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Résumé :

Les systemes de recommandation sont de plus en plus
présents, notamment sur Internet ou il est maintenant
usuel de proposer par exemple un hotel ou un film a une
personne en fonction de son profil et de ce qu’ont choisi
les internautes lui ressemblant. Ces systémes de recom-
mandation s’appuient souvent sur des systemes dédiés
initialement a la classification et notamment a la classi-
fication a partir de regles d’association, ceux-ci étant ca-
pables d’expliquer les décisions. Cependant, méme s’il
existe des approches permettant d’extraire des regles
d’association et motifs séquentiels flous quand les don-
nées sont numériques, celles-ci n’ont pas été étendues
pour la classification et la recommandation. Dans cet ar-
ticle, nous nous intéressons donc a I’utilisation de régles
d’association floues pour la définition d’un systeme de
recommandation et nous montrons I’intérét de cette ap-
proche a travers différentes expérimentations.

Mots-clés :

Fouille de données, Regles d’association floues, Clas-
sifieurs a base de regles, Systemes de recommandation.

Abstract:

Recommender systems are more and more used, espe-
cially on the Internet (e.g. movie and hotel recommanda-
tion). These systems often rely on classification methods,
especially on association rule-based methods. However,
the methods based on association rules and sequential
patterns have not been studied for recommender systems
in the case of numerical attributes. We thus propose an
original recommendation method based on fuzzy asso-
ciation rules and show its interest through experiments.

Keywords:

Data Mining, Fuzzy Association Rules, Rule-Base
Classifiers, Recommendation Systems.

1 Introduction

Les systemes de recommandation visent a pro-
poser aux utilisateurs les produits qui leur
conviennent le mieux. Selon [CKLTO03] et Lee
et al. [LKRO1], les méthodes utilisées dans les
systtmes de recommandation peuvent étre di-

visées en deux catégories principales : le fil-
trage collaboratif et les méthodes basées sur le
contenu. Les méthodes basées sur le contenu
comparent les contenus des données avec des
profils prédéfinis [LKRO1]. Par conséquent, les
systemes de recommandation qui utilisent ce
type de méthode ne prennent pas en compte les
informations acquises par d’autres utilisateurs.
D’un autre co6té, les méthodes de filtrage colla-
boratif sont basées sur des opinions recueillies
auprés d’autres utilisateurs [CGM™99]. Dans
[SKKRO1], le filtrage collaboratif repose sur
I’algorithme du plus proche voisin. Ainsi, les
produits recommandés seront ceux que les utili-
sateurs d’intéréts similaires ont aimé. [BHK98]
a classé les méthodes de filtrage collaboratif en
deux groupes : les méthodes basées sur la mé-
moire (memory-based methods), qui sont éga-
lement dénommées méthodes basées sur 1’uti-
lisateur (user-based methods), et les méthodes
basées sur les modeles (model-based methods),
qui sont également dénommées méthodes ba-
sées sur les items (item-based methods). Les
méthodes basées sur la mémoire utilisent les
approches prédictives (par exemple les k-plus
proches voisins) et un ensemble d’entraine-
ment stockant les opinions et avis d’autres uti-
lisateurs. Cependant les données sont souvent
tres peu denses. Par exemple, les systemes is-
sus du commerce électronique offrent géné-
ralement des millions de produits a la vente,
et il n’est pas possible d’obtenir des avis sur
tous les produits [CLZ05]. Par conséquent, les
systemes de recommandation n’utilisent géné-



ralement pas uniquement les méthodes basées
sur la mémoire. Les méthodes de recomman-
dation basées sur le contenu sont habituelle-
ment employées en liaison avec les méthodes
de filtrage collaboratif. Les techniques d’ap-
prentissage automatique et de fouille de don-
nées sont les méthodes les plus employées. Cer-
tains systemes emploient également les agents
[CZC103, MGPLO4].

Nous détaillons ci-dessous les problemes les
plus critiques liés aux méthodes employées
pour les systemes de recommandation. Notons
que, comme pour tout syteme de classification
supervisée, il existe deux types d’erreurs prin-
cipales : les faux négatifs (produits non recom-
mandés alors qu’ils auraient plu) et les faux
positifs (produits recommandés mais qui ne
plaisent pas). Selon [SKKRO0], les faux positifs
sont plus critiques car ils conduisent a 1’insatis-
faction des utilisateurs.

