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RESUMEA ce jour, la plupart des travaux en filtrage collaboratif se basent sur la prédiction de
notes pour générer des recommandations. Dans ce papier, nous choisissons d’explorer une autre
voie, consistant a ordonner correctement les articles selon les go(ts des utilisateurs. D’abord,
nous définissons une erreur d’ordonnancement qui prend en compte les préférences par paires
d’articles. Puis nous construisons un algorithme efficace qui optimise cette erreur. Enfin, nous
testons notre approche sur une base standard de filtrage collaboratif. Pour cela, nous adap-
tons le protocole d’évaluation initialement proposé par (Marlin, 2004a) pour la prédiction de
notes a notre cas, ou ce sont des préférences par paires qui sont prédites. Nous comparons nos
performances avec celles de deux méthodes basées sur la prédiction de notes. Nous suggérons
différentes directions pour continuer I'exploration de notre approche basée sur la prédiction
d’ordres pour le filtrage collaboratif.

ABSTRACTUp to now, most contributions to collaborative filtering rely on rating prediction to
generate the recommendations. We, instead, try to correctly rank the items according to the
users’ tastes. First, we define a ranking error function which takes available pairwise prefer-
ences between items into account. Then we design an effective algorithm that optimizes this er-
ror. Finally we illustrate the proposal on a standard collaborative filtering dataset. We adapted
the evaluation protocol proposed by (Marlin, 2004a) for rating prediction based systems to our
case, where pairwise preferences are predicted instead. The preliminary results are between
those of two reference rating prediction based methods. We suggest different directions to fur-
ther explore our ranking based approach for collaborative filtering.

MOTS-CLES : Filtrage Collaboratif, Systemes de Recommandation, Apprentissage Statistique,
Ordonnancement.
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1. INTRODUCTION

Avec le développement du commerce électronique, les internautes se voient propo-
ser un choix grandissant de produits et de services en ligne. Pour les guider, la plupart
des sites utilisent des systemes de recommandation. Leur but est de générer des re-
commandations personnalisées, c’est a dire de déterminer pour chaque utilisateur les
produits ou articles les plus susceptibles de l'intéresser. Pour y parvenir, les implémen-
tations les plus efficaces a ce jour utilisent les préférences des autres utilisateurs pour
générer ces recommandations : c’est le principe du filtrage collaboratif. Le filtrage col-
laboratif est particulierement adapté pour recommander des produits culturels comme
des films, des livres ou de la musique, et est utilisé avec succes par des systémes de
recommandation commerciaux en ligne comme Amazon.com ou CDnow.com.

Une maniere simple et naturelle de modéliser les préférences d’un utilisateur est
d’'associer a chaque article un score numérique mesurant a quel point il apprécie cet
article. Tous les articles sont ensuite ordonnés selon ces scores, de ses articles favoris
a ceux qui l'intéressent le moins. Dans la formulation standard du filtrage collabo-
ratif, les scores sont des notes entiéred @e5. Chaque utilisateur a noté quelques
articles, les autres notes étant donc inconnues. La plupart des méthodes de filtrage
collaboratif basent leur approche sur la prédiction de notes : elles prennent toutes les
notes disponibles en entrée, leur but étant de prédire les notes inconnues en sortie. La
recommandation se fait simplement en présentant a chaque utilisateur les articles non
notés dont les prédictions sont les plus élevées.

Grace a sa simplicité et a I'existence de protocoles d’évaluation facilitant les com-
paraisons de performances, I'approche basée sur la prédiction de notes est la plus étu-
diée en filtrage collaboratif. La littérature fait état de nombreux travaux d’inspirations
diverses, empruntant a la classification supervisée, non supervisée, a la régression,
a la réduction dimensionnelle ou encore aux modéles probabilistes. En ramenant le
probléme de la recommandation a une tache de prédiction de notes, toutes ces mé-
thodes ont un but commun : prédire les notes le plus précisément possible. Pourtant,
du point de vue de la recommandation, la maniére dont les articles sont ordonnés est
plus importante que les notes elles-mémes. En effet, un utilisateur attend avant tout
d’'un systéme de recommandation qu'il lui suggeére les articles les plus intéressants, la
prédiction des notes manquantes n'étant qu’une stratégie parmi d’autres pour y par-
venir. L'approche que nous proposons est basée sur la prédiction d’ordre : plutét que
d’essayer de prédire des notes le mieux possible, nous prédisons des scores respectant
au mieux les préférences par paires d'articles, c’est a dire les préférences indiquant
gu’un article est préféré a un autre. En utilisant ces préférences, notre but est d'amé-
liorer la qualité de la recommandation.

