administrateur.
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C}f{'l\\_\ﬁ;ﬁ? Enter your product name. Q amina  Déconnexion g @ @

HOME COMMANDES CATEGORIES

Nom du produit Prix Quantité Total Retirer
T e
chemise 12000 1 12000 m
T e
manteau 35000 1 35000 1
devi 47000

Passer au paiement

Figure 42 : Page Consulter mon panier.
4 La réalisation du premier modele de recommandation

4.1 Prétraitement de dataset
- Charger le dataset expérimental.

- Nettoyer les données.

- Normaliser les évaluations.

4.2 Train test et validation

Dans cette phase, I'ensemble de données sont divisées en ensembles de train et de test.
L'ensemble de train est utilisé pour I'apprentissage et I'ensemble de test est utilisé pour les

prédictions.

Pour la validation, nous avons utilisé la technique de validation croisée K-Fold pour aider a

lutter contre le sur-apprentissage (overfitting).
4.3 Prédiction et recommandation

Appliquer les algorithmes de prédiction aux données de train et de test, pour mesurer les

performances des algorithmes.
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4.4 Reésultats et Discussion

Dans notre travail, nous avons utilisé quatre algorithmes différents pour évaluer et sélectionner

le meilleur modele de recommandation. Les algorithmes que nous avons utilisés sont les

suivants :
e SVD.
e Kk-NN Basic.

e Kk-NN avec moyennes.

e Baseline Only.

Nous avons évalué la performance de chaque algorithme en utilisant des métriques de qualité
RMSE et MAE.

Les résultats de nos évaluations sont présentés dans les courbes ci-dessous, indiquant la
performance de chaque algorithme. Ces données nous ont permis de sélectionner le meilleur

algorithme pour notre systéme de recommandation en fonction de nos objectifs de performance.

Apres avoir comparé les courbes précédents, nous avons consigné les résultats du RMSE et du
MAE dans le tableau ci-dessous :

Algorithmes RMSE MAE

BaselineOnly 1.2654 0.9965
SvD 1.2748 1.0645
KNNBasic 1.4060 1.1162
KNNWithMeans 1.3436 1.0505

Tableau 10 : Comparaison du RMSE et du MAE pour les algorithmes de prédiction.

Il ressort clairement du tableau 8 que les deux algorithmes de BaselineOnly et SVD ont produit

le minimum erreur par rapport a les autres, et que le meilleur algorithme était BaselineOnly.
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1,2
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BaseligneOnly SVD KNNBasic KNNWithMeans

Figure 43: Comparaison du RMSE et du MAE pour les algorithmes de prédiction.

Le tableau 9 montre les valeurs RMSE et MAE enregistrées en appliquant une validation croisée
5-Fold pour chaque algorithme. Les valeurs mises en évidence dans le tableau 9 indiquent le
faible taux d'erreur pour les attributs de l'ensemble de données. Le résultat a révélé que

I’algorithme de prédiction BaselineOnly a invariablement produit un taux d’erreur minimum.

KnnWithMeans KNNBasic BaselineOnly SvD
Fold

RMSE | MAE [ RMSE | MAE | RMSE | MAE | RMSE | MAE

Fold1 |1.3013 |1.0095 |1.4055 |1.1289 |1.2668 | 0.9967 |1.3398 [ 1.0766

Fold2 |1.3352 |1.0474 |1.4123 |1.1098 |1.2630 |0.9943 | 1.3135 | 1.0463

Fold3 | 1.3585 |1.0586 |1.4088 |1.1172 |1.2670 |0.9977 | 1.3540 | 1.0758

Fold4 |1.3655 |1.0652 |[1.3842 |1.1017 |1.2654 |0.9964 |1.3343 | 1.0662

Fold5 |1.3035 |1.0716 |1.4193 |1.1232 |1.2668 |0.9974 | 1.3094 | 1.0576

Tableau 11 : Mesures de validation croisée 5-Fold sur les algorithmes de prédiction.
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Density
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0.50 +

0.25 A -

1 2 3 4 5
Rating

0.00

Figure 44: Comparaison du I’évaluations réels et des prédictions pour 1’algorithme
BaselineOnly.

Il ressort de la figure 42 que l'algorithme BaselineOnly produit les meilleures erreurs de
prédiction pour la plupart des évaluations, a I'exception des prédictions qui équivalent a 4, qui
représentent les pires erreurs de prédiction. Les figures 43, 44 et 45 décrivent les comparaisons
entre les évaluations réelles et les prédictions obtenues a partir des algorithmes de prédiction

SVD, KNNBasic et KNNWithMeans avec I'ensemble de données.

—— True Ratings
3.5 Predicted Ratings

3.0 q

2.5

2.0

Density

1.5

1.0 1

0.5 1 /\

1 2 3 4 5
Rating

0.0

Figure 45: Comparaison du 1’évaluations réels et des prédictions pour 1’algorithme SVD.
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Figure 46: Comparaison du 1’évaluations réels et des prédictions pour 1’algorithme

KNNBasic.
—— True Ratings
5 Predicted Ratings
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Figure 47: Comparaison du I’évaluations réels et des prédictions pour 1’algorithme
KNNWithMeans.

Il apparait que les résultats de prédiction obtenus par les algorithmes de prédiction SVD,
KNNBasic et KNNWithMeans ne correspondent pas aux notes réelles.
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5 Laréalisation du deuxieme modele de recommandation

Le modéle implémente un systéme de recommandation de produits basé sur l'algorithme FP-
Growth, qui analyse les transactions des clients c'est-a-dire examiner les interactions du client
qui peut inclure des achats. Cet algorithme est couramment utilisé pour extraire des regles
d'association a partir de donneées et pour recommander des produits aux clients en fonction de

leurs comportements d'achat passés.

5.1 Pretraitement
Pour préparer ces données, nous avons appliqué un prétraitement a lI'ensemble de données,

notamment :

e Chargement des données :

Nous avons chargé un ensemble de données a partir d'un fichier CSV. L'ensemble de données
contient des informations sur les transactions, notamment 'InvoiceNo' (numéro de facture),
‘StockCode' (code de produit), '‘Quantity’ (quantité), 'UnitPrice' (prix unitaire), et ‘CustomerID'
(identifiant du client).

e Nettoyage des données :

Les données sont nettoyées en supprimant les lignes contenant des valeurs manquantes (NaN)
a l'aide de la méthode dropna() de pandas. Cela garantit que seules les lignes avec des données

complétes sont prises en compte.

e Sélection des colonnes pertinentes :

Les colonnes pertinentes pour la construction du systéme de recommandation sont
sélectionnées, les colonnes 'InvoiceNo', 'StockCode', 'Quantity’, 'UnitPrice' et 'CustomerID' sont
conservées, tandis que d'autres colonnes peuvent étre exclues car elles ne sont pas utilisées dans

notre algorithme de recommandation.

e Création de paniers d'achat :

Les données sont regroupées en paniers d'achat individuels pour chaque client. Cela signifie
que les produits achetés par chaque client sont collectés dans un ensemble unique. Cette étape
est réalisée en utilisant la méthode groupby() de pandas pour regrouper les données par
‘InvoiceNo' et 'CustomerID’, puis en utilisant agg() pour créer une liste d'ensembles de

'StockCode' (codes de produits) uniques pour chague panier.
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e Géneérer les regles d’associations
- L'algorithme FP-Growth est appliqué aux codes de produits dans les paniers pour extraire

les ensembles d'articles fréquents et générer des régles d'association entre les produits.