Dans cet article, nous proposons 1’élaboration
de modeles de recommandation en utilisant des
regles d’association dans une perspective de
prévision. L’utilisation de ces systemes a base
de regles d’association permet de traiter de gros
volumes de données en s’appuyant sur les al-
gorithmes développés par la communauté de
fouille de données (algorithmes par niveaux, a
la APriori notamment), tout en permettant d’ex-
pliquer la décision prise par la présence des
regles prises en compte a chaque classification
d’un nouvel exemple. Cependant, les données
habituellement collectées dans les systemes de
recommandation contiennent des attributs nu-
mériques, ce que les méthodes existantes de
classification a partir de regles d’association ne
permettent pas de traiter. En effet, méme s’il
existe de nombreuses propositions pour traiter
les regles d’association numériques et floues
[SA96, CA97, DP03], ces travaux n’ont jamais
été intégrés dans les systemes de classification
ou de recommandation. Nous proposons donc
une méthode basée sur les regles d’association
floues, et montrons son intérét au travers d’ex-
périmentations menées sur différentes bases de
données.

Dans la suite de cet article, nous présentons tout
d’abord les systemes de classification a base de
regles d’association classiques, avant de nous
intéresser a la méthode proposée ici, reposant
sur les regles d’association floues.

2 Classification a base de regles
d’association et Utilisation de la
logique floue

Comme indiqué précédemment, les algorithmes
d’extraction de regles d’association peuvent
étre utilis€és pour construire des modeles
de recommandation, comme développé dans
[LKRO1]. Les regles d’association ont été in-
troduites par [AIS93] visant, d’abord, a décou-
vrir les motifs de consommation dans des bases
de données commerciales. Une regle d’asso-
ciation décrit une relation associative entre en-
sembles d’attributs (itemsets) qui se trouvent
fréquemment en méme temps dans les tran-
sactions d’une base de données. Ainsi, il ne
s’agit pas de prédire, mais plutdt de décrire
les données. L'utilisation des regles d’associa-
tion dans la classification a notamment été pro-
posée dans CBA (Classification Based in As-
sociation) [LHM98], CPAR (Classification ba-
sed on Predictive Association Rules) [YHO3],
MCAR (Multi-class Classification based on As-
sociation Rule) [TCP05], CMAR (Classifica-
tion based on Multiple class-Association Rules)
[LHPO1] et TFPC (Total from Partial Classifi-
cation) [CLZ05]. Comme les regles de classi-
fication classiques ne permettent pas de choi-
sir une cible prédéfinie, [LHMO98] a introduit
des contraintes sur les termes conséquents des
regles. De cette facon, le terme conséquent
d’une regle d’association représente 1’attribut
classe.

Les systemes de classification a base de regles
d’association fonctionnent en deux étapes prin-
cipales : (1) création de la base de regles d’as-
sociation pour chaque classe, (2) classification
d’un nouvel exemple.

La création de la base de regles correspond



a D’extraction des regles d’association de la
forme r = Produity, ..., Produit, — Classe;
puis au calcul de la confiance de ces regles :
conf(r) = %}f’(g) avec suppc(r) le support
de la regle dans la sous-base constituée des

exemples correspondant a la classe considérée.

Pour tout nouvel exemple pour lequel il fau-
dra proposer une classe cible, il s’agira alors
de trouver toutes les régles qui s’appliquent et
de considérer la classe majoritaire apparaissant
comme cible de ces regles.

Cependant, comme précisé ci-dessus, les regles
d’association considérées dans les systemes de
classification ne permettent pas de prendre en
compte les bases de données numériques. Des
méthodes basées sur la logique floue ont donc
été proposées dans la littérature, comme par
exemple dans [DHPOG6]. Ainsi, [ Yag03] propose
de représenter et de décrire des informations
dans un systeme de recommandation basé sur
le contenu. [CLLOS] ont implémenté quant a
eux un systeéme de recommandation basé sur les
concepts flous afin de recommander aux utilisa-
teurs des produits qui ne sont pas consommés
d’habitude, tandis que [NFJK99] s’ appuie sur le
clustering flou pour effectuer des recommanda-
tions en accord avec des profils utilisateurs dé-
terminés pas des techniques de clustering flou.
Enfin, [dCFLHOS8] combine la théorie des en-
sembles flous avec les réseaux bayésiens.

