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Résumé
Les systèmes de recommandation à base de filtrage col-
laboratif exploitent les préférences d’utilisateurs sur des
ressources pour effectuer des recommandations. Ces pré-
férences se présentent généralement sous la forme de votes
quantitatifs. Cependant, fixer un vote pour un utilisateur
n’est pas une tâche simple ; elle peut être influencée par
de nombreux facteurs et les votes obtenus ne sont donc
pas totalement fiables. Dans cet article nous proposons
une nouvelle approche pour exprimer les préférences des
utilisateurs sous forme de relations de préférence au lieu
de votes. Nous utilisons les mêmes étapes que le filtrage
collaboratif classique pour effectuer les recommandations
et nous proposons dans ce cadre des mesures alternatives
adaptées à l’exploitation de relations de préférence. Des
premières expérimentations montrent le potentiel de cette
nouvelle approche.

Mots Clef
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Abstract
Collaborative filtering based recommender systems exploit
users preferences about items to provide recommendations
to these users. These preferences are generally ratings. Ho-
wever, choosing a rating is not an easy task for any user ;
the rating value may be influenced by many factors and the
ratings are thus not completely trustworthy. In this article,
we propose a new approach of expressing preferences, un-
der the form of preference relations instead of ratings. Si-
milar steps as in classical collaborative filtering are used
and we propose new measures to exploit preference rela-
tions to compute recommendations. First experimentaions
of this new approach have been conducted on a state of the
art corpus of the recommender systems domain.

Keywords
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relation, utility.

1 Introduction
Un système de recommandation [1] a pour but de préco-
niser à un utilisateur des items (également appelés res-
sources) en lien avec ses goûts et ses attentes. L’objectif
est à la fois de minimiser son temps passé à la recherche,
mais aussi de lui suggérer des items pertinents qu’il n’au-
rait pas spontanément consultés et ainsi accroître sa satis-
faction globale. Un item peut par exemple être une page
web, un livre, un film, de la musique, etc. Les systèmes
de recommandation ont vu leur popularité croître ces der-
nières années en raison de la démocratisation du web et de
l’augmentation exponentielle de la quantité de ressources
disponibles et accessibles ; de nombreux sites tels que ama-
zon 1 intègrent un système de recommandation.
Pour recommander des items à un utilisateur, le système
doit disposer d’un profil représentatif de ses préférences.
Pour le construire il doit recueillir des informations sur
celui-ci, soit directement (via un formulaire) ou indirecte-
ment (par analyse de traces).
Pour déterminer les items à recommander, plusieurs ap-
proches sont possibles : (i) l’approche par contenu [2] qui
effectue des recommandations en comparant le contenu sé-
mantique des ressources avec les goûts exprimés par l’uti-
lisateur ; (ii) l’approche à base de connaissances [3] qui
effectue des recommandations en exploitant les connais-
sances sur l’utilisateur et des heuristiques pré-établies ; et
(iii) l’approche par filtrage collaboratif [4] qui effectue des
recommandations par analyse à la fois des opinions de
l’utilisateur sur les ressources qu’il a consultées ainsi que
celles des autres utilisateurs sur les ressources qu’ils ont
consultées. L’intérêt porté à cette approche s’est largement
accru ces dernières années.
Dans cet article, nous nous intéressons à l’approche par fil-
trage collaboratif. Dans ce cadre, aucune information n’est
disponible a priori sur une ressource. Seul son identifiant
est connu (aucune indexation a priori n’est nécessaire). Un
avantage du filtrage collaboratif est donc la possibilité de
manipuler des ressources de toute langue, de tout media
(texte, audio, vidéo), puisque ne réquerant aucune indexa-
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tion de la ressource. De la même manière, pour un utilisa-
teur seul l’ensemble des ressources qu’il a consultées ainsi
que ses préférences concernant ces ressources sont connus.
L’utilisateur n’a donc pas besoin d’être identifié nominati-
vement. De plus, aucune donnée démographique le concer-
nant n’est nécessaire. Un autre atout du filtrage collaboratif
est donc le respect de la vie privée de l’utilisateur.
Dans une approche par filtrage collaboratif, les préférences
d’un ensemble d’utilisateurs U pour un ensemble d’items
I sont donc partiellement connues puisque limitées aux in-
formations fournies par les utilisateurs. Pour recommander
de nouvelles ressources à un utilisateur, le filtrage collabo-
ratif exploite les préférences des autres utilisateurs et une
approche consiste à utiliser les similarités entre utilisateurs
pour effectuer des recommandations (voir [5] pour un pa-
norama des différentes approches). Ces similarités sont des
similarités de goûts puisqu’elles exploitent les préférences
des utilisateurs sur les ressources.
Dans le cadre du filtrage collaboratif, la représentation la
plus courante des préférences se fait sous la forme de votes
quantitatifs associés aux ressources. Ils sont utilisés à la
fois pour mesurer des similarités entre utilisateurs [6, 7] et
pour estimer les votes que les utilisateurs donneraient aux
ressources qu’ils n’ont pas vues. Ces votes estimés sont
ensuite exploités pour effectuer des recommandations.
L’utilisation de votes a toutefois certains inconvénients. En
effet, lorsqu’un utilisateur doit voter pour une ressource, il
le fait en général sur une échelle de valeurs entières fixée
et relativement réduite, donc imprécise (l’échelle de va-
leurs peut varier en fonction des applications, voir [8]). A
vote équivalent attribué par un utilisateur, deux ressources
peuvent avoir été appréciées de façon différente. Mais cette
différence n’est pas reflétée par le vote. En outre, estimer
la pertinence d’une ressource peut être difficile pour un uti-
lisateur. En effet, le contexte, les ressources précédemment
notées, etc. ont une influence non négligeable sur le choix
du vote. Les votes ainsi obtenus sont donc imprécis et peu
fiables, ce qui limite la qualité des mesures de similarité
calculées ainsi que la qualité des recommandations.
Lors de l’étape de recommandation, le système estime un
vote pour chaque ressource qu’un utilisateur u n’aura pas
votée. Ce vote est dépendant à la fois des votes que les
autres utilisateurs auront mis sur cette ressource et des me-
sures de similarité entre utilisateurs. Les ressources ayant
obtenu les meilleurs votes seront celles qui seront recom-
mandées à l’utilisateur. On peut alors remarquer que le
but premier de cette étape de recommandation n’est pas
de fournir des informations quantitatives sur les ressources
telles que des votes, mais de fournir la liste (éventuelle-
ment) ordonnée des ressources que le système jugera être
préférées par l’utilisateur u. Dans ce cadre, nous jugeons
qu’une information qualitative telle qu’une liste ordonnée
(par préférence) de ressources “préférables” est suffisante
pour effectuer des recommandations.
Au vu des inconvénients de l’utilisation de votes pour ex-
primer les préférences, nous proposons de les remplacer