5.2 Prédiction et Recommandation

L’algorithme FP-Growth, il ne s'agit pas d'un algorithme de prédiction au sens traditionnel,
comme les algorithmes de régression ou de classification. Au lieu de cela, FP-Growth est
principalement utilisé pour déterminer des associations entre les produits donnés dans le méme

panier.

Le résultat est enregistrer dans un fichier csv avec les colonnes suivantes :

La colonne "Probability" contient les probabilités associées a chaque recommandation de
produit. Chaque valeur dans cette colonne est la probabilité que I'algorithme attribue au fait que

I'utilisateur pourrait étre intéressé par le produit recommandé.

A chaque fois que I'utilisateur ajoute un produit a son panier, le systéme lui recommande les

produits de la colonne "Recommended Product” qui correspondent a ses intéréts.

5.3 Reésultat et Discussion

Le tableau 10 décrit un exemple des régles obtenues par 1’algorithmes FP-Growth avec

I'ensemble de données expérimentale.

Panier Next Product Probabilité
{16, 17} {14} 0.782609
{80} {81} 0.419355
{16, 14} {17} 0.692308
{81} {80} 0.406250
{20} {19} 0.500000
{67, 69} {68} 0.700000

Tableau 12 : Les regles d’association par 1’algorithme FP-Growth.
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Le tableau 11 montre les recommandations et leurs valeurs de probabilité enregistrées en
appliquant la fonction Next_product sur les régles d'association obtenues par I'algorithme FP-
Growth.

_ Recommended .
InvoiceNo CustomerID | Customer basket Probability
Product
[71053, 84029G, 84029E,
17850.0

536365 21730, 22752, 0 0.000000
84406B......

536366 17850.0 [22632, 22633] 22865 0.516393
[22623, 22749, 84969,

536367 13047.0 21754, 48187, 22748, 22750 0.593516
226...

Tableau 13 : Résultats de prédiction par 1’algorithme FP-Growth.

Le résultat expérimental a révélé que ce systéeme de recommandation peut prédire en 35.78%

des cas le prochain produit que le client achetera.

6 L’intégration du modéle dans ’application web

Nous avons suivi les étapes suivantes pour intégrer notre modéle de systéme de

recommandation dans notre application Laravel :

e Préparation ’environnement python.

- Installation d'Anaconda
- Creation d'un environnement : Ouvrir anaconda Prompt et I’exécution de la commande

suivante pour créer un nouvel environnement

conda --name recommerder-env python

- Activation de I'environnement avec la commande suivante :

64



conda activate recommender-env

- Une fois I'environnement créé et activé, nous l'activons avec la commande suivante :

pip install scikit-surprise

e Préparation du modele

Nous avons enregistré notre modele de systéme de recommandation au format .pkl. Pour

effectuer cette opération en Python, nous avons utiliseé la bibliotheque pickle ou joblib.

Le format de fichier .pkl est utile pour économiser du temps lors de la réutilisation d'un
modele déja entrainé. Il permet de ne pas avoir a recommencer I'entrainement a partir de zéro.
Cependant, il est important de noter que le modéle ne se réentrainera pas automatiquement s'il

est chargé a partir du fichier.
e Créez un controleur Laravel

Création d’un contréleur Laravel qui prendra en charge les demandes de recommandations et

fera appel au modele Python pour obtenir les résultats.
e Création d'un script Python

Nous avons écrit un script Python qui charge le modéle depuis le fichier .pkl et I'utilise pour

effectuer des recommandations.
7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux langages et outils utilisés pour la
réalisation de notre application, et nous avons également illustré par des images d'un
certain pages d'application. Nous avons aussi presenté les différentes étapes que nous
avons meneées pour parvenir au développement et au fonctionnement de notre modeéles,
ensuite présenté et décussé les résultats obtenus pour chaque model. En fin nous avons

intégré le model dans I'application web.
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Conclusion générale

Notre travail présente la conception et le développement d'un systéme de recommandation
prédictive basé sur des notes pour une application Web de commerce électronique et de
comportement d'achat. Le systeme permet de proposer aux utilisateurs un contenu qui

correspond a leurs intéréts. Nous avons déeveloppé deux modeles.

Le premier est une méthode de filtrage collaboratif qui utilise les évaluations passées des
utilisateurs pour recommander des produits similaires en fonction de leurs préférences. Nous
I'avons intégré dans I'application pour filtrer les résultats des recherches effectuées par les

clients.

Le deuxieme modele repose sur le comportement d'achat passé des clients. Cette méthode
utilise les regles d'association pour établir des relations entre les produits mis dans le méme
panier, et recommande des produits en fonction des paniers actuels des clients. L'évaluation du
systeme a montré qu'il est capable de proposer des recommandations pertinentes aux
utilisateurs. Cependant, le systeme a également rencontré quelques difficultés lors de sa

conception, notamment :

Obtenir des données de qualité : les données fournies au processus de recommandation doivent
étre de haute qualité. Elles doivent étre completes, cohérentes et correctes. Sinon, le systéeme

pourrait fournir des recommandations inexactes ou biaisées.

Sélection d'algorithmes d'apprentissage : il existe de nombreux algorithmes d'apprentissage
automatique disponibles pour les systemes de recommandation. Le choix d'un algorithme

approprié dépend de la nature des données et des objectifs du systeme.

Malgré ces problémes, l'algorithme de recommandation proposé est un outil qui peut étre utilisé

pour ameéliorer I'expérience utilisateur d'une application web de commerce électronique.
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Annexe

Description détaillée des cas d’utilisation :

Creer compte client :

sd Créer compte J %

Internaute: Actorl

1 : Demande de créer un compte client

Systéme

E‘:.z """"""" R T STttt T i
2 : afficher formulaire d'inscription client

3 - remplir formulaire d'inscription

P
L

alt J[si erreur]

[sinon]

M m e mm e

........................................

S S S S S

ME---mmmmmmmm e :
H & - message de confirmation

........................................

L- I:l - Wérification

Créer compte vendeur :

Cas d’utilisation Créer compte vendeur

Objectif L’inscription dans 1’application
Acteur Internaute

précondition Néant

Poste condition Un compte a été créer avec succes

Scénario nominal | -

L’internaute demande de créer un compte vendeur
Le systéme affiche le formulaire d’inscription
vendeur

L’internaute remplir le formulaire d’inscription et
valide ces informations

Le systeme vérifier la validité des informations et

I’affiche un message de validation

Scénario alternatif | -

Si les informations saisir non valide un message

d’erreur s’affiche
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- Consulter produit :

sd consulter les produits )

A

internaute: Actorl

1 : Demander de consulter un produit

Systéme

S iicher 14 page de détal diun produt T ;

- S’authentifier :

Cas d’utilisation

S’authentifier

Objectif

Vérifier la validité du compte

Acteur

Client, Administrateur, Vendeur

précondition

Avoir un compte

Poste condition

Un acteur a été connecter avec succes

Scénario nominal

L’acteur demande de s’authentifier

- Le systéme affiche un formulaire d’authentification
- L’acteur remplir le formulaire et valide
- Le systeme vérifier les informations