3 Fuzz-CBA : Recommandation et
Classification a base de regles
d’association floues

Dans les systemes classiques, les utilisateurs si-
milaires sont regroupés, et on recommande a
tout nouvel utilisateur les produits correspon-
dant au groupe le plus proche. Dans 1’approche
que nous proposons, nous souhaitons associer
I’utilisateur non pas a un seul groupe, mais a
plusieurs, et lui proposer donc une liste de pro-
duits associés aux différents groupes dont il est
proche.

Dans cette section, nous décrivons notre propo-

ID | age | emploi film | Année | note
1 | 23 | etud. | Batman | 1995 1

Tableau 1 — Exemple de base de données

sition Fuzz-CBA et les principales phases qui la
composent : (1) création des groupes d’utilisa-
teurs, (2) création des bases de regles d’associa-
tion floues pour chaque classe, et (3) classifica-
tion d’un nouvel exemple.

3.1 Création des groupes d’utilisateurs

Nous considérons des bases de données d’ap-
prentissage décrivant les préférences des utili-
sateurs en fonction de certains critéres, comme
le montre le tableau 1.

La premiere phase de notre méthode est de créer
des groupes d’utilisateurs. Pour cela, nous uti-
lisons un algorithme de clustering classique,
tel que les k-means. A I’issue de cette étape,
nous disposons donc de différents groupes utili-
sateurs (51, ..., Gy décrits en fonction de leur
identifiant. Il s’agit alors de décrire de quels
groupes un nouvel utilisateur est le plus proche
en fonction des valeurs de différents attributs.

3.2 Création des bases de regles

A partir des groupes utilisateurs décrits ci-
dessus, nous visons a définir les regles décri-
vant au mieux chacun d’entre eux. La base est
donc partitionnée en fonction des groupes et
les regles d’association floues sont extraites. La
gestion des attributs numériques est effectuée
en construisant des partitions floues : (i) soit
par une approche de type equi-width décou-
pant 'univers en parties de tailles égales, (i1)
soit par une approche de type equi-depth décou-
pant I'univers en parties comprenant le méme
nombre d’éléments, ces partitions étant ensuite
fuzzifiées en considérant des sous-ensembles
flous trapézoidaux dont le noyau est constitué
par le sous-ensemble central et dont le support
est augmenté par les deux sous-ensembles voi-



sins (inférieur et supérieur).

Chaque attribut A; de la base de données est
donc maintenant décrit selon différentes des-
criptions détaillées issues de la partition floue
(e.g. Age moyen). On notera ici A; un attribut,
AZ un sous-ensemble flou de la partition dé-
crite sur I’univers de A; (domaine de définition),
et y1,; la fonction d’appartenance de ce sous-
ensemble flou. Un n-uplet de la base de données
DB sera quant a lui noté L.

Il s’agit alors de suivre les algorithmes clas-
siques de construction de regles d’associa-
tion, en construisant d’abord les ensembles
d’attributs-descriptions apparaissant fréquem-
ment dans la base de données (au sens
d’un support minimal). On nomme sup-
port le nombre d’occurrences d’un ensemble
d’attributs-descriptions dans la base de don-
nées. Ce support est calculé de la maniere sui-
vante :

. ”
Supp(Agllv cee 7Agk) =

> Tl (L[Aa]), -

LeDB

i (EAa))

ou T est la généralisation d’une t-

norme au cas n-aire : T(Z’l,...,xn) =
T(LUI,T(LUQ,...,T<xn_1,xn))>-

Notons que I’algorithme d’extraction des regles
se contente de rechercher les regles de la
forme Afll e ,Ag,l: — (), consistant a pré-
dire un produit qui plaira a un utilisateur
en fonction d’un ensemble de criteres sur la
valeur des attributs. Par exemple on aura :

age_moyen, annee_recente — Gs.

N N

La dernicre étape consiste a calculer a quel
point chacune des régles r = A/}, ... ,A{,’j —
G, est vraie et prédit donc le groupe considéré.
Pour ce faire, nous utilisons la mesure suivante :

supp(All, ... A G,
, -
supp(AlL, ..., Al

conf(r) =

Seules les regles ayant une confiance forte sont

conservées. Le seuil minimal est donné par 1’ad-
ministrateur du systeme de recommandation.

Nous disposons ainsi d’un ensemble de bases
de regles qu’il s’agit d’appliquer quand un nou-
vel exemple (par exemple un nouvel utilisateur)
souhaite recevoir une recommandation.