par des relations de préférence. Dans ce cas, on ne de-
mande plus à l’utilisateur d’attribuer un vote à une res-
source mais d’exprimer qualitativement son intérêt par rap-
port à des ressources qu’il a déjà vues. Par exemple, il in-
diquera “je préfère la ressource j à la ressource i”. Une
relation de préférence peut s’avérer plus adéquate que des
votes. En effet, dans une relation de préférence on ne
retrouve pas le problème de la finesse de la discrétisa-
tion. Ainsi, si donner une estimation absolue est délicat, il
semble plus robuste (et fiable) de demander à un utilisateur
de comparer des ressources deux à deux. Au vu de cette
facilité, nous nous attendons donc à obtenir un plus grand
nombre de préférences utilisateur, améliorant ainsi le po-
tentiel du système. De plus, l’approche par relations de pré-
férence nous permettra de considérer comme similaires des
utilisateurs qui n’attribuent pas les mêmes votes aux res-
sources mais qui les ordonnent dans le même ordre. Un dé-
faut de l’utilisation de relations de préférence est qu’il faut
comparer une nouvelle ressource à de nombreuses autres
pour pouvoir la situer par rapport aux autres alors qu’attri-
buer un vote à une ressource était suffisant. De plus, une
relation de préférence a l’inconvénient de ne pas contenir
d’information quantitative. Nous pouvons également noter
que bien souvent les préférences utilisateur sont partielles :
on préfère une ressource i à une ressource j sur tel critère
mais j est préférée à i sur tel autre critère. L’approche que
nous choisissons ici est donc moins fine.
Des travaux sur les systèmes de recommandation ont déjà
exploité les relations de préférence, mais sur des systèmes
à base de contenu. Dans [9] l’objectif était de compléter
des préférences inconnues.
Cet article est une première étude sur l’utilisation de rela-
tions de préférence pour le filtrage collaboratif. Il présente
une étude comparative à la fois théorique et expérimentale
de l’approche classique et de l’approche à base de relations
de préférence.
La seconde section s’intéresse à deux manières d’exprimer
des préférences : relations de préférence d’une part et fonc-
tions d’utilité d’autre part. La troisième section présentera
le filtrage collaboratif et les différentes étapes qui le consi-
tuent. Ces étapes seront détaillées dans la quatrième section
sous deux angles, selon qu’on exploite des fonctions d’uti-
lité ou des relations de préférence ; dans ce second cas nous
présenterons nos propositions pour intégrer des relations
de préférence dans un système de filtrage collaboratif. La
section suivante est une validation expérimentale de l’ap-
proche proposée. Enfin, nous concluerons et présenterons
des perspectives à ce travail.

2 Expression des préférences
La préférence est un “jugement ou sentiment par lequel on
place une personne ou une chose au dessus des autres”2.
On parle aussi classiquement de goûts. Nous présentons
ci-dessous deux manières d’exprimer des préférences, que
sont les relations de préférence et les fonctions d’utilité.

