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Résumé

La recommandation joue le rôle primordial de mettre
en relation des utilisateurs avec ce qui leur correspond
le mieux. Les applications s’étendent du ciblage publi-
citaire aux catalogues de films et plus généralement,
c’est l’ensemble des outils d’accès à l’information en
ligne qui se personnalise. Les historiques de notes ou
de navigation sont les principales sources d’information
pour produire les recommandations en établissant des
profils qui caractérisent des utilisateurs et les conte-
nus. Un des enjeux majeurs du domaine est d’exploi-
ter toutes les informations sur le contenu et/ou l’utili-
sateur pour améliorer la pertinence des recommanda-
tions. Dans cette étude, nous proposons un cadre unifié
axé à la fois vers la prédiction de notes et celle des attri-
buts contextuels des items et des utilisateurs (genre des
films, sexe des utilisateurs...). Nous utilisons le forma-
lisme de l’apprentissage de représentations pour proje-
ter l’ensemble des concepts dans un espace latent puis
nous tirons parti des relations explicites pour prédire
les données manquantes ou implicites. Nous évaluons
notre approche sur le jeu de données Movielens et ob-
tenons des résultats qui dépassent l’état de l’art.

Mots-clef : Recommandation hybride, apprentissage
relationnel

1 Introduction

Face au nombre croissant de flux de données, les mo-
teurs de recommandations permettent d’appareiller au-
tomatiquement des utilisateurs avec les items qui leur
correspondent le mieux. Leur utilisation est vaste et
en constante expansion, bien au delà de l’e-commerce
ou de la proposition de contenus (Amazon, Netflix...),
elle concerne tout l’accès personnalisé à l’information.
Nous distinguons trois grandes familles de systèmes de

recommandation [AT05] ; les approches basées sur le
contenu, qui exploitent les informations connues sur
les utilisateurs ou les items et émettent des proposi-
tions fondées sur la proximité dudit contenu. Le filtrage
collaboratif, à l’inverse, se repose sur des historiques
d’interactions entre les utilisateurs et les items (notes,
clics...). Depuis quelques années, les modèles basés sur
des projections latentes, comme la factorisation matri-
cielle (FM), ont démontré leur intérêt pour construire
des propositions personnalisées sur de grandes bases
de données [KBV09]. Enfin, les approches hybrides
permettent de combiner les informations de contenu
et les traces utilisateurs (notamment les notations).
Une partie de ces modèles repose également sur la
FM [YWG14].

L’apprentissage de représentation consiste à attri-
buer à chaque profil d’utilisateur ou d’item, un point
dans un espace continu ; la phase d’inférence exploite
ensuite une métrique entre ces profils pour en déduire,
par exemple, la note que donnerait un utilisateur à
un produit. L’enjeu consiste alors à améliorer ces pro-
fils pour rendre les prédictions plus pertinentes. Les
travaux récents se focalisent sur la modélisation du
contexte [HLGZ14], la prise en compte des phénomènes
temporels [Kor09] ou du contexte social de l’utilisateur
[MZL+11] et démontrent des améliorations concernant
la prédiction de note. Notre contribution consiste à bas-
culer dans un formalisme prédictif multi-tâches : nous
cherchons à construire un espace latent associé à des
métriques capables de prédire n’importe quel élément
de contexte d’un utilisateur (classe d’age, sexe, ...) ou
d’un item (genre de film, ...) à partir des autres élé-
ments disponibles. A terme, l’idée est de faire converger
les systèmes de recommandation et les systèmes de rai-
sonnements dans les espaces latents tels que [BW11] :
l’objectif est donc de prédire des relations diverses entre
des entités. Ce problème est aussi connu comme de
la construction de base de connaissances. Les Neural
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Tensor Networks [SCMN13] fournissent un cadre géné-
ral pour cet apprentissage relationnel ; les triplets RDF
(ei, rj , ek) [W3C14] correspondent chacun à un niveau
de confiance. Les entités e et relations r sont projetées
dans un espace latent et un produit tensoriel estime ce
niveau de confiance. Nous allons adapter ce cadre à la
recommandation hybride.