- Affiche la session d’utilisateur concerné

Scénario alternatif

- Si les informations non valide affiche un message

d’erreur
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- Consulter mon panier:

sd consulter mon panier )
% Systéme
Client: Actorl
ref : Rechercher produits
1 : Demande d'acceés au panier o
e e eieieiils s 2
. 2 - Afficher les produits dans son panier i
opt
ref : Retirer produit
opt
i | ref : Modifier quantité produit
opt /.J
alt /I [Devis] 3 : Demande devis
S T]
! 4 - Afficher le devis calculer
' [Commande]
ref : Effectuer commande

- Retirer produit:

Cas d’utilisation Retirer un produit

Objectif Permet de retirer un produit au panier
Acteur Client

Précondition s'authentifier, consulter mon panier
Poste condition Un produit a été retirer avec succes

- Le client demande accéder au panier
- Le systéme affiche le panier
Scénario nominal - Le client retire un produit du panier

- Le systeme affiche le panier a jour

Scénario alternatif Néant
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- Modifier quantité produit :

Cas d’utilisation Modifier sur le panier

Objectif Permet de modifier la quantité d’un produit ajouter au
panier

Acteur Client

Précondition s'authentifier, consulter mon panier

Poste condition La tache de modification a été effectuer avec succes

- Le client demande accéder au panier

- Le systeme affiche le panier

- Le client demande de modifier la quantité des

. . produits

Scénario nominal

- Le systeme vérifier la disponibilité du produit selon la
quantité.

- Le systeme affiche le panier a jour

Scénario alternatif - La quantité du produit insuffisante

- Effectuer une commande :
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sd Effectuer commande )

x

Client: Actorl

systéme

- S'authentifier

. consulter mon panier

1 - passer une commande

alt _J [si les jnformations walide]

|re‘l J : paiement en ligne |
______ e
[sinon] i

3 - Message d'ereur

Ajouter feadback :

sd Ajouter feadback )

s

Client: Actorl

Systéme

ref )

- S"authentifier

ref )

: Consulter produit

1 : le client demande formulaire pour ajouter feadback

MEsmmememmmnnan

2 le systéme affiche le formulaire

3 : Ajouter feadback

T enregistrement

4
alt  J ) ) _ :
[si le formulaire bien remplir ] :
TS fidhage e nouveau feadback T E

e e — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — |
! [sinon]
M == wm e e e meaeesMeseasmassssssssasssssssssssesssssessemsmsss 4
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Consulter les feadbacks :

sd consulter les feadbacks )

% Systéme
: Admin
ref ) S'authentifier
1 : demander de consulter feadback
2 - afficher la liste des feadback
:.;: ..................................................................................
3 : selectionner
4 : afficher les detailles de feadback
e u
Consulter mes commandes :
sd Consulter mes commandes )
% Systéme
Client: Actorl :
ref : S'authentifier
ref : Effectuer une commande
1 : demande de consulter la liste de mes commande o

3 : Sélectionner une commande .

:‘:T .......

.................................................................. -

4 - Le détail de la commande !
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- Supprimer commande :

Cas d’utilisation

Supprimer commande

Obijectif

Permet de supprimer une commande

Acteur

Client

Précondition

Consulter mes commandes, s’authentifier

Poste condition

Une commande a été supprimée avec succes

Scénario nominal

- Le client demande de supprimer une commande
- Le systeme affiche un message de confirmation
- Le client confirme la suppression

- Le systeme affiche un message de suppression

Scénario alternatif

- Leclient annuler la suppression

- Modifier commande :

Cas d’utilisation

Modifier commande

Objectif

Permet d’effectuer une modification sur une commande non

payée

Acteur

Client

précondition

Consulter mes commandes, s’authentifier

Poste condition

Commande a été modifier avec succes

Scénario nominal

- Le client demande de modifier une commande

- Le systeme affiche un formulaire de modification
- Le client maitre a jour le formulaire

- Le systeme Vérifier les informations

- Le systeme affiche la commande modifier
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. : - Le systéme affiche un message d’erreur
Scénario alternatif

Effectuer paiement en ligne :

sd Payement en ligne )

% Systéme systéme payement

Client

ref J : Effectuer commande

1 : demande de payer la commande : 2 : demander()

A g Pe— T

4 : Afficher un formulaire de poyment 3 - formulaire

5 : Remplir le formulaire

alt ,! [si erreur]

o 9. Message derreur :

S _— ]
i [sinon]

10 : confirmation de payement
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Consulter mon profil :

sd Consulter mon profil )

s

Clientivendeur

Systéme

ref J . S'authentifier

1 : Demande de consulter mon profil

2 : Afficher les informations de mon profil

op

éﬁ:: ----------------------------------------------------------------------------------- =
t

ref ) - Modifier mon profil

Modifier mon profil :

sd modifier mon profil )

X

clientivendeur: Actorl

systeme

ref : consulter mon profil

1 : Demande de modifier mon profil

2 : Afficher un formulaire de modification

4 : Remplir formulaire et validation

alt IJ [si erreur]

6 : Message de confirmation
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- Ajouter catégorie :

Cas d’utilisation Ajouter catégorie

Objectif Permet d’ajouter une catégorie d’application
Acteur Admin

précondition S’authentifier

Poste condition Une catégorie a été ajoutée avec succes

- L’admin demande d’ajouter une nouvelle catégorie

- Le systeme affiche un formulaire nécessaire

o ) - L’admin remplir le formulaire et valide les

Scénario nominal _ _
informations

- Le systeme vérifier les informations

- Le systeme affiche un message confirmation d’ajout

Scénario alternatif - Le systéme affiche un message d’erreur

- Consulter catégorie :

sd consulter catégorie )

/!i Systéme

admin: Actorl

ref : s'authentifier

1 : demande de consulter les catégories

S 3 “Afficher Ia liste des catégories T

3 : Sélectionner une catégorie

L R
KE: 4 - Afficher le détail sur la catégone
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Modifier catégorie :

sd Modifier catégorie )

% Systéme

ref ) - Stauthentifier

ref ) - Consulter catégorie

H 1 : Demande de modifier catégorie .

S — 1l

2 : Afficher formulaire de modification .