2Définition du Petit Robert



2.1 Relation de préférence
Une première façon de décrire les préférences d’un utilisa-
teur est d’employer une relation de préférence, c’est-à-dire
une relation binaire i � j sur I , qui est :
– réflexive : ∀i ∈ I, i � i ;
– antisymétrique : ∀i, j ∈ I, (i � j)∧(j � i)⇒ (i ' j) ;
– transitive : ∀i, j, k ∈ I, (i � j) ∧ (j � k)⇒ (i � k) ;
– totale : ∀i, j ∈ I, (i � j) ∨ (j � i).
On notera que, avec cette définition :
– “j est strictement préféré à i” s’écrit (i � j) ∧ ¬(j � i)

et se note i ≺ j.
– “i et j sont équivalents” ou “l’utilisateur est indifférent

entre i et j” s’écrit (i � j) ∧ (j � i) et se note i ' j.
Pour deux élements i, j, il y a trois possibilités : i ≺ j,
j ≺ i et i ' j, dont exactement une doit être vraie.
Il est important de noter que tous les couples de ressources
{i, j} sont comparables. Il n’y a pas d’indéterminisme. En
fait, si tout couple de ressources {i, j} est supposé com-
parable par l’utilisateur, cela ne signifie pas que, à un ins-
tant t, l’utilisateur connaisse effectivement ces ressources
et sache à laquelle va sa préférence. En d’autres termes,
bien que la relation soit totale, nous n’en avons qu’une vue
incomplète. En revanche, cela signifie que, si l’utilisateur a
vu toutes les ressources, il sait à laquelle va sa préférence.
Il en ira de même avec les utilités.
Etant données toutes les propriétés vérifiées par une rela-
tion de préférence, on peut la représenter de façon simpli-
fiée (en omettant les relations qui peuvent être déduites par
transitivité) sous la forme d’une chaîne strictement ordon-
née de classes d’équivalence. La figure 1-a montre une telle
représentation pour une relation de préférence sur huit res-
sources {a, b, c, d, e, f, g, h}.

(a ' e)
↓

(c ' f ' g)
↓

(d)
↓

(b ' h)

i u1 u2

a 4 103

b 1 −1
c 3 π

d 2
√

2
e 4 103

f 3 π
g 3 π
h 1 −1

a- une relation de préfé-
rence (la flèche signifie
“strictement préférés à”)

b- deux fonctions d’utilité
compatibles avec la rela-
tion de préférence

FIG. 1 – Deux types de représentations de préférences d’un
utilisateur sur un ensemble de huit ressources.

2.2 Utilité
Dans le cas précédent où les préférences/goûts d’un utili-
sateur u sont vus comme une relation binaire, ils sont une
notion purement qualitative. On ne dit pas “à quel point”
on préfère j à i.
Les préférences “quantitatives” classiquement exprimées
par les utilisateurs (les votes par exemple) peuvent être mo-

délisées sous forme d’une fonction d’utilité ut : I → R.
On dira alors que la ressource j est préférée à la ressource
i d’après la fonction d’utilité ut (c’est-à-dire i �ut j) si et
seulement si ut(i) ≤ ut(j).
On peut observer ici qu’une fonction d’utilité donnée défi-
nit une unique relation de préférence. A l’inverse, une re-
lation de préférence � peut correspondre à plusieurs fonc-
tions d’utilité. Supposons par exemple que ut soit “com-
patible” avec � et que f : R → R soit strictement crois-
sante, alors f(ut) est aussi compatible avec �. Ainsi, deux
utilisateurs peuvent avoir des fonctions d’utilité différentes
mais être toujours d’accord quant aux ressources qu’ils pré-
fèrent, ce qui constitue un avantage de la représentation par
relation de préférence. La figure 1-b montre deux fonctions
d’utilité correspondant à la même relation de préférence
(celle présentée en figure 1-a).

3 Filtrage collaboratif
En filtrage collaboratif, on exploite les préférences d’un
utilisateur u ainsi que les préférences des autres utilisateurs
pour estimer les préférences non connues de u et ainsi lui
recommander des ressources qu’il n’a pas encore vues.
Pour estimer les préférences non connues d’un utilisateur,
on peut soit exploiter une approche dite “modèle” (ou ap-
proche paramétrique) [10, 11], soit exploiter une approche
dite “mémoire” (ou approche non paramétrique) qui ex-
ploitera typiquement des similarités (de préférence) entre
utilisateurs [6]. C’est cette dernière approche sur laquelle
nous porterons notre attention.
Pour un utilisateur u ∈ U , on notera ses préférences :
– i �u j pour la relation de préférence qui lui est associée ;
– utu(i) pour la fonction d’utilité qui lui est associée.
En filtrage collaboratif, les préférences d’un utilisateur sont
en général incomplètement connues. On désignera la partie
connue des préférences d’un utilisateur par son profil et on
notera une information absente (i �u j) =? dans le cas
d’un profil de type “relation de préférence” et utu(i) =?
dans le cas d’un profil de type “fonction d’utilité”.
La figure 2 montre trois profils associés aux préférences
apparaissant dans la figure 1, chacun ayant perdu des in-
formations différentes. Notons que, pour la relation de pré-
férence, la ressource g n’est comparable ni à a, ni à e, ni à
c, et que l’on n’a plus la moindre information sur les res-
sources f et h.
Quel que soit le type d’information exploité (relation de
préférence ou fonction d’utilité), nous proposons d’utiliser
le même processus classique de filtrage collaboratif, lequel
se décompose en trois étapes :