En plus d’améliorer la précision des recommanda-
tions, le partage d’un même espace latent permet d’ex-
pliquer des recommandations, d’étudier et de visuali-
ser les représentations de concepts hétérogènes dans cet
espace. Par ailleurs, le paradigme de prédiction de re-
lations permet d’apprendre la complétion de données
manquantes. Nous évaluerons ainsi notre modèle sur
différentes tâches comme la prédiction du sexe des uti-
lisateurs. La prise en compte du contexte est largement
traitée dans la littérature [BB02] mais l’architecture
que nous proposons subsume plusieurs modèles et per-
met de les combiner élégamment et, in fine, de dépasser
l’état de l’art en prédiction de notes.

Cet article s’articule d’abord autour de la descrip-
tion des modèles utilisés (section 2), nous démontrons
ensuite leur efficacité dans la partie expérimentale (sec-
tion 3) puis nous revenons sur la littérature du domaine
en section 4.

2 Modèles d’apprentissage de re-

présentation

Pour valider nos hypothèses, nous avons choisi de
travailler sur le jeu de données Movielens 1M [HK15]
constitué d’un million de notes de 1 à 5 que des uti-
lisateurs ont donné à des films. Ces notes sont enri-
chies par la tranche d’âge, le sexe et l’occupation (mé-
tier ou autre) des 6040 utilisateurs, ainsi que du genre
des 3952 films. Dans notre formalisme, les concepts
utilisateur, film, âge, genre, sexe, occupation , corres-
pondant aux entités, seront projetés dans l’espace la-
tent et nommés respectivement U ,V,A,G,S,O. Nous
noterons l’ensemble des concepts I. La figure 1 per-
met de visualiser les liens explicites ou implicites entre
les concepts. Ensuite, nous proposons de caractériser
toutes les relations sous la forme Ri,j où i et j sont des
entités. Dans le cas le plus classique, i = utilisateur,
j = film, et Ri,j représente la note que i donne à j.
Mais dans notre cadre, j peut aussi être une classe
d’âge ; Ri,j vaut alors 1 si l’utilisateur appartient à
cette classe et 0 sinon.

Chaque entité e correspond à un vecteur xe 2 RK

où K est un hyper-paramètre. Le problème d’apprentis-
sage de représentation consiste à optimiser les vecteurs

{xe|8e 2 I} de telle manière que xixj soit une bonne
approximation de Ri,j .

2.1 Factorisation matricielle pour la

prédiction de notes

Depuis le challenge Netflix [BL07], la factorisation
matricielle (régularisée), abrégée en FM par la suite,
fait figure de référence en matière de prédiction per-
sonnalisée de note ; elle attribue à chaque entité des
facteurs latents qui capturent ses propriétés et l’opéra-
teur de prédiction est un simple produit scalaire entre
représentations latentes. Usuellement, la formulation
du coût au sens des moindres carrés régularisé pour la
prédiction des notes sur l’ensemble de la base de don-
nées revient à :

L

FM =
X

i,j2U ,V
(Ri,j � xixj)

2 + �||X||2F (1)

où � est le compromis de régularisation limitant le sur-
apprentissage en agissant sur la norme de Frobenius
de la matrice X regroupant l’ensemble des représenta-
tions latentes. La minimisation de cette fonction incite
à donner des facteurs latents communs élevés pour les
utilisateurs et les films reliés par une note élevée. In
fine, ces représentations se rapprochent dans l’espace.

2.2 Factorisation matricielle contex-

tualisée

Utiliser le contexte des utilisateurs et des items pour
améliorer la qualité des représentations revient à dé-
placer les facteurs latent en introduisant une hypothèse
de régularité du type : tous les utilisateurs de la même
tranche d’âge partagent certains points communs. Les
approches basées sur l’alignement [NZ13, KL14] intro-
duisent une fonction de similarité s entre deux entités
du même genre et bonifient le respect des régularités :

L

FMC = L

FM �
X

i,j2V2

i,j2U2

s(i, j)xixj (2)

lorsque les utilisateurs (ou item) i et j partagent un
concept, la fonction de coût baisse si les représenta-
tions latentes partagent des coefficients. Il est possible
d’ajouter les mêmes contraintes sur les items.