Cet article est organisé de la fagon suivante. Dans la section 2, nous faisons un état
de l'art des principales approches pour la prédiction de notes en filtrage collaboratif.
Dans la section 3, nous présentons notre approche, puis détaillons notre algorithme
et son implantation. Le protocole expérimental et les résultats sont donnés dans la



section 4. Enfin, nous concluons et donnons les perspectives d’amélioration dans la
section 5.

2. Etatde I'Art

Le filtrage collaboratif est un domaine de recherche tres actif depuis plusieurs
années. Parmi les solutions proposées, nombreuses sont les méthodes a variables la-
tentes : elles font I'hypothése que les comportements des utilisateurs (dont nous ne
connaissons que la partie visible a travers les notes gu'ils ont fournies) peuvent étre
expliqués par un petit nombre de facteurs cachés qui représentent des comportements
type d'utilisateurs. Chaque utilisateur de la base est alors vu comme une combinaison
de ces comportements type, et I'apprentissage est utilisé pour identifier ces derniers
dans le but de faire des prédictions pour les articles non notés. Dans cette section,
nous commengcons par faire une présentation générale de deux grandes familles de mé-
thodes a variables latentes : les méthodes de factorisation matricielle et les modéles
probabilistes. Nous présentons également les approches adaptant I'ordonnancement
d’'instances au probleme du filtrage collaboratif. Toutes ces méthodes ont le méme
objectif commun : la prédiction des notes manquantes.

2.1. Factorisation Matricielle

Les approches a base de factorisation matricielle pour le filtrage collaboratif re-
posent sur la décomposition de matrices comportant des "trous”, c’'est a dire que
les valeurs de certaines entrées sont inconnues. Ces trous correspondent par exemple
aux notes manquantes que I'on veut prédire. Les méthodes de factorisation classiques
n'étant capables de factoriser que des matrices pleines, la difficulté principale consiste
a les adapter au cas de données manquantes. Une fois calculée, la factorisation per-
met de reconstruire une matrice pleine, contenant les entrées initiales ainsi que les
prédictions pour les entrées manquantes.

Dans la suite R est une matrice de rée{(s x p), k est un entier positif tel que
k < np, et W est une matricgn x p) de réels positifs olV;; est un coefficient
associé &;;. La norme de Frobenius devaut :||R||*> = > R7;. Dans sa formula-
tion classique, le but de la factorisation matricielle est de trouver I'approximation de
R optimale pour la norme de Frobenius sous la contrainte dekar@est a dire de
trouver la matriceR de rangk minimisant||R — R||2. La Décomposition en Valeurs
Singuliéres (DVS) est la méthode la plus connue pour y parvenir. Dans le cas particu-
lier ou la matrice a factoriser et les matrices résultantes ne doivent contenir que des
réels positifs, on décompogeen utilisant la Factorisation en Matrices Non-Négatives
(FMN) proposée par (Leet al.,1999).

La plupart des méthodes de factorisation matricielle étant incapables de prendre
en compte des éléments manquants dande récents travaux proposent d’optimiser
la norme de Frobenius pondérée plutbét que la norme de Frobenius classique, c’est a



dire :|W®(R—R)||?, ou® estle produit de schur élément par élément. Les éléments
manquants?;; sont simplement pris en compte en fixant les coefficié¥its corres-
pondants &. Ainsi, des variantes pondérées de la DVS et de la FMN ont réecemment
été proposées : la DVS pondérée de (Srediral., 2003) et la FMN généralisée de
(Dhillon et al., 2006). Pour ces deux méthodes, I'application au filtrage collaboratif
estimmédiate. Les matrices & factoriser sont les matrices de(moteg) oun est le
nombre d'utilisateursy le nombre d'articles. Les coefficient®;; sont fixés al si la
noteR,;; est connue) sinon. Les notes inconnues Resont initialisées aléatoirement.
Elles seront prédites par la matriéede rangk issue de la factorisation : la note pré-
dite pour l'utilisateur: et I'article j est simplemenf%ij. Notons que la DVS pondérée

et la FMN généralisée offrent des performances similaires en terme de prédiction de
notes, mais que la deuxiéme est meilleure en terme de complexité algorithmique.

Citons également les travaux de (Ren@iiel.,2005a) sur la Factorisation Matri-
cielle Maximisant la Marge (FMMM). Les auteurs proposent d’apprendre une matrice
de scoresS de taille(n x p) et de rangk, ainsi qu’une matrice de seuit3 de taille
(n x (k —1)). La note prédite pour I'utilisateuret I'article j ne dépend que de la
position du scoreS;; par rapport aux seuilsd;, }r=1.x—1. La FMMM se place dans
une optique Iégérement différente de celles des méthodes de factorisation précédentes,
puisqu’elle ne tente pas d’approximer directement la matrice de fbtdstons enfin
que cette méthode est la plus performante de la littérature a ce jour en terme de pré-
diction de notes sur des bases standard de filtrage collaboratif (DeCoste, 2006), ce qui
nous laisse penser que I'apprentissage de scores relatifs plutdét que de notes est une
voie intéressante a explorer.