1. acquisition des profils utilisateurs : chaque utilisa-
teur renseigne ses préférences (goûts) sur un certain
nombre de ressources ; ces informations constitueront
son profil ;

2. mesure de similarité entre utilisateurs : à l’aide
des profils des utilisateurs, on mesure la similarité
sim(u, u′) entre ceux-ci ;



(a ' e)
↓

(c) (g)
↘ ↙

(d)
↙

(b)

i u1 u2

a – –
b 1 –
c 3 π

d –
√

2
e – 103

f 3 π
g 3 –
h 1 −1

a- une relation de préfé-
rence incomplète

b- deux fonctions d’utilité
incomplètes

FIG. 2 – Trois profils d’utilisateur associés aux trois repré-
sentations de préférences de la figure 1.

3. recommandation à un utilisateur : pour un utilisa-
teur u donné, on utilise les profils des utilisateurs si-
milaires u′ pour “extrapoler” ses préférences et lui re-
commander de nouvelles ressources ; ce calcul peut
être vu comme un système de vote dans lequel le poids
des votants u′ dépend de leur similarité avec u.

Chacune de ces étapes peut être mise en œuvre de dif-
férentes manières. Cet article présente pour chacune des
deux approches reposant l’une, classique, sur des fonctions
d’utilité et l’autre, nouvelle, sur des relations de préférence,
la façon de mettre en œuvre ces étapes.

4 Mise en œuvre
du filtrage collaboratif

4.1 Acquisition des profils
A base de fonction d’utilité. Quand on utilise des fonc-
tions d’utilité, une première approche consiste à deman-
der explicitement à l’utilisateur de voter pour un certain
nombre de ressources. Ces ressources peuvent être pro-
posées par le système, typiquement avec une sélection re-
présentative appelée ensemble jauge [12], ou choisies par
l’utilisateur, par exemple au cours de sa navigation sur un
site web.
Toutefois, l’échelle de votes disponible est souvent réduite,
ce qui limite la précision de l’évaluation (avec un petit
nombre de classes d’équivalence). En outre, la manière de
voter d’un utilisateur peut dépendre du contexte, évoluant
par exemple selon son humeur ou selon les ressources der-
nièrement notées.
On remarquera qu’il faut poser |I| questions pour connaître
le profil complet d’un utilisateur.
On peut aussi chercher à estimer automatiquement l’intérêt
porté à certaines ressources rencontrées lors de la naviga-
tion de l’utilisateur (en fonction du temps passé sur dif-
férentes pages, si la personne imprime la page, des liens
suivis, etc.) [13]. Mais ce travail d’estimation indirecte est
encore plus délicat à mener.

A base de relation de préférence. Dans le cas de l’uti-
lisation d’une relation de préférence, une procédure de

question-réponse similaire peut être employée, pour acqué-
rir les préférences de l’utilisateur. Dans ce cas il faut lui
demander, pour des couples de ressources {i, j}, laquelle
il préfère à l’autre ou s’il est indifférent. Nous rappelons
que trois réponses sont possibles : i ≺ j, j ≺ i et i ' j.
L’acquisition du profil d’un utilisateur sous forme de re-
lation de préférence n’est pas limitée à un nombre donné
de classes d’équivalence. On a donc une plus grande préci-
sion des goûts de l’utilisateur comparé à l’utilisation d’une
fonction d’utilité. Aussi, il semble plus facile, et donc plus
robuste, d’évaluer des ressources de manière relative les
unes aux autres –ce qui est fait ici– que de manière absolue
–comme c’est le cas avec des fonctions d’utilité. La mesure
effectuée sera moins sensible au contexte.
Un point délicat ici est le nombre de questions à poser pour
compléter un profil. Si le profil contient actuellement n
classes d’équivalence, une procédure dichotomique va re-
quérir dans le pire cas dlog2(n)e questions pour ajouter une
nouvelle ressource. En pratique, on pourra se restreindre à
un petit nombre de questions, quitte à n’avoir qu’un profil
incomplet, mais en général largement suffisant.

4.2 Similarité entre utilisateurs
Une fois les profils des utilisateurs obtenus, la seconde
étape est de savoir mesurer, à l’aide de ces profils, la si-
milarité entre les utilisateurs. Les mesures de similarité
considérées ici respectent les propriétés suivantes, pour
tout u, v ∈ U :
– sim(u, v) ∈ [0; 1] ;
– sim(u, v) = sim(v, u) ;
– sim(u, v) = 1 si et seulement si u et v ont le même

profil commun ;
– sim(u, v) = 0 si u et v n’ont pas d’éléments de compa-

raison.