Cette approche rapproche effectivement les fac-
teurs latents d’utilisateurs similaires, mais sa com-
plexité croit quadratiquement avec le nombre d’utilisa-
teurs/items. De plus, elle dépend fortement de la simi-
larité s choisie, et l’interprétation des facteurs latents
n’est pas directement facilitée.
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Un autre paradigme nous est offert dans le cadre de
la prédiction de relations [LHYT08]. Les auteurs pré-
sentent une variante de factorisation matricielle (Multi-
Relational Matrix Factorization - MRMF) pour la pré-
diction de lien et de notes. Les valeurs de R sont donc
toujours binaires sauf pour les notes et les entités.

L

MRMF =
X

i,j
Ri,j 6=0

(Ri,j � xixj)
2 + �||X||2F (3)

Pour les relations binaires, l’inférence est très simple :
tous les produits scalaires entre représentations d’en-
tités supérieurs à un seuil correspondent à l’existence
d’un lien.

Dans notre cadre unifié, cette équation est équiva-
lente à la factorisation matricielle de base. Cependant,
nous vérifierons dans la partie expérimentale que la
prédiction de notes n’est pas optimale dans ce cadre :
chaque représentation d’utilisateur et d’item se re-
trouve alors plus contrainte par son contexte que par
la prédiction de notes et les performances ne sont pas
intéressantes sur cette dernière tâche.

2.3 Factorisation matricielle en

contexte pondéré

Nous proposons l’approche Weighted Contextual
Matrix Factorization (WCMF) dans laquelle nous dif-
férencions les types de liens dans I2. Chaque type de
relation observé r est associé à un coefficient ↵r. Pour
plus de clarté, nous notons la relation typée entre i et
j : Rr

i,j et nous obtenons donc la formulation suivante :

L

WCMF =
X

r

↵r

X

i,j
Rr

i,j 6=0

(Ri,j � xixj)
2 + �||X||2F (4)

Dans la pratique le ↵r correspondant à la prédiction
de note est unitaire et les coefficients ↵r de contexte
ont tous la même valeur qui est déterminée par grid
search en optimisant la performance sur un ensemble
de validation. On nomme ↵c la valeur de ↵r commune
aux relations de contexte. Les tests préliminaires por-
tant sur une distinction plus fine des ↵r en fonction
notamment du cardinal des classes de contexte n’ont
pas été concluants sur ce jeu de données.

La pondération permet d’équilibrer les déplacements
des facteurs latents utilisateur et item en fonction de la
prédiction de notes et du contexte en modulant les pa-
ramètres ↵. L’optimisation est réalisée par descente de
gradient stochastique, triplet par triplet. Par ailleurs,
nous utilisons aussi des biais attachés aux utilisateurs,

items et attributs comme dans [Pat07], même si ceux-
ci ne sont pas dans les équations par souci de clarté.

utilisateur

possède

note 
(inférée)

note 
(inférée)

film

genreâge

possède

note

Figure 1 – diagramme entité-association des données
Movielens 1M. Certains liens sont explicites, d’autres
sont implicites (e.g. la note donnée par une classe d’âge
à un film).

2.4 Utilisation de relations implicites

Lorsqu’un utilisateur note un film, considérer ce que
film possède un genre n’est pas suffisant pour modéliser
toute l’information liée au genre dans l’interaction. En
effet, nous pouvons considérer que l’utilisateur note en
partie le genre du film qu’il est aller voir, comme dans
[ZWL+15]. Afin de rendre notre méthode plus robuste,
nous proposons d’optimiser également les relations im-
plicites suivantes (qui concernent toutes la prédiction
de notes) : ri = {V�A,V�S,V�O,U �G}, illustrées
dans la figure 1 pour l’âge et le genre.

Pour quantifier ces liens implicites, nous utilisons des
notes moyennes. Par exemple, la valeur de la relation
entre un utilisateur i et un genre j, Ri,j , est la note
moyenne qu’il a donné aux films de genre j dans le
passé. L’utilisation de ces relations permet d’apprendre
à prédire explicitement les goûts des utilisateurs pour
des caractéristiques, et pour un film, les goûts du public
selon les attributs des utilisateurs.