3 . Remplir formulaire :

h|_I1 - Vdrification

alt [5i errewur] !
el Tl ol leldelelolell ym "= mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmeeseees 4
; 5 : Message derreur :
e .
LLsmon] :
i =

6 : Messga de confirmation '

Supprimer catégorie :

sd supprnimer catégorie )

% Systéme

Admin: Actorl

ref J : s'authentifier

ref - consulter catégorie

1 : demande de supprimer catégorie

e . ;
: 2 - message de confirmation :

alt . i
: 3 : supprimer la catégorie

4 Annuler la suppression
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Ajouter un produit :

sd Ajouter un produit )

X

vendeur: Actorl

systéme

ref . s'authentifier

1 : demande ajouter un produit

2 : afficher formulaire d'ajout un produit

3 : Remplir formulaire et valide les informations

I ——

Y

ﬂ,_) [si erreur]

6 : Afficher message de confirmation

- Viriﬁ cation

]
'
'
'
]
-
'
'
'
e —
'
'
'
'
!
]
'
'
'
'

Consulter mes produits :

sd consulter mes produits )

R

Vendeur

Systéme

ref J : S'authentifier

1 : Demande de consulter mes produits

2 : Afficher une liste des produits
i 3 : Selectionner un produit

"C: """"""" 4 ~afficher une Page détailler dur le produt K
opt
i ref ) : Modifier produit '
opt . ref J - consulter mes feadbacks
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- Modifier produit :

Cas d’utilisation Modifier produit

Obijectif Permet de modifier les informations d’un produit
Acteur Vendeur

précondition Consulter mes produits et s’authentifier

Poste condition Les informations du produit a été modifier avec succes

Le vendeur demande d’effectuer une modification sur un

produit

- Le systeme affiche un formulaire de modification

Scenario nominal - Le vendeur remplir le formulaire et valide les
informations

- Le systéme Vérifier les informations

- Le systeme affiche un message de confirmation

. . - Le systeme affiche un message d’erreur
Scénario alternatif

- Consulter mes feadback :

sd consulier mes feadbacks )
% Systéme
: Vendeur :
ref Sauthentifier
ref - consulter mes produits
! 1 : afficher la liste des produits '
R LT L e EEEELLELLs -
2 selectionner un produit -
: 3 - afficher feadbacks d'un produit U
e .
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Consulter les comptes :

Cas d’utilisation

Consulter comptes

objectif Permet a I’administrateur de consulter les comptes
utilisateurs
Acteur Admin

précondition

s’authentifier

Poste condition

La liste des comptes utilisateur a été consulter

Scénario nominal

- L’administrateur demande au systéme de consulter la
liste des comptes utilisateur
- Le systéme affiche la liste des comptes.

- 1. Admin demande de modifier 1’état du compte.

Scénario alternatif

Néant

Confirmer compte vendeur:

Cas d’utilisation

Confirmer compte vendeur

Objectif

Permet a I’administrateur de valider un compte vendeur

Acteur

Admin

précondition

Compte vendeur non valide , s’authentifier , consulter les

comptes

Poste condition

Compte vendeur a été valider

Scénario nominal

- L’administrateur demande au systéme de valider un
compte

- Le systeme affiche la liste des comptes vendeur

- Admin valide le compte du vendeur

- Le systeme affiche un message de validation

Scénario alternatif

Néant
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Bloquer compte :

sd Bloguer compte )

Admin

Systéme

- s'authentifier

: consulter les comtes

1 : demander de bloguer un compte

2 : Afficher la liste des comptes

3 : bloquer un compte

4 : message de choix

-

alt J [si ok pour le block] £ ok

[sinon]

- .

6 - message de confirmation

I I .
'
:
:

7 - annuler
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- Diagramme de classes participantes :

- Créer compte client :

KO

Message d'erreur Q
+Mmessage
ok Compte
+reinscrire() emal

+mote passe

+atat compte
+1

Message d'inscription succe

+1

+message

0 O

/ |_O client
+idClient

Formulair d'inscription client O +nomClient
+prenomClient
Internaute ~~_ +nom / +§ate de naissance
+prenom Ctr Inscrire client +5exe
+date de naissance -———r—_— +code postale
:g{ej;::me +veriffier() +adress
+inscrir +1
+code postale €0
+email
+mote passe
+confirmer mote passe
+1
+inscrire()
+annulen(y Q
,P Preferance
O
Page d'acceuil

+creer compte client()

- Creéer compte vendeur :

HO O

Message d'erreur Compte
+message +email
—okD +mote passe

+etat compte
+1

+reinscrire()

HO

Message dinscription succe
+message
+ok(}

o \ - &

Formulair d' inscription vendeur
T

venduer

Internaute +nom Cir Inscrire I
~+prenom -_ +idviendeur
+code postale +veriffier() +nom\endeur
“+email +cree compte vendeur() +prenomiendeur
+mote passe +code postale

+confirmer mote passe

|

KO

Page d'acceuil

+inscrire()
+annuler)

+creer compte vendeur()
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S'authentifier

1O O

M ge d'erreur Client
+message +idClient
s +nomClient
“ok0 +prenomClient
+adress

+code postale
KO 2

Mon espace
\ +1

|’O Ctr d'authentification — Compte
,-—)-f""'—,—}— +email

interface dauthentification +veriffier() 1:--Lnote passe
i tat compte

— +email +authentifier() p

+mote passe
ClientiVendeur/Admin +authentifier() .
+

+annuler()

@)

Vendeur

+idVendeur

+nom
+prenom
|‘O +adress
Page d'acuile
+login()

Consulter produits :

O

Detailles produit

+categaris
+nom

+marque .

+[ix Categorie

Jouantte +idCategarie
L +nomCategorie

+ajouter au pannier()

+ajouter feadback()

/ @ Ctr consulter Produit

Consulter produits —8 ™
‘_.—-—'_'_._‘

+liste produits +get liste produits()

“eselectionner) +get detailles proguit))
Internaute +selectionner() \ : , ?
Produit

+idProduit
+nomProduit
+marque
+prix
+quantite

0

Page d'acceuill

+consulter produits()
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Ajouter feadback :

Message d'erreur Q

+message Produit

rox0 idProdut _
+nomProduit

+margus
+prix

) . +guantite
Message confirmation +image
+Mmessage l +1
+ok()
% |_© O Feadback
—_—_ R i —_— 4
Ajouter feadback [ — Cir Ajouter feadback :Iddat
Client _ = i
+commentaire +veriffier() +commentaire
+rating +ajouter() +rating
+ajouter) :
+annuler)
+1

O @)

Detailles produit +idClient
_— +nomClient
:categorle +prenomClient
nom +date_naissance
+margue -
+prix
+image
+ajouter feedback()

Consulter mon panier :

O

Client +1
+id J’ +1
O
+prenom Q
Pannier +date_naissanse

Pannie

+nbr produit
+montant tatal

+liste produits

+supprimer ligna(
+madiffier guantite)
+effectuer commande()

O

Cur consulter pannier +quantite
+maontant

+afficher pannier(} +1

©/ S

Page d'acceuil

Ligne pannie

Client

Produit

+idProduit
+nomProduit
+marque
—+colour
+prix
+quantite
+image

+consulter pannier()
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- Retirer produit :

O

Pannie

+nbr produit
+montant total

+1

_'_O__Jl'(
Pannier Ctr retirer produit

N N _— -

+liste produits - Ligne pannie
+supprimerl ligne()

+recalculePannier()

Client +supprimer ligne()
+mediffier gauntite()
+effectuer commande()

+quantite
+montant

+1

+1

O

Produit
+idProduit
+nomProduit
+marque
+prix
+guantite
+image

- Modifier quantité du produit :

HO @

Message d'erreur Pannie
P +nbr produit
Tmessage +montant total

S

Ctr modiffier pannier Q

Ligne pannie
+verifiier desponibilite) —_—_—
+modiffier gauntite() +quantite

+recalculzPannier() =~montant
Client \ / +]

+1

Pannier
+liste produits Q

+su0|i;3_;liimer Iign;a_it:) 0 Produit
+modiffier gauntite —_——
+effectuer commande() :In doﬁgﬁz Icguit

+margue
+colour
~+Drix
+guantite
+image
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N

Client
+

Effectuer une commande

KO

Message d'erreur
+message

+ok()