Fonction d’utilité. Soient u1 et u2 deux utilisateurs dont
les profils spécifient leurs fonctions d’utilité respectives sur
les sous-ensembles I1 ⊆ I et I2 ⊆ I . On calcule alors clas-
siquement la similarité à l’aide par exemple de la mesure
cosine [7] par :

cosut(utu1 , utu2) =

∑
i∈I1∩I2 utu1(i).utu2(i)√∑

i∈I1 utu1(i)2.
√∑

i∈I2 utu2(i)2
.

Cette définition permet à la fois de tenir compte :
– de la proportion de ressources communes aux deux pro-

fils, et
– des différentes répartitions des votes donnés aux res-

sources.
Dans ce cas deux utilisateurs u1 et u2 seront considérés
comme ayant des profils identiques si et seulement si ceux-
ci sont “co-linéaires”, c’est-à-dire : (1) I1 = I2 et (2) il
existe une constante k ∈ R telle que, pour tout i ∈ I1,
utu1(i) = k.utu2(i). Toutefois, de manière générale, le fait
que les relations de précédence �u1 et �u2 (associées aux
profils utu1() et utu2()) soient identiques ne va pas amener
à considérer u1 et u2 comme similaires.



Relation de préférence. Dans le cadre de l’exploita-
tion de relations de préférence, on notera Iu l’ensemble
de paires de ressources (i, j) pour lesquelles les valeurs
i �u j (et donc j �u i) sont présentes dans le profil de
l’utilisateur u.
Nous proposons de définir fu1,u2(i, j) la fonction qui in-
dique si deux utilisateurs u1 et u2 classent dans le même
ordre les deux ressources i et j. Par exemple, à une paire
de ressources (i, j) cette fonction associe la valeur 1 si les
utilisateurs u1 et u2 ont les mêmes préférences en ce qui
concerne i et j, et 0 sinon. Nous définissons une nouvelle
mesure de similarité cosine adaptée aux relations de préfé-
rence :

cos�(u1, u2)

=

∑
(i,j)∈I1∩I2 fu1,u2(i, j)√∑

(i,j)∈I1 fu1,u1(i, j).
√∑

(i,j)∈I2 fu2,u2(i, j)

=

∑
(i,j)∈I1∩I2 fu1,u2(i, j)√

|I1|.|I2|
.

De manière comparable au cas des utilités, cette définition
permet de tenir compte :
– de la proportion des paires de ressources communes aux

deux profils, et
– des différentes répartitions des préférences entre res-

sources deux à deux.
On notera une “déformation” naturelle liée au passage
d’ensembles de ressources à des ensembles de paires de
ressources. Supposons par exemple qu’on dispose de deux
profils d’utilisateurs tels que, pour tout i ∈ I1, utu1(i) = 1
et, pour tout i ∈ I2, utu2(i) = 1. I1 et I2 sont déduits de
utu1() et utu2(). On a alors :

cosut(u1, u2) =

∑
i∈I1∩I2 utu1(i).utu2(i)√∑

i∈I1 utu1(i)2.
√∑

i∈I2 utu2(i)2

=

∑
i∈I1∩I2 1√∑

i∈I1 1.
√∑

i∈I2 1

=
|I1 ∩ I2|√
|I1|.|I2|

et

cos�(u1, u2) =

∑
(i,j)∈I1∩I2 fu1,u2(i, j)√

|I1|.|I2|

=

∑
(i,j)∈I1∩I2 1√
|I1|.|I2|

=
|I1 ∩ I2|√
|I1|.|I2|

∼

[
|I1 ∩ I2|√
|I1|.|I2|

]2

∼ cosut(u1, u2)2

parce que |Iu| = |Iu|.(|Iu|−1)/2. Au vu de ce résultat, on
peut s’attendre à ce que le passage d’une mesure à l’autre
se fasse par une déformation quadratique.

4.3 Recommandation à un utilisateur
Fonction d’utilité. Pour estimer l’utilité d’une ressource
i pour un utilisateur u, l’approche classique calcule sim-
plement une moyenne des utilités de cette ressource pour
les autres utilisateurs. Dans cette moyenne, chaque “vote”
d’un utilisateur u′ sera pondéré par la similarité entre u et
u′.
L’utilité de la ressource i pour l’utilisateur u est donc cal-
culée comme suit :

ũtu(i) =

∑
u′∈Ui sim(u, u′).utu′(i)∑

u′∈Ui sim(u, u′)
,

où Ui est l’ensemble des utilisateurs dont le profil contient
la ressource i (Ui = {u′ ∈ U ; utu′(i) 6=?}) et où
sim(u, u′) est la mesure de similarité choisie.
En fait, les utilisateurs peu similaires risquent de ne faire
qu’ajouter du bruit à l’estimation. Il est donc préférable de
ne considérer dans la somme que les utilisateurs dont la
similarité est supérieure à un seuil σ [7] :