3 Expériences

Nous travaillons sur la recommandation de films,
qui propose un cadre et des données riches permettant
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de tester nos hypothèses. L’originalité de nos travaux
consiste à évaluer non seulement la prédiction de notes
(au sens des moindres carrés) mais aussi la prédiction
de données manquantes (comme le sexe des utilisa-
teurs). Cette dernière tâche est évaluée en pourcentage
de bonne classification.

3.1 Données

On utilise jeu de données Movielens 1M [HK15]
constitué d’un million de notes sur une échelle de 1 à 5
données à des films par des utilisateurs. Ces notes sont
enrichies par la tranche d’âge, le sexe et l’occupation
(métier ou autre) des 6040 utilisateurs ainsi que du
genre des 3952 films.

3.2 Protocole et paramètres

Nous nous comparons à des versions ré-implémentées
de MF et MRMF. Pour la prédiction de notes, les per-
formances sont données en validation croisée (10 per-
mutations). Les représentations des différents concepts
sont donc apprises sur 90% des notes. Pour la prédic-
tion d’attributs manquants, nous avons basculé sur une
validation croisée à 4 permutations, où seuls 75% des
attributs sont utilisées pour l’apprentissage des repré-
sentations latentes.

Nous utilisons les paramètres suivants : K = 96
(nombre de facteurs latents, choisi pour correspondre
à [LHYT08]) ✏ = 0.01 (pas du gradient pour la mise
à jour), � = 0.05 (compromis de régularisation), Nous
posons ↵c = 0.015 pour la prédiction de notes puis
↵c = 0.2 pour la prédiction de données manquantes
et la visualisation : la prédiction de notes requiert une
influence légère des attributs alors que la prédiction
de données manquantes demande (logiquement) plus
d’impact pour les attributs.

Le nombre d’itérations lors de l’apprentissage est dé-
terminé par validation croisée pour chaque expérience.

3.3 Prédiction de notes

Commençons par la tâche la plus classique pour les
systèmes de recommandation. Nous évaluons les perfor-
mances en terme de RMSE (Root Mean Square Error)
et MAE (Mean Absolute Error).

Le tableau 1 présente les résultats obtenus. Nous ob-
servons tout d’abord que notre approche WCMFr (sur
les relations explicites) obtient de meilleures perfor-
mances que MRMF à partir des mêmes relations et

RMSE MAE
FM 0.8424± 0.0017 0.6624± 0.0014

MRMF 0.8425± 0.0016 0.6622± 0.0012
WCMFr 0.8398± 0.0015 0.6599± 0.0013
WCMFri 0.8414± 0.0013 0.6610± 0.0013
WCMFr[ri 0.8389± 0.0015 0.6588± 0.0012

Table 1 – RMSE et MAE avec validation croisée en
10 échantillons avec intervalles de confiance à 95%

d’un formalisme très proche 1. Cela démontre l’intérêt
d’optimiser des coûts pondérés selon les entités consi-
dérées.

Nous avons ensuite introduit l’optimisation des re-
lations implicites (ri) dans notre algorithme (cf sec-
tion 2.4). Seules, ces relations ne sont pas aussi inté-
ressantes que les relations explicites (WCMFri) ; ce-
pendant, prendre en compte l’ensemble des relations
permet de robustifier l’optimisation et améliore légère-
ment les performances de prédiction (WCMFr[ri).

La figure 2 montre l’influence du paramètre ↵c en
fonction du nombre de notes disponibles dans le jeu de
données (sous échantillonné pour l’occasion), en utili-
sant toutes les relations. L’amplitude des variations de
performances étant assez faible, nous avons normalisé
les résultats par rapport à une base 0 correspondant à
la factorisation matricielle ; les courbes sont donc des
écarts de performances RMSE (les courbes basses sont
les meilleures). Le gain le plus important est observé
pour un petit jeu de données, ce qui est intuitif : plus il
y a de données, plus les profils sont riches et moins il y
a à gagner. Par ailleurs, quand le nombre de notes aug-
mente, ↵c gagne à être petit pour moins perturber les
mises à jour venant des votes, d’une qualité croissante.
Le réglage des ↵c est sensible, mais pour une valeur
optimale, nous sommes meilleurs que la référence.