On note R, = {(r¥, s¥, c¥, P*)} ’ensemble de
regles de la classe GG, ou chaque regle 7} est
donc décrite par son support s}, sa confiance c;’

et les objets a recommander P}

3.3 Classification d’un nouvel exemple, re-
commandation

Face a un nouvel exemple L,,.,, décrit selon les
attributs de la base de données D B considérée,
le systéme que nous proposons procede selon
les étapes suivantes :

(1) calculer la pertinence de chaque groupe G,
avec la formule suivante scannant toutes les
regles r € R, avec r = Agll,...,Af,]: — Gy

pertinence =

Z T"<“A{11 (Lnew[An])s - - -

TGRu

e (LnewlAix]))

(2) retrouver les ¢ groupes ayant la plus forte
pertinence (nous fixons ¢ = 3 dans nos expéri-
mentations)

(3) retrouver pour chacun des ¢ meilleurs
groupes les p produits les plus fréquents pour
les recommander a 1’utilisateur.

Les produits recommandés a 1’utilisateur sont
donc ceux qui plaisent le plus dans les groupes
étant le plus proches de lui au sens des groupes
utilisateurs obtenus par le clustering et retrou-
vés par le calcul ci-dessus.

4 Expérimentations
Dans cette section, nous synthétisons les ex-

périmentations réalisées. Tout d’abord, nous
analysons le comportement des algorithmes



de classification basés sur les regles d’asso-
ciation. Nous comparons ensuite 1’algorithme
CBA avec la méthode Fuzz-CBA proposée
ici. Les expérimentations on été réalisées sur
deux bases de données : MovieLens ! (rassem-
blant des avis sur des films) et Book Cros-
sing [ZMKLOS5] (rassemblant des avis sur des
livres). Pour les deux bases de données, WEKA
[WFOS5] a été utilisé pour effectuer le prétraite-
ment et la transformation des données. Au total,
cinq bases de données ont été utilisées : une ob-
tenue a partir de MovieLens et quatre obtenues
a partir de BookCrossing (BookCrossing USA,
BookCrossing World correspondant a tous les
pays sauf les Etats-Unis, et ces deux bases avec
dix valeurs distinctes seulement dans les attri-
buts de I'auteur et du Pays/Etat). Dans toutes
les expérimentations, nous avons utilisé la va-
lidation croisée (avec 10 sous-ensembles) pour
I’évaluation des algorithmes.

4.1 Expérimentation avec classifieurs asso-
ciatifs

Dans cette expérimentation, nous avons ana-
lysé la précision des classifieurs suivants : C4.5,
BayesNet, CBA, CPAR et CMAR. Les deux
premiers ont été exécutés a travers WEKA et les
trois autres ont été obtenus a partir de LUKS-
KDD 2. L objectif principal de I’expérimenta-
tion était de comparer la précision des algo-
rithmes utilisant les données recueillies a partir
des systemes de recommandation. Le tableau 2
rapporte les résultats obtenus apres 1’exécution
des algorithmes mentionnés ci-dessus. Chaque
ligne présente la précision obtenue pour chaque
base de données. Rappelons que la précision
d’une classe c¢; est calculée par la formule sui-
vante :

precision(C;) =

nbre d'objets classés dans C; et appartenant a C;

nbre d'objets classés dans C;

et permet d’estimer a quel point, quand un ob-
jet est classé dans une classe, il lui appartient

1. http ://www.grouplens.org/
2. http ://www.csc.liv.ac.uk/"frans/KDD/Software/

effectivement.

Les résultats ont révélé que les classifieurs as-
sociatifs, a I’exception de CMAR dans les don-
nées de BookCrossing, ont atteint des valeurs
de précision similaires aux classifieurs tradi-
tionnels. Cette expérimentation nous permet de
conclure que les métodes de classification a
base de regles d’association sont efficaces pour
la recommandation. Notons que la mesure de la
confiance est fixée a une haute valeur.

4.2 CBA vs. Fuzz-CBA

Nous présentons ici les résulats des expérimen-
tations menées pour comparer CBA avec la ver-
sion floue proposée ici (Fuzz-CBA), en compa-
rant les deux approches de discrétisation (equi-
width (ew) et equal-depth (ed)). Nous rappor-
tons également le nombre de regles générées.
Le nombre de regles est fixé entre 80 et 140, le
support a 1%, la confiance a 75 ou 80% selon la
taille de la base de données. Le tableau 3 montre
les résultats obtenus, qui sont le plus souvent
équivalents aux résultats de CBA. Notons que
les mauvais résultats avec le equi-width pour la
base MovieLens peuvent étre expliqués par le
fait que les intervalles de données générés de
maniere automatique avec cette méthode ne re-
fletent pas le contexte réel des données. Ainsi,
nous pouvons conclure que la méthode develo-
pée dans cet article est efficace pour la recom-
mandation, méme si elle ne peut I’€tre que si
la base de données utilisée a un nombre raison-
nable d’enregistrements pour construire le mo-
dele de classification.