ũtu(i) =

∑
u′∈Ui,u,σ sim(u, u′).utu′(i)∑

u′∈Ui,u,σ sim(u, u′)
, (1)

où Ui,u,σ est l’ensemble des utilisateurs de Ui dont la
similarité avec u est supérieure à σ (Ui,u,σ = {u′ ∈
Ui; sim(u, u′) > σ}).
Une fois ces estimations calculées, les ressources corres-
pondant aux plus grandes utilités estimées sont recomman-
dées. On peut fixer a priori soit le nombre de ressources
à recommander, par exemple 10 ressources, soit la valeur
d’utilité minimale pour les ressources à recommander. Il
est à noter qu’on ne recommandera pas des ressources ap-
paraissant dans le profil de l’utilisateur.

Relation de préférence. Recommander des ressources
dans le cas de l’utilisation de relations de préférence
consistera dans un premier temps à compléter la relation
de préférence de l’utilisateur u, puis dans un second temps
à lui recommander des ressources. La complétion de cette
relation de préférence est un point plus délicat.
Une approche possible pourrait être :

1. de calculer, pour chaque paire (i, j), la probabilité que
i �u j soit vraie ; puis

2. de chercher une relation de préférence “la plus proba-
ble”.

Cette deuxième étape peut être délicate puisqu’il ne suf-
fit pas d’écrire “(i �ũ j) = 1 ⇔ P (i �u j) > 0, 5”.
En effet, on risquerait d’obtenir une relation ne satisfaisant
pas la propriété de réflexivité, de transitivité ou de complé-
tude. C’est pour cette raison que nous avons exploité une
alternative.



Nous proposons donc une autre approche consistant à es-
timer la position d’une ressource dans la relation de pré-
férence cherchée. Il s’agit, en d’autres termes, de calculer
une fonction de positionnement. Dans ce cas, nous allons,
comme dans l’approche classique, exploiter les utilisateurs
similaires u′, calculer la position d’une ressource i dans
chacun de leurs profils et estimer la position de i pour l’uti-
lisateur u comme étant une moyenne pondérée des posi-
tions de i pour les utilisateurs u′.
Le profil d’un utilisateur u′ étant généralement incomplet,
nous proposons de mesurer la position d’une ressource i en
comptant :

#⊕u′,i le nombre de ressources qui lui sont strictement pré-
férées ;

#'u′,i le nombre de ressources (autres que i) qui sont équi-
valentes ;

#	u′,i le nombre de ressources auxquelles elle est stricte-
ment préférée.

Il reste alors un certain nombre de ressources non compa-
rables avec i, lesquelles n’interviennent pas. Cela est dû au
fait que le profil est incomplet. Certaines ressources ne sont
pas comparables à toutes les ressources de la relation. Ces
trois valeurs étant connues, la position de i (par rapport à
la moyenne) est :

ûtu′(i) =
−#⊕u′,i + #	u′,i

#⊕u′,i + #'u′,i + #	u′,i

.

Cette formule a plusieurs propriétés intéressantes :
– ûtu′(i) ∈ [−1; +1] ;
– ûtu′(i) = 0⇔ #⊕u′,i = #	u′,i ;
– ûtu′(i) = +1⇔ i est la ressource préférée de u′ ;
– ûtu′(i) = −1⇔ i est la ressource la moins aimée de u′.
En exploitant ce calcul de position d’une ressource i au sein
du profil d’un utilisateur quelconque u′, on peut exploiter
la formule de prédiction classiquement utilisée (celle de la
section précédente) :

ũtu(i) =

∑
u′∈Ûi,u,σ sim(u, u′).ûtu′(i)∑

u′∈Ûi,u,σ sim(u, u′)
,

où Ûi,u,σ est l’ensemble des utilisateurs u′ de U :
– pour lesquels i apparaît dans leur profil (est comparé à

au moins une autre ressource) ; et
– dont la similarité avec u dépasse le seuil σ.
Mentionnons que plus la position d’une ressource est éle-
vée, meilleure sera la ressource pour l’utilisateur. Une fois
les positions estimées pour un utilisateur u, pour l’en-
semble des ressources i absentes du profil, les ressources
ayant les positions estimées les plus hautes seront recom-
mandées à l’utilisateur, en suivant le même principe que
dans la section 4.3.