Devis commende

O

Produit +1

Q

+1 Ligne pannie

Ctr effectuer commande

+montant

+veriffier disponibilite)

Pannier

+liste produits
+montant total

+effeciuer commande()

affectuar paisment en ligne)

7

+creer commande()

Effectuer Paiement en ligne

Client

+message

+ak)

O

Messa.g e confirmation
+n1essage

+okD

HO

Devis commande
+montant total

+eﬁe:tuer paiement()

<<actor>>
System
payemeant

... Paiement en ligne

+maoniant total
+numero cart
+code cart

+ok()
+annuler()

N,
7

+veriffier()
+valider commande()

90

+quant|[E
+idProduit +montant
+nomProduit +0.*
+margue
+priz
+guantite
+image

Pannie

+nbr produit
O +montant total
+1

Commande

+date
+montant total
+etat commande

+0.*

Oy

Client

+idClient
+nomClient
+prenomClient
+adress
+code posm@Ele

Q Q

Produit 49 Ligne pannie

Ctr effectuer paiement

+id Produit +1
+nomProduit
+margue

+prix

+quantite

+image Q

Pannie

+guantite

+monEnt
+1.*

+nbr produit
+montant iotal

+1

Commande

+date
+montant total
+etat commande

+0.*

+1

Q

Client

+idClient
+nomClient
+prenomClient
+adress

+code posiEle
+3ExE

+dats de naizzance



Consulter mes commandes :

KO O ®.

+1 Ligne pannie

Detailles commande &E/ +guaniite
+idProduit 2
+date . +montant
- +nomProduit
+liste produits +margue =
+maontant total . o
- +colour
~modithar] +priz
+zupprimer() +quantite
Tmass Q
Pannie

+nbr produit
+montant total

KO S .

Mes commandes 1
B
te commandas Ctr consulter mes commandes
i +salectionnen - e
Client 0 +get liste commandes() Commande

+get detailles commande() da=

+montant total
+etat commande

JI,F+0..*
KO Ok

Page d'acceuil Client

+idClient
+nomClient
+prenomClient
+adress
+code posmle

+censulter mes commandes()

Supprimer commande :

|‘O Produit . *1 Ligne pannie

Message de supprision succe +idProduit  —— +quantite
+nomProduit Srantant
+message +margque
+ok() +colour +0..*
+prix
+guantite
= Q
Pannie
|-O +nbr produit
+montant total
Message de confirmation +1

+message

T L1
L S _

+annuler() Ctr supprimer commande Q
Client +supprimen() _‘—\—\_'_‘\______‘

Commande

+dane
+montant total
+gtat commande

|—O X+U..*

Dietailles commande +1
+date
+liste produits Client
+montant total
+idClient
+supprimear(} +nomClient
+prenomClient
+adress

+code posiale
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Modifier commande :

HO

Message d'erreur

+meszags
+ok(
Message confirmation
+message
o \
Modi r commande O

J— +liste produits
+montant total

O

@)

_-_-_'_‘_‘—-—-_____ =
Cr modiffier commande

Produit +1 Ligne pannie
+idProduit +quantite
+nomProduit +montant
+margque +0.*
+colour
+prix
+guantite
e O

Pannie

+nbr produit
+montant total

+1

+valider modification(
+annuler()

KO

Detailles commande

+weriffier()
+modiffier)

Client

+date
+liste produits
+montant total

+wvalider commande()
+maoadiffier()
+supprimen)

Consulter et modifier mon profil :

Message confirmation

+message

S O

Ctr de profil

-_‘_-_-_‘_‘_-_-_‘_-_‘_‘—‘—-—-

Commande
+date
+momntant total
+etat commande

jl{+0"*
Ohe
C
+idClient
+nomClient
+prenomClient

+adress
+code postale

nt

@,

Client

+idClhient

+nomClient

+prenomClient

+adress

+code postale
-1

+1

O

Compte

Modiffier Brofil
ediier Fre " getinformation profilQ

+weriffier)
+maodiffier()

+adresse
+code postale
+email

+mote passe

+valider modification()

+annuler

Mon Prodil

Client/Vendeur

+adresse
+code postale
+email

+mote passe
+modiffier()

KO

Page d'acce!

+consulter profil(s
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+email
+mots passe
+etat compte

+1

+1

O

Vendeur

+idVendeur
+nomVendeur
+prenomViendeur
+numero de registre
+code postale



- Ajouter produit :

KO

Message d'erreur

+message

+ok{)

KO

Message confirmation

+messages

/ et
Vendeur \ Ajouter produit
+categorie

+margue
+prix
+guantite
+colour
+image

+ajouter()
+annuler()

O

Page d'acceuil

+ajouter produit()

O

Detailles de produit
+Categorie
+nom
+margue
+prix
+image
+quantite

+modiffier()

1O

— Mes Produits

Vendeur +liste produits

Page d'acceuil

+nom ___________._.—-—'?-

Consulter mes produits :

+consulter mes produits()

@

Categorie

+idCategorie
+nomiCategorie

+1

0.

Q

Produit
+idProduit

O +nomProduit
‘,_,4—/’—,—’—'_ +margue

Citr Ajouter Produit

+weriffier()
+ajouter()

O

Ctr consulter mes produits

+get liste mes produits()
+get detailes produit()
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+prix

+guantite

+image
+0._*

+1

@,

Wendeur

+idWendeur
+nomendeur
+prenomJendeur
+numero de regisire
+code postale

O

Categorie

+idCawegorie
+nomCategorie

+0.*

Q

Produit

+idProduit
+nom Produit
+margue
+colour

+prix
+quantite
+image

+0.*

+1

@

Vendeur

+idVendeur
+nom\endeur
+prenom\endeur
+numero de registre
+code posiale



- Modiffier produit :

'® O

Categorie

Message erreur

P— +idCategorie
- +nomCategorie
+ok) ?
Message confirmation
+meszage
+oki) \
Modiffier de produit O
+categorie . .
——— fnom Ctr modiffier produit
Vendeur Fmarque +weriffier() .
+prix +modiffier() +0.
+image
+quantite Q
+valider madification() Produit

+annuler()

+idP roduit
+nomProduit
@ +margue
+colour
Detailles produit *prix N
- - +quantite
+categoris +image
+nom
+margue
+prix
+image
+quantite
+modiffier()

- Consulter mes feadback :

O O

vomtour __Produrt
i +idProduit
+idVendeur - 41~ +nomProduit
+nomvyendeur 7 +margue
+prenom\endeur =
+numero de registre +guanlite
+code postale +image
+1
+1

KO S O

Consulter feadback Feadback
T A —_ = B
+liste feadback Cwr consulter mes feadback +id
Vendeur R P p——— ~commentaire
+selectionner() - +rati
+get liste feedback() +E|a ng

rl

O

|_O Client
=idClient

Page d'aceuil +nomClient
+prenomClient
+consulter feedback() +gate nai ce

94



- Ajouter catégorie :

KO

Message d'erreur

+message

+aok)

O

Message de confirmation

+masssage
/ +ok{) \\—\ @

Ctr Ajouter categorie

/E % |—O /_’_,——3" +veriffier)
Admin _‘-‘_‘_‘_‘_‘-‘_‘—‘_‘-‘_““ +ajouter()