2.2. Modeles Probabilistes

De nombreux modéles probabilistes ont été proposés pour le filtrage collaboratif.
Les plus aboutis modélisent les comportements des utilisateurs a I'aide d’'une variable
latente pouvant prendr& valeurs, chaque valeur correspondant & un comportement
type. Dans la suiteZ est une variable latente dafis ..., K}, U etu sont une variable
et un indice d'utilisateursy” ety sont une variable et un indice d’articlds etr sont
une variable note et une note dafis ..., V'}. Avec ces notations, chaque utilisateur
u est représenté par une distributiptZ|U = u), modélisant & quel point chaque
comportement type intervient dans le comportement.d& chaque comportement
type z et & chaque itemy est associée une distribution multinomialg?|Z = z,Y =
y) qui modélise les golts du comportement typpour l'article y. D’un point de
vue génératif, la note attribuée par 'utilisateus I'article y est générée de la fagon
suivante : un comportement typeest choisi suivant la distributiop(Z|U = wu),
puis la noter est choisie suivant la distribution R|Z = z,Y = y). Lorsque les
distributions sont connues, la prédiction de notes pour l'utilisatest I'article y
consiste a calculer leg R = r|U = u,Y = y) pour toutes les notes et & prédire
la note médiané telle quer = {rjp(R =r|U = u,Y =y) < 1/2,p(R =r|U =




Il existe plusieurs modéles probabilistes basés sur les hypothéses précédentes.
(Hofmann, 2004) a d’abord proposé le modéle d'aspects, dans lequel il considére les
distributionsp(Z|U = u) etp(R|U = u,Y = y) comme les paramétres du modéle
a apprendre. L'apprentissage se fait a I'aide d'un algorithme EM sur le principe du
maximum de vraisemblance. Mais le fait de considérer ces distributions comme des
parameétres pose probleme : [ |U = u) ne peuvent étre déterminés que pour les
utilisateurs qui étaient présents au moment de I'apprentissage. Le modéle d’aspects ne
peut donc pas faire de prédictions pour de nouveaux utilisateurs, ce qui rend impos-
sible son utilisation dans un cadre en ligne. Une autre conséquence indésirable est que
le nombre de paramétres augmente avec le nombre d'utilisateurs, augmentant ainsi le
temps de I'apprentissage. Une réponse possible a ces problémes est de considérer les
distributionsp(Z|U = w) non plus comme des paramétres mais comme des variables
aléatoires suivant des distributions paramétrées. Dans le cas particulier de distributions
de Dirichlet, on se retrouve avec le modéle URP proposé par (Marlin, 2004b). Men-
tionnons également le modéle d'attitudes de (Marlin, 2004a), qui est une amélioration
du modéle URP permettant aux différents comportements type d’interagir lors de la
génération des notes pour chaque article. En terme de prédiction de notes, le modéle
URP et le modéle d'attitudes sont les approches les plus performantes a ce jour parmi
les modeles probabilistes (Marlin, 2004a).

Remarquons que le probleme de la prédiction de notes en filtrage collaboratif est
étroitement lié a celui de la classification non supervisée d’'un ensemble de documents
textuels. En effet, de la méme maniere qu’on tente en filtrage collaboratif d’exifaire
comportements type d’'un ensemble d’utilisateurs et d’articles notés, on tente en texte
d’'extraire K thématiques d’un ensemble de documents (ou paragraphes) et d'occur-
rences de mots (Caillet al.,2004). D’ailleurs ces deux formulations sont si proches
que le modéle d’aspects et URP sont des adaptations directes de deux méthodes stan-
dard pour la classification non supervisée de textes : I'approche pLSA de (Hofmann,
1999) et LDA de (Bleiet al., 2003). Signalons également les travaux de (Gaussier
et al., 2005) montrant les liens étroits qui unissent le modele probabiliste pLSA et
I'approche FMN en factorisation matricielle, confirmant un peu plus l'intérét d'une
étude approfondie des liens entre le probleme de la prédiction de notes en filtrage
collaboratif et celui de la classification non supervisée de textes.