5 Expérimentations
5.1 Données d’expérimentation
Idéalement, une comparaison expérimentale entre les ap-
proches “relations de préférence” et “utilité” devrait mettre
en compétition les deux chaînes complètes correspon-
dantes allant de l’entrée des préférences à la recomman-
dation de ressources. Or il n’existe pas à notre connais-
sance de bases de préférences recueillies aussi bien sous
la forme de relations de préférence que d’utilités. Mettre
en place une telle base serait une tâche particulièrement la-
borieuse que nous n’avons pas nous-même menée. On ne
pourra donc pas comparer directement la précision des ap-
proches dans l’un et l’autre cas.
Les bases les plus courantes exploitées dans les systèmes à
base de filtrage collaboratif fournissent des utilités (votes).
Nous choisissons donc d’exploiter une telle base pour gé-
nérer des recommandations en utilisant à la fois des utili-
tés et des relations de préférence. Pour obtenir les relations
de préférence des utilisateurs, nous transformons les utili-
tés disponibles pour chaque utilisateur sous la forme d’une
relation de préférence. Nous sommes dans ce cas dans les
pires conditions pour quantifier l’apport de notre approche :
nous perdons des informations puisque nous partons d’uti-
lités (et donc de données avec des imprécisions). De plus,
retransformant ces utilités en relations de préférence, nous
dégradons à nouveau le potentiel de l’approche, du fait de
la perte de l’information quantitative contenue dans les uti-
lités. Il n’est donc pas attendu d’améliorer la fiabilité des
recommandations obtenues mais nous souhaitons prouver
le potentiel de notre approche si nous obtenons des perfor-
mances comparables.
En l’occurrence, nous avons travaillé avec la base de l’état
de l’art MovieLens.3 Cette base est composée d’un en-
semble de préférences utilisateurs sur des films. Ces pré-
férences se trouvent sous forme d’utilités (votes) qui sont
des entiers entre 1 et 5.4 La base recense 1682 utilisateurs,
943 ressources et 100k préférences. La base est divisée 2
parties, 80% des données sont utilisées pour apprendre le
système de recommandation (les données d’apprentissage)
et les 20% restant sont utilisés pour évaluer l’approche (les
données de test). Après transformation des données sous
forme de relations de préférence, nous pouvons noter que
chaque relation de préférence obtenue à ce stade contiendra
donc au plus 5 classes d’équivalence.

5.2 Mesures d’évaluation
Dans les approches classiques du filtrage collaboratif,
le système de recommandation estime les utilités man-
quantes. Ces utilités sont ensuite comparées aux votes des
données de test (que les utilisateurs ont effectivement mis).
La qualité du système est évaluée à l’aide de la mesure
MAE (Mean Absolute Error) qui calcule l’erreur moyenne

3http ://movielens.org
4Un vote de 1 signifie que la personne n’a pas aimé et 5 signifie que la

personne a adoré le film.



sur les votes fournis par le système de recommandation.
Plus une valeur de MAE est basse, et plus l’erreur sera
faible, on cherche donc à minimiser la valeur de la MAE.
Dans notre approche exploitant des relations de préférence,
aucun vote n’est manipulé ; aussi le système ne peut fournir
de vote. Les performances ne pourront donc pas être éva-
luées en exploitant les votes des données de test. Nous pro-
posons dans ce cas d’évaluer les performances du système
à l’aide de la mesure de précision en comparant la liste des
ressources préférées par les utilisateurs (celles du corpus
de test qui ont obtenu les meilleurs votes) avec celles que
le système a considérées comme étant les ressources préfé-
rées (celles ayant obtenu le meilleur score). Concrètement,
nous évaluerons le rapport entre le nombre de ressources
préférées par les utilisateurs que le système juge comme
étant les préférées et le nombre de ressources effectivement
préférées par les utilisateurs.
Nous évaluerons également notre approche en terme de
rang moyen, ce qui nous permettra de quantifier la qualité
du système sur l’ensemble des ressources effectivement ap-
préciées par l’utilisateur.

5.3 Résultats
** début relecture** Nous choisissons donc d’évaluer
notre approche en trois étapes. Dans un premier temps,
nous utiliserons les relations de préférence uniquement
dans le calcul de la similarité entre utilisateurs. Cela nous
permettra de quantifier leur influence sur la qualité des re-
commandations. Dans un second temps, nous utiliserons
les relations de préférence sur l’ensemble du processus de
recommandation : à la fois lors du calcul de la similarité
entre utilisateurs et pour effectuer des recommandations.
Cela nous permettra de quantifier globalement l’influence
des relations de préférence. Enfin, nous évaluerons les per-
formances de l’approche à base de relations de préférence
en termes de rang moyen, ce qui permettra de quantifier la
qualité des recommandations sur l’ensemble des ressources
que l’utilisateur a effectivement appréciées.