3.4 Prédiction d’attributs manquants

Notre formalisme permet de prédire directement les
attributs manquants en comparant les sorties des pro-
duits scalaires entre entités. Cependant, il est plus effi-
cace d’apprendre une régression logistique pour chaque
attribut afin de prédire une valeur directement à partir
de la représentation latente de l’item ou de l’utilisa-
teur. Comme modèles de référence, nous utilisons les
approches suivantes :

1. Notons que nous n’avons pas réussi à répliquer les résultats
exacts de [LHYT08] (ni avec nos paramètres, ni avec les leur).
L’implémentation qu’ils utilisent est inspirée de[Tik07] qui ar-
rondit les prédictions, ce qui peut expliquer des différences de
résultats.
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age occupation sexe genre
freq 34.7± 0.9 12.6± 0.5 71.7± 0.8 25.4± 1.0
notes 44.5± 0.5 14.0± 0.2 76.4± 0.8 37.4± 2.2
FM 40.3± 0.8 17.5± 0.4 76.3± 0.3 38.2± 0.5

WCMFr 40.9± 0.7 18.1± 0.3 76.7± 0.4 38.6± 0.5

Table 2 – Précision de la prédiction de données de manquantes avec intervalles de confiance à 95%

Figure 2 – Gains de RMSE en fonction du nombre de
notes et du coefficient de pondération du contexte ↵c.

Fréquence : méthode naïve de prédiction de l’éti-
quette la plus fréquente.

Notes : correspond à une régression logistique apprise
sur la matrice brute de notation. Pour un utilisateur,
la prédiction du sexe ou de la classe d’age se fait donc
par pondération linéaire des notes données dans l’en-
semble d’apprentissage. Pour un film, la prédiction du
genre dépend des notes données par l’ensemble des uti-
lisateurs.

FM : la régression logistique est cette fois apprise sur
les représentations latentes issues de la factorisation
matricielle.

Nous observons que le modèle WCMF est systémati-
quement au-dessus de la factorisation matricielle clas-
sique, ce qui est rassurant étant donné les contraintes
structurantes ajoutées dans l’apprentissage des repré-
sentations WCMF. Globalement, les performances de
notre modèle sont intéressantes. La seule exception
concerne la classe d’âge : certains films sont très ca-
ractéristiques de certaines classes et il nous semble que
les approches factorisées régularisent trop les sorties
dans ce cas précis.

3.5 Visualisations

Toute les entités, U ,V,A,G,S,O, sont projetées
dans le même espace latent, qui induit entre elles une
similarité. il est possible de visualiser ces similarités
en utilisant l’algorithme TSNE [VH08] qui produit une
sortie 2D où la distance euclidienne entre deux enti-
tés est d’autant plus faible que les entités sont simi-
laires d’après une métrique spécifiée -ici la similarité
cosinus, elle-même basée sur le produit scalaire que
nous utilisons dans notre phase d’apprentissage-. La
figure 3 montre les 100 films les plus populaires (en
nombre de notes) et toutes les entités dans un même es-
pace. La dispersion des représentation des attributs dé-
montre leur capacité à structurer l’espace latent. Nous
observons que les relations entre attributs sont conser-
vées. Ainsi, l’attribut K-12 qui correspond aux niveaux
d’études primaire et secondaire, correspond bien avec
la tranche d’âge -18 (groupe compact au centre de la fi-
gure). Ces classes identifiant un public jeune sont elles-
mêmes proches des genres fantasy, film pour enfants et
animation, ce qui semble cohérent.

Quelques autres stéréotypes apparaissent dans la fi-
gure : les hommes sont plus proches de la science-fiction
et des thrillers tandis que les femmes tendent vers les
films de la classe romance ; les personnes se décrivant
comme artistes ou écrivains sont proches des documen-
taires. Les films d’action et d’aventure sont nombreux
parmi les plus commentés et occupent tout le haut de
la figure.

4 Travaux connexes

La prise en compte du contexte est largement traitée
dans la littérature, que ce soit avec des systèmes basés
sur le contenu ou des systèmes hybrides mêlant factori-
sation matricielle et optimisations spécifiques [BB02].
Plusieurs philosophies se distinguent dans l’optimisa-
tion de représentations latentes. En misant sur une
régularisation mutuelle, les approches basées sur l’ali-
gnement [NZ13, KL14] rapprochent les facteurs latents
d’utilisateurs ou d’items similaires d’après leurs attri-
buts.
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Figure 3 – Visualisation des similarités entre les entités avec l’algorithme TSNE (représentations en 96 dimen-
sions à l’origine). 6



Les attributs (items ou utilisateurs) peuvent également
être vus en tant que translations dans l’espace latent,
comme dans le modèle SVDFeature [CZL+12]. La re-
présentation d’un film utilisée en inférence est alors la
somme de celle qui lui est propre et de celle de son
genre.