2.3. Ordonnancement d’'Instances

En ordonnancement d’instances (également appelé régression ordinale), on dis-
pose d’'un ensemble d’exemples d&rset d’un ensemble ordonné d’étiquettes (ou
rangs)Y = {1,...,k}. Le but est de trouver une fonctidn: R? — Y qui associe
a chaque exemple un rang &e Pour le filtrage collaboratif, chaque utilisateur est
considéré comme un seul probléme d’ordonnancement. Les exemples sont les articles
et les étiquettes sont les notes da& 5. La base d'apprentissage est constituée des
couples (article, note ) fournis par l'utilisateur. Remarquons que les représentations
vectorielles des articles, nécessaires pour apprendre ces ordonnancements, ne sont gé-



néralement pas disponibles en filtrage collaboratif. Une solution proposée consiste a
utiliser les notes des autres utilisateurs de la base pour représenter les articles. L'or-
donnancement d’instances permet alors d'assigner a chaque article non noté un rang
del a5, et s’apparente donc aux méthodes qui prédisent les notes pour faire la recom-
mandation.

(Crammeret al., 2002) ont proposé une approche pour I'ordonnancement d’ins-
tances basée sur le perceptron, baptisée PRank. Les paramétres appris par PRank sont
un vecteur de poids € R? et un vecteur de seuils € R¥~1. A chaque exemple
x € RY est associé le scoke, z). Comme pour I'approche FMMM en factorisation
matricielle, le rang prédit pour ne dépend que de la position du score par rapport aux
seuils{f,.},—1. x—1. Gréce a sa parenté avec le perceptron, PRank a I'avantage d’étre
une approche en ligne : chaque fois qu’un nouvel exemple est présenté, les vecteurs
w, B sont mis a jour de telle sorte que les erreurs sur les rangs soient les plus faibles
possibles. Les auteurs mettent en avant la faible complexité de PRank par rapport
a la plupart des méthodes existantes pour I'ordonnancement d’instances, permettant
ainsi a PRank d'étre applicable a de grosses bases comme celles qui existent en fil-
trage collaboratif. Notons qu’une telle approche n’exploite pas I'aspect collaboratif
des données, puisque les notes des autres utilisateurs n’interviennent que pour fournir
les représentations vectorielles des articles. éfal., 2006) ont proposé une autre
approche basée sur I'ordonnancement d’'instances. Les auteurs supposent I'existence,
pour chaque utilisateur, d’'une fonction latente expliquant son comportement, c’est a
dire la fagon dont il note les articles. lls modélisent les relations entre les comporte-
ments d'utilisateurs a I'aide de processus gaussiens, dont les matrices de covariance
servent a modéliser les dépendances entre les différentes fonctions latentes.

2.4. Conclusion

Toutes les approches présentées dans cette section ont le méme objectif : la prédic-
tion de notes. Les méthodes a variables latentes nous paraissent intéressantes, car elles
cherchent aimplémenter I'idée intuitive que les comportements utilisateurs d’une base
peuvent étre expliqués par un petit nombre de facteurs cachés. En réduisant ainsi la
dimension du probléme, elles permettent de découvrir des comportements type d’uti-
lisateurs, facilitant ainsi la compréhension et I'exploration des comportements des
utilisateurs (Pessiat al.,2006). En particulier, 'approche matricielle permet d’ap-
prendre explicitement les représentations vectorielles des utilisateurs et des articles, ce
qui peut étre utile pour la fouille de données ou encore I'apprentissage actif. Il nous a
également semblé que I'approche consistant a approximer directement les notes était
une tache potentiellement difficile. Aussi I'idée consistant a apprendre des scores et
des seuils comme le font (Renré¢ al., 2005a) avec la FMMM et (Crammet al.,

2002) avec PRank, nous a paru particulierement intéressante. Et si eux 'utilisent dans

I'optique de la prédiction de notes, nous pensons que ces scores pourraient étre direc-
tement utilisés pour ordonner les articles selon les godts des utilisateurs. Par manque
de place, nous nous somme limités a présenter dans cette section trois grandes familles



d'approches pour la prédiction de notes; le lecteur intéressé pourra appronfondir les
problématiques générales liées au filtrage collaboratif en consultant la revue spéciale
ACM qui lui est consacrée

3. ORDONNANCEMENT POUR LE FILTRAGE COLLABORATIF
3.1. Motivation

La plupart des travaux proposés dans la littérature du filtrage collaboratif ont une
approche commune, dans laquelle le processus de la recommandation est décomposé
en deux étapes : la prédiction de notes et la recommandation elle-méme. Bien s(ir,
une fois que les notes sont prédites, la recommandation se fait simplement en ordon-
nant les articles selon leurs prédictions et en suggérant a chaque utilisateur les articles
dont les prédictions sont les plus élevées. En ramenant ainsi le probleme de la re-
commandation a une tache de prédiction de notes, toutes ces méthodes partagent un
objectif commun : prédire les notes aussi précisément que possible. Un tel but parait
naturel pour faire de la recommandation, et il a été le sujet de nombreux travaux de re-
cherche en filtrage collaboratif (Marlin, 2004a). La formulation du probléme en terme
de prédiction de notes est simple et facilite les comparaisons de performances au ni-
veau de I'évaluation. Cependant, il est important de noter que la prédiction de notes
n'est qu'une étape intermédiaire vers la recommandation, et que d’autres voies sont
envisageables.