Similarité entre utilisateurs. Dans cette évaluation,
nous exploitons les relations de préférence dans le pro-
cessus classique de recommandation, mais uniquement sur
l’étape de calcul de similarité entre utilisateurs (équa-
tion 1). Le processus sera exécuté dans un premier temps
en instanciant la formule sim(u, u′) par cosut(u, u′) : la si-
milarité entre utilisateurs calculée à partir d’utilités. Dans
un second temps, elle sera instanciée par cos�(u, u′) : la
similarité entre utilisateurs calculée à partir de relations de
préférence.
Dans ce cas, l’évaluation des deux approches peut se faire
en terme de MAE puisque les votes des données de test
sont disponibles. On pourra alors quantifier l’impact de la
mesure de similarité sur les performances. Les résultats en
termes de MAE sont présentés dans le tableau 1.
Nous pouvons remarquer que l’erreur moyenne en prédic-
tion est plus grande lorsque l’on utilise des relations de pré-
férence. Cependant, cette dégradation est de moins de 3%

TAB. 1 – MAE en fonction de l’approche utilisée pour la
mesure de similarité entre utilisateurs

MAE
Fonctions d’utilité 0,71

Relations de préférence 0,73

et n’est donc pas véritablement significative. Cette dégra-
dation était prévisible, puisque nous exploitons une mesure
de similarité qui n’est pas basée sur les votes, et qui est uti-
lisée pour estimer des votes. Les conditions d’expérimen-
tation sont donc biaisées. La faible perte constatée dans ce
cas montre la potentialité de notre approche.

Recommandation à un utilisateur. Nous exploitons
maintenant les relations de préférence sur l’ensemble du
processus de recommandation. Comme nous l’avons pré-
cisé auparavant, la mesure de MAE ne peut plus être utili-
sée. Nous évaluons donc à l’aide de la mesure de précision.
Dans ce cas, les conditions d’expérimentations sont moins
biaisées.
Nous mesurons donc, parmi les ressources que l’utilisa-
teur a jugées comme étant celles qu’il préférait, si ces res-
sources sont évaluées par le système de recommandation
comme étant des ressources préférées, qu’il exploite les uti-
lités ou des relations de préférence.
Les ressources que nous considérons comme étant préfé-
rées par un utilisateur sont celles qui sont les plus forte-
ment votées. Dans le cas du corpus MovieLens, cela cor-
respond aux votes 4 et 5. Nous évaluons donc la précision
de notre approche sur deux ensembles de ressources : l’en-
semble des ressources votées uniquement 5 et l’ensemble
des ressources votées 4 ou 5. Les précisions associées sont
présentées dans le tableau 2.

TAB. 2 – Précision des deux appproches

Approche vote à 5 vote à 4 ou 5
Fonctions d’utilité 0,52 0,75

Relations de préférence 0,51 0,77

Nous pouvons remarquer que, sur les deux ensembles des
ressources, les deux approches ont des précisions simi-
laires. L’approche à base d’utilités a cependant une préci-
sion très légèrement supérieure dans le cas des ensembles
de ressources votées à 5. En revanche, sur l’ensemble des
ressources avec vote à 4 ou 5, l’approche à base de rela-
tions de préférence est légèrement supérieure à celle à base
d’utilités.

Evaluation en termes de rang moyen. Rappelons que
notre approche s’appuie sur la “position” des ressources
les unes relativement aux autres. L’évaluation en termes de
rang moyen est également une évaluation en termes de po-



sition. Elle est donc l’évaluation la mieux appropriée pour
valider l’apport de notre approche.
Le rang moyen est calculé sur l’ensemble des ressources
votées 5 par les utilisateurs dans les données de test.
L’étude du rang moyen montre que, dans le cas des rela-
tions de préférence, il est de 9% plus faible que pour l’ap-
proche classique à base d’utilités. Les ressources sont donc
mieux classées. Nous pouvons donc conclure que, dans ce
cas, notre approche est meilleure.
Au vu des expérimentations menées, nous pouvons
conclure que l’approche par relations de préférence, moins
contraignante pour l’utilisateur, permet d’obtenir des per-
formances similaires à celle utilisant des utilités. Ces ré-
sultats nous encouragent donc à poursuivre dans cette voie.

6 Conclusion et perspectives
Cet article propose une nouvelle approche des préférences
dans les systèmes de recommandation à base de filtrage
collaboratif. Nous exploitons des relations de préférence
en remplacement des votes classiquement utilisés. Dans un
premier temps, nous avons présenté les notions d’utilité et
de relations de préférence que nous avons mises en rela-
tion. Nous avons proposé une adaptation des étapes du fil-
trage collaboratif afin de pouvoir prendre en compte des
relations de préférence. Nous avons évalué cette approche
sur un corpus de l’état de l’art que nous avons transformé
de façon à représenter des relations de préférence. Notre
approche obtient des performances similaires à l’approche
classique (à base d’utilités) alors que le corpus utilisé pour
les tests est en sa défaveur.
Les perspectives de ce travail sont nombreuses puisqu’il
ouvre une voie nouvelle pour le filtrage collaboratif. Dans
un premier temps, nous évaluerons la robustesse de cette
nouvelle approche en supprimant des informations des re-
lations de préférence afin d’observer l’évolution des perfor-
mances et étudier la quantité d’information minimale suf-
fisante pour effectuer des recommandations “acceptables”
pour un utilisateur.
A plus long terme, nous mettrons en œuvre un système
complet comprenant également l’étape d’acquisition des
préférences utilisateurs sous forme de relations de préfé-
rence, étape cruciale qui nous manque ici mais qui est une
tâche ardue.
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