Les modèles latents pour l’apprentissage relationnel,
introduits par [BW11] et étendus par [SCMN13] avec
les Neural Tensor Network offrent un nouveau cadre à
la recommandation hybride. L’idée est de régulariser
les représentations en postulant qu’une même repré-
sentation doit pouvoir prédire plusieurs relations. Ces
principes ont été utilisés par [LHYT08] pour la recom-
mandation, mais en donnant le même poids à toutes
les relations ce qui affecte négativement les résultats
dans nos expériences. [BGY13] applique également ce
principe dans une formulation convexe qui minimise
la norme nucléaire pour régulariser les factorisations.
Cette factorisation collective peut être ramenée à la
factorisation d’une seule matrice, comme dans [Spi09]
en plaçant des caractéristiques utilisateurs aux cotés
des items, et des caractéristiques utilisateurs aux co-
tés des utilisateurs. Les relations sont traitées comme
des notes : une valeur absente si elles sont fausses, et
une constante non-nulle sinon. Cette constante module
l’importance des relations mais d’une manière diffé-
rente de notre approche. Sans cela, le principe de cette
méthode se ramène à [LHYT08] Nous pouvons éga-
lement citer la factorisation tensorielle [KABO10] qui
prédit les notes à partir de produits tensoriels mais
dont les performances n’ont pas été montrées en ex-
ploitant un grand nombre de relations.

D’autres approches se concentrent sur une modélisa-
tion probabiliste de relations binaires. La factorisation
collective [GS15] apprend à prédire des attributs dans
un cadre probabiliste. Mais cela contraint à discréti-
ser les notes et donc perdre de l’information. De plus,
l’inférence d’attributs s’effectue par des produits sca-
laires des représentations ce qui dans notre approche
produit des résultats inférieurs à ceux d’une régression
logistique.

Dans un paradigme encore différent, le raisonnement
dans les espaces latent pour la recommandation hy-
bride est utilisé par [KFF+15] qui modélise une bonne
recommandation à l’aide d’un ensemble de règles et
utilise un formalisme de logique probabiliste [BBHG15]
pour les spécifier.

Enfin, les relations que nous nommons implicites ont
été utilisées par [ZWL+15] qui présente une approche
centrée sur les caractéristiques des items. La fonction
de coût de leur modèle peut être vue comme un cas
particulier de la notre en ne considérant pas les liens di-

rects (utilisateur à item, item à attributs). Pour prédire
les notes données à un item par un utilisateur, la mé-
thode proposée est de prédire pour chacune des carac-
téristiques de l’item la note que l’utilisateur lui donne,
et retrouver la note globale par combinaison linéaire.
Cette méthode semble peu flexible et ne permet pas de
modéliser d’autres caractéristiques que celles prévues
au départ.

5 Conclusion

Nous avons décliné un cadre d’apprentissage rela-
tionnel à la recommandation en projetant l’ensemble
des concepts de la base de données dans un espace la-
tent commun. Nous avons montré l’intérêt d’utiliser
des liens explicites mais aussi implicites entre des enti-
tés, en affichant des résultats compétitifs avec l’état de
l’art pour la prédiction de notes. Notre espace semble
également mieux structuré pour la prédiction des at-
tributs et la flexibilité de ce cadre permet d’envisager
l’incorporation de tags, de liens sociaux ou d’indica-
teurs temporels ou avec des entités plus nombreuses et
plus connectées.

Cependant, la détermination automatique des coef-
ficients de pondération reste une question ouverte. A
terme, l’objectif est de faire converger l’apprentissage
relationnel et la recommandation hybride ; la pondéra-
tion des relations pourrait par exemple probablement
améliorer les Neural Tensor Network [SCMN13] dans
la construction de base de connaissances.
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