En particulier, compte tenu de I'utilisation typique des systemes de recommanda-
tion ou le systeme présente a chaque utilisateur les N meilleurs articles sans montrer
les notes associées, nous pensons qu’ordonner correctement les articles est plus impor-
tant que prédire correctement leurs notes. Bien que ces deux objectifs soient proches,
ils ne sont pas équivalents du point du vue de la recommandation. En effet, n’importe
guelle méthode prédisant correctement toutes les notes ordonnera aussi correctement
tous les articles. En revanche, a performances égales en terme de prédiction de notes,
deux méthodes peuvent avoir des performances différentes en terme de prédiction
d’ordres. lllustrons ce phénomene sur un exemple simple. S@igijtles notes de
deux articles A et By = [2.5,3.6] etry = [2.5,2.4] deux vecteurs de prédictions
obtenus par deux méthodes différentes. Bienigquet ro soient équivalents en terme
d’erreur carrég(les deux sont égalestds? + 0.62), seuler; prédit I'ordre correcte-
ment, puisque le score qu’elle attribue a B est supérieur a celui de A.

Dans cet article, nous proposons une alternative a I'approche traditionnelle basée
sur la prédicion de notes : notre but est d’ordonner correctement les articles plutdt que
de prédire correctement leurs notes. Pour y parvenir, nous définissons d’'abord une
erreur d’ordonnancement qui pénalise les mauvaises prédictions sur les préférences

1. ACM Transactions on Information Systems, Vol. 22, No. 1, Janvier 2004
2. C'est la somme des différences carrées entre les notes et leurs prédictions.



par paires d'articles. Puis nous proposons notre modéle, et construisons un algorithme
efficace pour minimiser I'erreur d’ordonnancement.

3.2. Définition et Notation

Définition Considérons: utilisateurs ep articles, chaque utilisateur ayant noté au
moins un article. Un exemple d’apprentissage est un triglet, ) otz est un indice
d'utilisateur danst’ = {1,...,n}, a est un indice d’articley = {1,...,p} etr est
une note dan¥ = {1,...,v}. A partir des notes fournies par chaque utilisateur, on
construit 'ensemble de préférences par paires= {(a,b)la € Y,b € Y, rz(a) >
r(b)}, our,(a) est la note fournie par I'utilisateur pour I'article . Chaque pré-
férence par pairéa, b) € y, exprime que I'utilisateur: préfere 'articlea a I'article
b.

Fonctions d'Utilité Les fonctions d'utilité permettent de représenter les préfé-
rences de maniére simple et intuitive. Une fonction d’utifiteX x Y — R modélise
la préférence d’un utilisateur pour un article par un score réel. Si un utilisateut’
préfére un article & un articleb, cette préférence est simplement représentée par I'in-
égalitéf(z,a) > f(x,b). Dans le cadre des systémes de recommandation, les articles
sont présentés a chaque utilisateur par ordre décroissant des Scargs

Nous faisons I'hypothése que la fonction d'utilifés’écrit sous la forme d'un
produit scalaire ¥(z,a) € X x Y, f(z,a) = (iq, us), 0Ui, € R* etu, € R¥ sont
respectivement les vecteurs représentant I'arti@é|'utilisateurz. En notant/ et 1
les matricegn x k) et (k x p) représentant respectivement testilisateurs et lep
articles dan®”*, le produit matriciel/ I est la matrice de scoréa x p) associée a la
fonction d'utilité f, ot (UI),, = f(z,a). Remarquons que le paramétre de tdille
commun aux matrice§ et I, définit la dimension des espaces de représentation des
utilisateurs et des articles. Dans la suite, nous verrong giédinit ainsi le nombre de
variables latentes de notre modéle.