Cependant, nous rappelons que les utilisateurs
préferent qu’on ne leur recommande rien plu-
tot que quelque chose qui ne leur plaira pas et
que, par conséquent, le probleme de la diminu-
tion du nombre de faux positifs est primordial.
Or le tableau 4 montre que notre méthode ré-
duit ce nombre de faux positifs, ce qui confirme
I’intérét de notre approche.



Base de données C4.5 BayesNet | CBA CPAR | CMAR
MovieLens 82,88% | 81,95% 81,4% | 74,07% | 85,16%
BCrossing World 80,21% 80,87% 79.47% | 73,25% | 70,43%
BCrossing World 10 | 79,98% | 80,51% | 80,52% | 79,86% | 41,41%
BCrossing USA 81,31% | 80,23% | 80,28% | 78,15% | 77,66%
BCrossing USA 10 | 80,82% | 81,53% | 81,56% | 76,71% | 69.59%

Tableau 2 — Comparaison entre les classifieurs

Base de données CBA (ew) Fuzz-CBA(ew) CBA (ed) Fuzz-CBA (ed)
MovieLens 47,01% -44,4R | 17,01% - 16,4R 82,1% - 85R 82,22% - 89,7R
BCrossing World 79,77% - 85,6R 80,4% - 80R 79,92% - 94,1R | 81,04% - 135,6R
BCrossing World 10 | 79,65% - 91,5R | 75,24% - 84,1R | 79,04% - 105,6R | 70,78% - 117,8R
BCrossing USA 78,2% - 729R | 78,19% - 739R | 78,65% - 69,2R | 80,1% - 102,3R
BCrossing USA 10 | 79,29% - 93,4R | 78,82% - 88,9R | 79,68% - 92,1R 78,62% - 139R

Tableau 3 — Comparaison entre CBA et Fuzz-CBA : Précision obtenue et nombre de regles (R)

Base de données Bayesnet | C4.5 CBA | Fuzz-CBA
MovieLens 47.4% 42.6% | 33.22% 32.08%
BCrossing World 45.15% | 39.9% | 23.03% 31.89%
BCrossing World 10 | 40.3% | 42.45% | 33.83% | 32.88%
BCrossing USA 4745% | 41.55% | 22.45% | 20.43%
BCrossing USA 10 48.25% 44% 34.66% | 28.63%

Tableau 4 — Taux de faux positifs

5 Conclusion

Dans cet article, nous proposons une nouvelle
approche de recommandation reposant sur la
fouille de données floue en créant une base
de regles floues. Les expérimentations menées
démontrent I’intérét de cette approche, notam-
ment en ce qui concerne le taux de faux positifs
qui correspondent a des recommandations qui
n’ont pas satisfait I’ utilisateur.

L’originalité du systeme proposé réside dans
I’utilisation de méthodes de classification a base
de regles d’association, et de regles d’asso-
ciation floues en particulier, pour la recom-
mandation, ce qui n’existe pas dans la litté-
rature. L’utilisation de la logique floue per-
met de mieux traiter les bases de données qui
contiennent des attributs numériques discrétisés
de maniere stricte dans les approches de clas-
sification a partir de regles d’association. De
plus, notre approche permet de ne pas canton-
ner un utilisateur a un seul groupe mais de lui
ouvrir des recommandations liées a plusieurs

groupes proches. Ceci réduit I’un des risques de
la recommandation : le “grey sheep problem”
[CGM199] qui se produit lorsqu’un utilisateur
atypique se voit recommander les objets les plus
populaires du moment en dépit des particulari-
tés de son profil par rapport a la masse des uti-
lisateurs (par exemple quand un film trés po-
pulaire en vient a €tre recommandé a tout le
monde).

De nombreuses perspectives sont associées a ce
travail, notamment pour étudier les différentes
manieres d’extraire les regles floues (e.g. créa-
tion des partitions floues), de les combiner, et de
calculer les mesures de support et de confiance.
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