Ajouter Caterogie

+nom

+ajoutern])
+annuler()

KO

Page d'acceuil

+ajoutar categoei()

Consulter catégorie :

O

Detailles categorie
+nom

+modiffier()
+annuler()

/ o\
N

Consulter Caterogies

+liste categorie
+selectionner()

Page d acceuil

+consulter categories()

Admin Cir consulter calegorie

+get liste categoria)
+get detailles()
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O

———=  Categorie

+idCategorie
+nomCategorie

O

Cartegorie

+idCategorie
+nomCategorie



Consulter mes feadback :

@,

Vendeur

+idwendeur
+nom\yendeur
+prenomvyendeur
+numero de registre
+code postale

KO

Consulter feadback
+liste feadback

O

_—

Vendeur

Cur consulter mes feadback

-,

Produit

“+idProduit
+nomProduit
+margue
“+prix
“+guantite
+image

-

+1

+1

O

Feadback

—_— -
+id

+selectionnen)

~Ccommentaire

“+get liste feedback()

KO

Page d'aceuil
+consulter feedback()

Consulter les comptes :

KO

Detailles dee compte

+nom
+prenom

+email

+date de naissance
+sexe

+adress

+valider()
+bloguer()

'®) O

Ctr consulter les compts

+rating
+date

l[+1
O
Client
~idClient
+nomClient

=prenomClient
~date naissance

O

Client
+idClient
+nomClient
+prenomClient
+adress
+code postale
+date de naissance
+sexs

+1

+1

O

Compte
+email

T Consulter Compts

+moie passe

Admin +liste complis

+salectionner()

+get liste comptes()
+get detailes de compte()

HO

Page d"acceuil

+consulter les comptes()
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+etat compte
+1

+1

O

Vendeur

+id\endeur
+nomiendeur
+prenomiendeur
+numero de registre
+code postale



Valider compte :

O

Message de validation succe
+message

PO\

O

Message de confirmation
~message Ctr valider compts
Admin
+0k() +valider()

+annuler(} /

Detailles dee compte

+1om
+prenom

+email
+date_naissance

=valider()
+loquer()

Bloqué compte :

|_O

Message de bogue succe
+message
+ok}

O ®

Message de confirmation

Ctr bloguer compts

+message

/ =ok() +bloguer()
+annuler(}

admin T
|_O

Detailles dee compte

+nom
+prenom

+email
+date_naissance

~+valider()
~+blogquer()
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@,

Client

+idClient
+nomClient
+prenomClient
+date_naissance
+1

+1

O

Compte

+amail
+maote passe
+etat compte

+1

+1

@)

Vendeur

+idVendewur
+nomvyendeur
+prenomiendeur
+code postale

O

Client
+idClient
+nomClient
+prenomClient
+adress
+date_naissance

+1
+1

O

Compte

+email
+mote passe
+etat compte

+1

+1

O

Vendeur

+idvVendeur
+nomvendeur
+prenom\fendeur
+numero de regisire
+code postale



- Diagramme de séquence de conception :

- Créer compte client :

sd crerr compt client J

x O O O

: Intrenaute Page d'aceuil Ctr cree compte client Compt

1: demande de creer un compt client o

L

2 : afficher
P —— H
«creates |

H Inscription client H

3  saisir informations i 4: veriffier compte(émail, mote passe....) 5 : veriffire(email motepass)

i 6:afficher
1

>

[Bi une erreur]
: message erreur

@ immn

messge de confirmation

«Creates -

8 : confirmer

10 «creates
U ............... i

Client 11 : create

|_'i 9 : cree compte ¢lient(nom,prenom...)

Preferance

- Créer compte vendeur :

sd crerr compt vendeur )

X KO O O

: Intrenaute Page d'aceuil Ctr cree compte vendeur Compt
1 : demande de creer un compt vendeur ol H :
H H
1O i
Inscription vendeur E E E
2 ¢ sai=ir informations i 4 :wveriffier compte{email. mote passe...} _ : 5 - veriffire{email motepass) :
e e e e _________________]

6 - resultet

i : T : afficher H
; ebeeeccaziamian T :

une erreur] H ' H
message erreur ! '

8 : afficher i
e

H wcreaten

messge de confirmation
9 : confirmer i

u,m : cree compte wendeur(nom,prenom... )

11 ‘xcreaten H
B e :

Wendeur 12 creats
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S’authentifier :

sd s'authentfier |

A O O O O

- Clientivendeuriadmin Page d'aceuil Ctr Authentification Compt Client Vendeur Admin

demands de = authentfisr '

H afficher [ ' '
5 o= | | ;

Authentification

! saisi informagion _ . ; : H ;

H ogin[erna' .motegass) :

H ' find(..) :

: : S i

! resuEt -

at ) : i :

: : afficher H ;

. ! : |'O rommeneees EEREEREN T H !

(=i une arpeur] : H :

E ' Message arreur N .

sinon] l i ' authentiffier] )
' A sy T H

i afficher 1

O <= |

: Paga d'aceeuil ETREE | | : I

Consulter produit :

sd Consulter produit )

3 O O O O

: Intrenaute Interface d'aceuil CnrConsulterProduit Produit Categorie

1 : demande de consulter un produit

2 : get detailles produit(id)

3 : get detailles(id)

. 4: get
E ' 5 resultat
: : R Sl !
: : 7 : afficher 6 : resultet :
; |'O pebpeqeeeer atréates Tt ; 5
Detailles produit |
opt J : : : : i
: 8 : ajouter au pannie _ |
: [1 i i ; i
ref Ajouter au pannie
opt )
ref ) Ajouter feadback
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- Consulter mon panier :

sd Consulter Pannier J

R O

CIRONIICINCHIIG.

: Client Page d'aceuil CtrPannier Client Pannier  LignePannier Produit
ref S'authentifier
1~ demande acces anlpannier : 2 - Consulter_pannier '3 consulter ! :
|_ __:_rg_s_u_l[,qt_u 5 - consulter !
L 6 : resultat LL ;
! ! ST T T T ™7 : consulter ! !
'8 - resultat _
; ; 1 N U o e P g ey Feiaeeees 8 : consulter
11 - afficher A B S S e S A R e o ot s ot 41T
: N OV S ' 107 résulat
' ! «Creates | | H , |
: Pannier : : : :
opt )12 - modiffier quantite
! 11 ' Il ' '
ref modiffier quantite produit |
opt ) 13 : retirer produite |
i 11 : : : :
ref || retirer produite |
opt )14 : effectuer commande
ref L effectuer commande |
- Retirer produit :
sd retirer produit J
: Client Pannier C1r retirer produite Pannier LignePannier
ref J S authentiffier
ref Consulter pannier
1 : suprimmer ligne
2 . suprimerLigne{num})
i 3 <<desircr:,m . :
4 recalcule(.) ><
: ISR S Tesaitel T u
i & - reafficher H
: _'_q: ............................... L] :
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Modifier quantité p

roduit :

sd modiffier guantite de produit )

X O

O

o O O

: Client Pannier Ctr modiffier Pannier Pannier LignePannier Produit
ref E'authentiﬁer: : : |
ref I : Consulter parlnielr I I : ‘
1 : modiffier guantite ; ; ;
: U 2 : modiffier qauntite{guantite) : 3 ve; : :