Fonction de ColtAvec les notations précédentes, une prédiction d’ordre est cor-
recte sif(z,a) > f(z,b) avec(a,b) € y,. Nous pouvons maintenant définir la fonc-
tion de coGtD comme le nombre d’erreurs de prédiction sur les préférences par paires
de la base d’apprentissage b) € y,. :

D(Ua I) = Z Z H(UI)xa < (UI)mbH

z (a,b)€yYs

ou [[pr]] vautl si pr est vraie( sinon. Le but de I'apprentissage est de déterminer
les matrices de parametrés et I qui minimisent cette erreur. C'est un probleme
d’optimisation difficile car la fonctiorD n’est pas dérivable. Grace a I'inégalji¢ <
0]] < e, nous proposons de bornBrde la fagon suivante :



D(U,I) < Z Z eUDeb=(UT)za

T (a,b)€ys

WU,I)

La fonction £ n’est pas convexe el et I simultanément, en revanche elle est
convexe en chacune des matrices séparément. Afin de pouvoir régulariser la factorisa-
tion, nous ajoutons également deux coefficienisu; > 0 pénalisant les normes de
U et . Finalement, nous obtenons la fonctigrn

RUI) =Y > WD Whea gy |[U) + py ||
z (aab)eyw

Et le probleme d’optimisation associé s’écrit simplement :

(U*, I*) = argmin R(U, I)
Ul

3.3. Modele

Optimisation Pour minimiser la fonction de colR, nous optons pour une ap-
proche itérative en 2 étapes, chaque étape consistant a fixer une des deux matrices et
a minimiserR par rapport & I'autre grace a la méthode du gradient conjugué. L'algo-
rithme correspondant est donné en pseudo-langage.

Algorithm 1: Apprentissage d’ordres pour le FC
Entrée

— L'ensemble de préférences par paires
Ve e X,y = {(a,b)|a € Y,b € V,rp(a) > r(b)}
Initialiser :

— InitialiserU™ et IV) aléatoirement

—t—1
repeat

— UMD — argmin R(UW, 1®)
U
— 10D — argmin R(UTHD, 1)
0
—-t—t+1
until convergence d& (U, I) ;
Sortie  :Uet]

Rappelons qu& n’est pas convexe gl et I simultanément, et donc qu’une telle
exploration de I'espace de recherche peut mener & des minima locaRx Meus



donnons les formules permettant de calculer les gradierf& plr rapport &7 et al,
nécessaires a I'optimisation :

OR T T T T
(I uz)j—(I" uz)a ST (I ug)o—(T" ug)j s .
y = E [Ea Uya e 5ja gb Ugae b 6bj] + 2urljq

oR
ou,

xT

S (i — da) eI e gy,
(a,b)€ye

oUu, estlaz-iéme ligne dé’, i, est laa-iéme colonne dé, (I7w,); estlaj-iéme
composante du vectedt u,,, eto, vautl si(j,a) € y., 0 sinon.

Implémentation et Complexité Algorithmique Face a des quantités toujours
plus grandes de données a traiter, une caractéristique importante de tout algorithme
de filtrage collaboratif est de pouvoir apprendre en un temps raisonnable, c’'est a dire
d’'avoir une complexité algorithmique faible par rapport aux dimensions du probleme :
nombre de notes, nombre d’utilisateurs, nombre d'articles et nombre de facteurs ca-
chés. Un inconvénient majeur des approches considérant les préférences par paires est
que la complexité devient carrée par rapport au nombre d’articles. En effet, le calcul
de la fonction de colR nécessite de considérgt préférences par paires d'articles
oup est le nombre d’articles, ce qui est particulierement colteux lors@se grand
comme c’est souvent le cas en filtrage collaboratif. Mais nous allons voir qu'il est pos-
sible de réduire cette complexité. En effet, on peut montrer que parcourir 'ensemble
des préférences par paires est équivalent a parcourir I'ensemble des valeurs de notes
possibles, et considérer pour chaque valeur deux ensembles disjoints d'articles, linéa-
risant ainsi le temps de calcul par rappogt. &lus précisément, on peut montrer que
la fonctionR peut se ré-écrire de la fagon suivante :

RUD=Y. > | 2 P 3 e @ |y UIP + purll 1P

z T€EV \a|rg(a)<r blrs (b)=r

Sous cette forme, la complexité du calcul®en’est plus qu'erO(npvk) (avecp
articles,n utilisateurs,v le nombre de valeurs que peuvent prendre les notédest
rang de la factorisation). On réduit la complexité des calculs de gradients de maniere
similaire, de sorte que la complexité totale de notre algorithme eS{&mpvk), ou
T est le nombre maximal d'itérations.

Complexité de la RecommandatiorPour générer les recommandations d’un uti-
lisateur donné, le systéme de recommandation doit calculer son vecteur de scores en
multipliant le vecteur utilisateur et la matrice des articles. La complexité du calcul est



en O(pk), les articles recommandés étant ceux dont les scores sont les plus élevés.
La complexité d'une recommandation est donaEp(k + h)), ou h est le nombre
d'articles recommandés a I'utilisateur.

4. EXPERIENCES
4.1. Protocole Expérimental et Mesure d’Erreur

Nous avons repris le protocole d’évaluation de la prédiction de notes de (Marlin,
20044a), afin de I'adapter pour I'évaluation de la prédiction d’ordres. Ainsi, nous avons
(re)défini les notions suivantes :

La généralisation faiblemesure la capacité d’'une méthode a prédire correcte-
ment de nouvelles préférences par paires. Dans ces expériences, les notes fournies par
chaque utilisateur sont divisées en un ensemble de notes observées, et un ensemble de
notes cachées. Chaque ensemble de notes est ensuite utilisé pour générer un ensemble
de préférences par paires. Le premier est utilisé pour I'apprentissage, tandis que le
second est utilisé pour évaluer les performances en test. Dans nos expériences, nous
avons aléatoirement choisi pour chaque utilisateur 2 notes cachées, obtenant ainsi une
préférence par paires pour le test. Remarquons que ce protocole mesure la capacité
de généralisation d’'une méthode seulement sur les utilisateurs qui étaient présents au
moment de I'apprentissage.

Dans le but de comparer les performances de différentes méthodes en terme de pré-
diction d’ordre, nous définissons I'erreur MRE (pooiean ranking erroy, qui compte
le nombre moyen d’erreurs de prédictions sur les préférences par paires de test. Avec
n utilisateurs et une préférence par paire de test par utilisateur :

MRE = D U uw)a, < (e, ]

n
x
ou (a,, b,) est la préférence par paire de test pour l'utilisatelEn mesurant ainsi
la capacité d’'un algorithme a retrouver la maniére dont un utilisateur aurait ordonné
un ensemble d’articles, I'erreur MRE appartient a la famille des mesures de préci-
sion d’ordre définie par (Herlocket al., 2004) dans laquelle figurent également le
coefficient de corrélation de Spearman et le tau de de Kendall.

4.2. Base de Test

Nous avons utilisé la base de notes de films MovieLens. Elle coritj@ab, 209
notes concernartt, 040 et 3, 706 films. Les notes sont des entiers de 1 a 5. La base
contient95.5% de notes manquantes. Pour chaque utilisateur nous avons aléatoire-
ment choisi 2 notes de test, laissant a1, 129 notes pour I'apprentissagelet, 080
pour le test. Ce processus a été répété 5 fois, générant un total de 10 bases pour I'éva-



luation de la généralisation faible. Tous les résultats présentés ci-dessous sont moyen-
nés sur les bases ainsi générées.

4.3. Résultats

Nous avons comparé notre approche a la FMN généralisée et a la DVS pon-
dérée pour plusieurs valeurs du rakgde la factorisation. Nous avons arrété
notre algorithme aprés 50 cycles des étapes (a) et (b); la FMN a été arrétée apres
1,000 itérations. Nous avons simplifié le probléme du choix des coefficients de
régularisation en imposamty = py pour la FMN ainsi que pour notre approche.
Plusieurs coefficients ont été essayés, et les erreurs MRE présentées correspondent
aux meilleures performances. La FMN a été utilisée guec= p; = 1, et notre
approche d'ordonnancement aveg = p; = 100. Les principaux résultats sont
résumés dans le tableau suivant :

FMN gén. | DVS pond.| Ordres
k 9 9 8
MRE | 0.2658 0.2770 | 0.2737

DiscussionLes valeurs optimales pour le rakgsont presque identiques pour
les trois approches. Ce n’est pas surprenant concernant la FMN et la DVS car les
deux méthodes sont trés similaires (leur seule différence réside dans les contraintes
de non-négativité de la FMN). En revanche c’est intéressant pour notre approche, et
cela semble indiquer que la prédiction d'ordres soit aussi difficile que la prédiction
de notes, puisque les deux tadches nécessitent a peu prés le méme nombre de facteurs
cachés.

Bien gu’elles ne soient pas strictement équivalentes, I'erreur MRE définie pour
I'évaluation est tres proche de I'erreur de prédictions d’ordres optimisée par notre ap-
proche, alors que la FMN et la DVS optimisent une erreur carrée mesurant si elles
sont capables de prédire les notes. C’est pourquoi ces premiers résultats sont un peu
décevants, puisque nous nous attendions logiguement a ce que notre approche soit la
meilleure en terme de prédiction d’'ordres. Les bonnes performances de la FMN ne
sont pas surprenantes puisque I'on savait qu’elle était déja performante sur la méme
base en terme de prédiction de notes, au moins meilleure que la DVS (Resdiot
2006). Concernant la DVS, I'erreur MRE aurait pu étre plus faible en augmentant
le nombre d’itérations, mais sa complexité algorithmique élevée la rend difficilement
utilisable sur de grosses bases, particulierement quand le nombre d’articles est élevé
comme c'est le cas pour MovieLens. Dans nos expériences, nous avons da l'arréter
apres 20 itérations a cause de son extréme lenteur. Un autre inconvénient de la DVS
est I'absence de régularisation, ce qui la rend plus sensible au probléme du surappren-
tissage.