P e m o i

iffier_deponibilites

4 resuliat

Message erreur

10 : reafficher

Effectuer une commande :

sd effectusr commande J

R

O

O

Q O O

: Clienit Page d'aceuil CnrEffectuerCommande Pannier Ligne pannier Produit
ref Sauthentiffier
ref J Consulter Pannier
|
1 : demande effectuer une commande
' H
: 2 effectusr commands : :
: S| verifier dizpenigiieg e )
32 weriffier
1
: 2 resultat '-‘resx.la.(

ilJ

1
{si les produits non disponibl]

Message d'erreur

9 sffcher

WCIEsEm

e

Devis commande

| 12 - effectusr paiement

T

Effectuer paiement &n ligne
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Consulter mes commandes :

=d Consulter me= commands= J

X

FO

O

O O

OO

: Client Page d'aceuil Ctr consulter mes commandes Commande Pannie LignePnnie Produit
ref S'authentifier
' 1 : consulter mes commandes H 2 - getMesCommandes ! :
: 3 : getCommandes :
: R e ey RE e Ll i
| 5 : afficher 4 : resultat 3
H T T eicreateés T — H
: Mes commendes : i :
& - zslactionner : ; : :
7 : get dezaill | - 1
frostoeres i & : get detailles{id) :
' - H 9 : get H
i E 10 : get 11 - get :
: : S Miescooel ?2 resultat
: 16 : afficher =1 Sy S P S 14 resultat ﬁ H Messagel{ .
: T Wreates T 15 : resultat :
Detailles commande
opt ; :
—.——) 17 : supprimir H : H
ref Supprimer commande
opt ) 15 - modiffigr :
ref Modiffier commande

Modifier commande :

sd Modifier commande J

X

- Client

KO

Detailles commend

O

CnriModiffierMesCommandes

@)

Commande

O O

Pannier Ligrne panmier

'E/

S authentifier

Consulter mes commandes

1 : demande de modiffier un commande

Modiffier commende

3 : modiffien]..)

2 : afficher

4 - modiffiercommante(....}

al

O

Message erreur

- reafficher
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Supprimer commande :

sd suprrimer commande )

X 1O O O QO

: Client Detailles commande Ctr supprimer commande Commande Pannie LignePannie
ref S'authentifier |
ref consulter mes commandes |

1: supprimer _

: 2 supprimer commande

3 : afficher
<ragreates

: Message de confirmation

alt [ !
: 4 - confirmer 5 : supprimer commande(id)

: 6 - supprimer(id)
: H wdesiroys o
- - 9 - afficher «destroys

7 - supprimer(id}

Message de supprision succe S i I )
«Creates

Effectuer paiement en ligne :

sd effectuer commande J

: Client devis commande Cnr effectuer paiement Commande

«actors
system de paiement

ref Effectuer commande

1 - demande effectuer paiement H : | :

h 2 : demande effectuer paiement

i 4 afficner | leoo ] F R A O P A 1]
i |—O 4“"‘&&T'é'afé;>““'“L< [TE restitat ! -
Paiement en ligne :
| 5 : saisir : H H

; ’l 1 6 : effectuer paiement(.:.)

7 > resuitat

alt ' H ]
—.) : |_O L H 8 : afficher
[El une erreur) : wCreEtEy
i Message erreur

[:sinon]

11 : afficher
|—O < Ecrearss "

Message de payeement
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Ajouter catégorie :

sd ajouter categorie )

X

: Admin

|_O

Page d'aceuil

O

Ctr Ajouter Categorie

O

Categorie

ref

S'authentifier

1 : demande ajoute une categorie

O

Ajouter categorie
3 : saisir information :

2 : afficher formulair

4 - verifier(name)

i

5 : weriffier(name)

- -

: resultat

[ar _J

[si une erreur]

T - afficher

KO ||| e
: «“Creates

Message de confirmation | '

9 : confirmgr

: ajouter_categorie(name)

10 : ajauteé-_categorier{name} o

-

- resultat

Consulter catégorie

sd Consulter categories ‘)

X

: Admin

HO

Page d'aceuil

O

CtrConsulterCategories

O

Categories

ref

S'authentifier

1 : demande de consulter categories

6 : selectionner :

Consulter categories

2 - consulter_categories

3 : consulter H
o

5 : afficher formulair

7 : get_detailles_categorie(id)

4 : resultat

U

10 : afficher

q ........................
«Creates

HO

Detailles categorie

15 - get_detailles(id) |

optl J

11 : modiffier ca'tegorie

-
11

ref

modiffier categorie

opt )

12 : supprimer categorie

ref

1
Supprimer categorie
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Modifier catégorie :

sd Maodiffier categorie )

X KO

O O

: Admin Detailles categorie CnrModiffierMesCategorie Categorie
ref S'authentifier |
ref Consulter categories |

1 : demande de modiffier un categorie
2 - afficher
i Zakal ok ke SEFETEST T
Modiffier categorie
3 : modiffier(..) ) oy : :
4 : modiffier categorie(....) : 5 mettre a jour _
H 6 : resultat l
: f R LR Lk
al_t) H
: I_Q -'i 7 - afficher
[sh une erreur] H “ereates
Message erreur
[sinon] ; 8 - reafficher

Supprimer catégorie :

sd suprrimer categorie )

x O

O

O

» Admin Detailles categorie Ctr supprimer categorie Categorie
ref S'authentifier |
ref consulter categories l

i 1: supprimer
H | 2 : supprimer categorie —:
: 3 [ afficher
: : <zffeates 1, :
Message de confirmation
aleJ — ; : ;
H 4 - confimer 15 : supprimer categorie(id)
: : I_J 6 - supprimer(id) |
; sdestroy s o
H - T - afficher
! | Message de supprision succe e e e mmmmemn .
E woregles :
: & : annuier : :
»afficher
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Ajouter produit :

sd ajouter produit J

O

: Wendeur Interface d'aceuil CrrAjouterProduit

O

Categories

ref S'authentifier

2 : get catalog

. 3 : consulter '

Ajouter produit
1 6 saisir .

' | T : ajouter(name . categorie...)
'

2 wcreaten
=

! 5 : afficher formulair ..;:_______________________________J_|
B i e T 4 resulat [

Q

Produit .