Plusieurs directions doivent encore étre explorées pour complérer et améliorer ces
premiers résultats. La premiére concerne la normalisation par utilisateur ; lorsque I'on
minimise une somme non normalisée d'erreurs (la somme des erreurs carrées pour
chaque note avec la FMN et la DVS, la somme des erreurs de prédiction d’ordres pour
chaque préférence par paires avec notre approche), les utilisateurs ayant noté beau-
coup d'articles auront tendance a étre associées a de grosses erreurs, concentrant ainsi
'apprentissage sur eux au détriment des autres utilisateurs. Ce probléme peut étre
évité sil'on donne a chaque utilisateur la méme importance en considérant des erreurs
normalisées, c’est a dire en divisant I'erreur de chaque utilisateur par le nombre de
ses notes ou de ses préférences par paires en apprentissage. D’ailleurs, la définition
de notre erreur MRE est proche de celle d'une erreur normalisée, puisque nous ne
considérons pour le test qu'une seule préférence par paire par utilisateur. C’'est pour-
quoi nous espérons que I'optimisation d’une erreur normalisée donnera de meilleurs
résultats.

Une deuxiéme direction que nous voulons explorer est une étude plus poussée des
criteres d’arrét. Nous avons arrété la FMN et notre approche aprés des nombres fixés
d’itérations, qui semblaient correspondre a la convergence empirique en test. Dans nos
expériences futures, nous essaierons plutot de les arréter lorsque les erreurs d’appren-
tissage seront stabilisées, ce qui nous permettra une comparaison plus approfondie des
trois méthodes en terme de temps d’apprentissage.

Une autre question importante concerne la régularisation. C'est une caractéristique
importante de tout algorithme d’apprentissage puisqu’elle permet d’éviter le phéno-
meéne du surapprentissage. Pour la FMN ainsi que pour notre appyochand j:;
sont les coefficients de la régularisation. Fixer = u; = 0 revient & ne pas ré-
gulariser du tout. Plus les coefficients sont élevés et plus on pénalise les normes des
matrices. Dans nos expériences, nous avongifixé- py pour simplifier le probléme
du choix des coefficients. En faisait cela nous avons implicitement donné autant d'im-
portance a chacun des paramétres de notre modele. Dans nos travaux futurs, nous
étudierons l'influence exacte de ces termes de régularisation, et comment ils devraient
étre choisis.

Résultats DétaillésErreurs MRE pour plusieurs valeurs du rang

k 7 8 9 10 11
FMN | 0.2696| 0.2688| 0.2658| 0.2679| 0.2684

k 6 7 8 9 10
DVS | 0.2862| 0.2803| 0.2779| 0.2770| 0.2782

k 6 7 8 9 10
Ordres| 0.2752| 0.2744| 0.2737| 0.2743| 0.2753




5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Les approches basées sur la prédiction de notes sont encore I'objet de nombreux
travaux en filtrage collaboratif. Les solutions proposées empruntent a des domaines
variés de I'apprentissage statistique comme la classification supervisée, non supervi-
sée, la régression, la réduction dimensionnelle ou encore I'estimation de densité. Ces
méthodes ont toutes en commun de décomposer le processus de la recommandation
en deux étapes : la prédiction de notes, puis la recommandation elle-méme. Mais du
point de vue de la recommandation, nous pensons que d’autres voies devraient étre
envisagées. Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle approche basée sur la
prédiction d’ordres pour le filtrage collaboratif : plutét que de prédire des notes comme
le plupart des méthodes proposées dans la littérature, nous prédisons des scores qui
respectent au mieux les préférences par paires d’articles, car nous pensons qu’ordon-
ner correctement les articles est plus important que prédire correctement leurs notes.
Nous avons proposé un nouvel algorithme pour la prédiction d’ordre, nous avons dé-
fini un nouveau protocole d’évaluation et nous avons comparé notre approche a deux
méthodes de prédiction de notes. Bien que les premiers résultats ne soient pas aussi
bons que ce que nous attendions, nous pensons qu’ils peuvent étre expliqués et amélio-
rés en explorant plusieurs questions importantes que nous étudierons dans nos travaux
futurs, comme la normalisation par utilisateur, les critéres de convergence et la régu-
larisation de I'apprentissage. Une autre direction de recherche intéressante consiste a
explorer les liens entre notre travail et I'apprentissage multi-taches (ralq2005),
dans le but d’étendre notre modéle au cadre de I'apprentissage semi-supervisé (Amini
et al.,2003).
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