TTacreatent o

alt '
L H @ 9 - afficher

. Message d'erreur
14 ¥

10 : afficher

wCreatan

Mes‘.lsage d'ajoute succe
'

Consulter mes produits :

sd Consulter mes produits )

X O O

O

T

£ - get detailles(id)

9 . get categorie

: Vendeur Page d'aceuil Ctr consulter mes produits Produit Categorie
ref S'authentifier
' 1: demande de consulter mes produits_ : ! !
2 . consulter mes produit :
. 3 : consulter produites :
5:afficher | keecceecemciiiaiieoeens :
' L -OEE B ‘-""--Oﬂ.{iﬁa-a.fe->; ............... 4-_ resu”:e.t T '
: Mes produits : : :
: G : selectionner : 7 : get detailles produit i : :

' 12 : afficher
; @ i acreaten T

Detajiles produit

11 : resultat L{__LJ
=TT T T 10 : resultat

90t ) 13 modtfiert.) i
: [ ] :
ref Modiffier produit

Modifier produit :
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sd Modiffier produit)

X FO

O

: Wendeur Detailles produit Ctr Modiffier Produit Produit
ref S'authentifier
ref Consulter mes produits
: 1 : modiffier. ) N 2 - modiffier prduit_ ) : :
: 3 - modiffier ) ;
E : 4 : resuli=t
b eeeccrcncranmnaaaana.
alt ,-I . 5 : afficher .
: Py EERSEEEE T :
[Ei une erreur] : ;
H Messgae d'erreyr [
R e I L
[ém enl : 6 : afficher :
i : I-O wcreates | L ;
E Meilaf.age de confirmation

Consulter mon profil :

sd Consulter mon prof /J

O

X HO

O

- Client Vendeur Page d'aceuil Ctr consulter profil Client Vendeur Compt

ref S'authentifier
! 1-demands de consuher mon profil client ' '
! U 2 : consulter mon profil ! . !
. 3 : get information : 4-get
i i S AT , i
H 7 - afficher : H
1 AL EEL LA EE L H 1
H ; ACTEEIEN
H Mon Profil H ; H

apt H

1 2 : demande modification

Mediffier profil

Modifier mon profile :
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sd maodifier mon profl J

X

: Client Vendeur

O

Mon Profil

Ctr consulter profil

O O O

Client Vendsur Compt

S'authentifier

e )

Consulter profil

et )

1 : demande maodification

HO

Muodiffier Profil

4 maodfer profil(..)
|

3 : modiffier profil{_.} H

3 : modiffeer]. )

[si pne emeur]

9 : afficher

Message confiramtion

Ajouter feedback :

sd Consulter produit )

R

: Intrenaute

@

Interface d'aceuil CnrCon:

1 : demande de consulter un produit

2 : get detailles produit{id)

O

sulterProduit

@

Produit

O

Categorie

T : afficher

519 NS A Y

q{..

O

Detailles produit

3 : get detailles(id)

DR

o/

5 : ajouter au pannie

Ajouter au pannie

ret )

opt_)

Ajouter feadback

pt |

f’
pt :
ref J

Consulter feadback :

108




sd consulter feadback J

3

: Admin

\@)

Page d'acceuil

O

CnrConsulterFeadback

O

Feadback

O

Produit

@)

Client

ref

S'authentifier

1 : demande de consulter feadback

! ] 2 : consulter_feadback -
i > 3 : consulter i
H T 4 : consulter H
7 - afficher 6 - resultet
@ U S S S Y RO U O 9 o R el o 5 - resultat
: ! «creates H H
: Consulter Feadback
! 8 selectionner
9 : get_detailles b 10 - get
: : : < esuitar . :
12: get
; ; ; T T 13 Trediia T ;
s s s 14:get s
E E E wereates | [T IR tesultat 4ttt u
<16 - afficher !
| i ! Detailles feadback | ’ ’

- Consulter mes feadback :

sd consulter mes feadback )

X @

O

O O O O

: Vendeur Page d’acceuil CnrConsulterFeadback Vendeur Feadback Produit Client
ref S'authentifier |
1 - demande de consulter feadback :I 2 - consulter_feadback il Im H

Consulter Feadback

«Creates

9 : get_detailles

- consulter_ .

6 1 resultet L.l

8 : selectionner :

-

Detailles feadback

Y

«created
16 e

- Consulter liste des comptes

109




sd consulter les compis /J

X

= Aelmnin

KO O O O

Page d ecceuil CrrConsulterCompts comphe Client Versdeuwr

Ile;f/

S'authentifier

|

2 : consuler compts

L : demande de consulter des compes :

Consulter Campts

5 : get detailes H

3 : consulter

U | T
E = aticher L 4 : Tyt _

“orEaATa™

7 - get Hetailes

L

P 5 get ogtaiies

H 10 : affichar -] rn:ii'hzt
O e - |
H - “ACreares H
H Petailles comprs H i
opt /I 11 waldar
™1
ref Valider compte l
opT
-—-—-—.‘) 12 : bloawer
™
ref Bloguer compte i

Valider compte :

sd wvalider compts J

X

FO O O

: Admin Detailles compt CnrValiderCompts Compts
ref Sauthentiffier
ref consulter les compts

H 1 : demande de valider un compt 1 H

2 : afficher LJ
| O et |
H «Creates H H

Message de confirmation

alt  J |
- 3 confirmaer

5 - valider{id)

H 6 : resultet

9 : reafficher

Bloquer compte :
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sd bolguer compts J

x KO O O

: Admin Detailles compt CnrBloquerCompts Compts
ref S'authentifier
ref Consulter les comptes

1 : demande de boguer un compt

2 - afficher
@ < Usates T

Message de confirmation

alt : i :
.) 3 - confirmer 14 - bloquer compts(id)

l .
L_| : bt 5 : bolquer(id)

H 6 : afficher
e el el woreates " CT 7T

7 annuler

Ajouter catégorie

0

Q admin  Déconnexion

A AN
Ty -
Uil =
HOME AJOUTER CATEGORIES CONSULTER CATEGORIES CONSULTER COMPTES CONSULTER LES FEADBACKS
Nom catégorie:
Ajouter Annuler

CONTACT INFO PRODUCTS

Consulter catégorie
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0

Q admin  Déconnexion o

HOME AJOUTER CATEGORIES CONSULTER CATEGORIES CONSULTER COMPTES CONSULTER LES FEADBACKS

nom de la catégorie Date de création Actions
Y i
vétements; 2023-05-09 18:41:00 % M
)“ i
&lectronique 2023-08-09 18:41:22 = MMl

CONTACT INFO PRODUCTS SERVICES

Consulter compte vendeur

< N\3
|
(J ;Ff'k\v)/f{ip Enter your product name Q admin  Déconnexion g
HOME AJOUTER CATEGORIES CONSULTER CATEGORIES COMNSULTER COMPTES COMNSULTER LES FEADBACKS
Nom de vendeur La catégorie Date de création Confirmer
karim vendeur 2023-09-09 18:39:55 compte confirmer
sami vendeur 2023-09-09 18:43:11 confirmer

CONTACT INFO PRODUCTS SERVICES

Consulter compte clients
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0

rproduct name.. o] admin  Déconnexion

Uy~ =

HOME AJOUTER CATEGORIES CONSULTER CATEGORIES CONSULTER COMPTES CONSULTER LES FEADBACKS

Nom de I'utilisateur  La catégorie de |'utilisateur Email Etat compte
sarah client sarah@gmail.com Débloquer
amina client amina@gmail.com Bloguer

CONTACT INFO PRODUCTS SERVICES

Whoops! Something went wrong.

. hese credentials do not match our records.

Email

fsarah@gmail_-::om

Password

Remember me

Forgot your password? m

create account

Ajouter produit
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Ufﬂ%}’ﬂp Enter your product name...

HOME

Informations de Produit

Nom produit:
Marque:
Qentity:

Price:

Choose an image | Choisir un

Select Product Category:

vétements;

Q karim  Déconnexion

MES PRODUITS MES FEADBACKS

Ajouter

Q
[a)

Annuler

The Bl

Mes Produits

chemise

12000

pc

120000

HOME

juppe

2500

téléphone

315000

AJOUTER PRODUIT MES PRODUITS MES FEADBACKS

¥

chaussure

25000

&

couteur

2500
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manteau

315000




