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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte : les enjeux du Web 2.0

Durant les années 2000, IsInternet a subi unehorme transformation. Apres leexplosion
de la bulle Internet en 2000, et la prise de conscience du potentiel de cette technologie, les
services se sont éveloppés, devenant de plus en plus nombreux, mais surtout de plus en
plus interactifs. LeInternaute deaujourdehui neest plus simplement spectateur, il peut s«il le
souhaite devenir acteur. Et tout est mis en ceuvre pour que le simple spectateur devienne
acteur du Web a“n, entre autres choses, de le “dliser. Cette révolution a donné naissance
a ce que lson nomme aujourdshui le Web 2.0 [O<R05] appeEncore Web Social ou Web
Participatif.

Bien que la d&“nition du Web 2.0 ne soit pas encore parfaitementetablie, deux grands
aspects caracgrisant ce Web nouvelle gnération peuvent etre mis en avant : le ole central
de lsutilisateur et la personnalisation.

1.1.1 Leutilisateur au centre des communications

En premier lieu, une caracgristique principale du Web 2.0 qui le distingue grandement
du Web 1.0 est la prise de contole de lsinformation par les utilisateurs. Neimporte quel
internaute peut aujourdehui apporter sa pierre a lsedi“ce. Il peut se faire une place sur
la toile, collaborer, partager des informations, des outils, des “chiers multingdias, donner
ses opinions, commenter, gagir, etc. et tout ceci sans connaissances s@“ques. En e et,
quand auparavant il fallait un minimum de savoir faire en informatique et en programma-
tion pour creer son espace sur le Net, aujourdehui il sut de savoir cliquer car de plus en
plus deoutils sont mis a disposition de tout un chacun a“n de faciliter toutes ces interac-
tions. Parmi ces outils, nous pouvons bien entendu citer leseseaux sociaux, les blogs, les
wikis, les bdstesa reactions, les sites de partage de vabs, de photos, de musiques, etc.
La grande majorite des sites pesents sur le Net aujourdehui o rent la possibilite a tous
leurs visiteurs de laisser, au minimum, une trace textuelle et ainsi ssexprimer publiguement.
Tout ce contenu, queil soit textuel ou autre, est appe¢€ Contenu Génére par les Utilisateurs
ou UGC (pour User Generated Content). Il représente une quantié de donrées de plus
en plus importante sur la toile et est compos, en tres grande partie, de donees textuelles.

Une anecdote qui peut @&montrer lsimportance de la prise de contole du Web par les
utilisateurs est que les internautes ontéte nommés personnalié de lsanrée en 2006 par
le Time Magazine® [Gro06]. Ce nouvel espace deexpression reggénte une grosse quantt’
deinformations, notamment en termes deavis et deopinions, susceptiblesaire exploiteesa
des “ns diverses. Les doneés textuelles, notamment, peuvenetre analystes dans diérents
buts. Par exemple, dans le domaine de la fouille deopinion (Opinion Mining), les textes
sont utilises a“n de permettrea des entreprises de conrire automatiquement lsimage que
les consommateurs ont deeux (comme le propodeielson BuzzMetrics?), de meme pour
les projets et les personnaligs politiques, ou encore pour faire de la comparaison dearticles

1. Magazine deinformation hebdomadaire ameéricain
2. en-us.nielsen.com/tab/product families/nielsen buzzmetrics



1.1. CONTEXTE : LES ENJEUX DU WEB 2.0

de vente (comme sur le siteVozavi®), realiser des sondages,etécter des rumeurs, etc.
En e et, les textes redigés par les internautes sont en ghéral beaucoup plus subjectifs
gue les articles Edigés par des professionnels et donc beaucoup plus porteurs deopinion.
De plus, ils contiennent un éventail deavis et de jugements souvent plus re@sSentatifs du

consommateur lambda , etant redigés par un panel deindividus varé parmi lesquels on
retrouve tout autant de profanes que de connaisseurs du sujet aboed’Pour ce qui est du
cas des “Ims par exemple, il est possible de trouver des avis de spectateurs de t@ages et
de tous horizons, ce que neo rent pas les critiques journalistiques qui sontagéralement
redigés par des personnes du eme milieu , soit dans le cas p€sent des journalistes
cinephiles appartenanta la population active et ayant fait un certain nombre deanrées
deétudes.

1.1.2 Un Internet par utilisateur

Cet e et deappropriation du Web par les internautes a évidemment des consguences,
notamment en terme de quantitts de donm®es disponibles en ligne. En o rant la possibilig
de participer au développement du Web, et surtout en encourageant tout un chacura le
faire, la quantite de donrées pBsentes sur la toile seen est troueé multipliee et continue de
lsetre jour apres jour. Leun des grands d“s deaujourdehui concernant les technologies du
Web est donc de proposer des solutions permettant de parcourir cette masse toujours gran-
dissante de donm@es et de contenus a‘n de trouver ce que lson cherche le plus améent
et rapidement possible. Les domaines de rechercheedies a ces probématiques sont la
Recherche deInformation et le Filtrage deInformation. Leune des voies existantes, qui est
apparue bien avant learrivee du Web 2.0, est le moteur de recherche tel quBoogle* qui
en est lsexemple le pluse@ebre. Une autre voie, qui elle seest cons@ablement developpée
avec learrivee du Web 2.0, est la personnalisation. Par personnalisation, on entend ici
lsadaptation des pages Web pour un utilisateur en particulier. Le but de la personnalisa-
tion est de moduler le Web a“n deaider les internautesa’ ac@der, le plus simplement et
rapidement possible, aux ressources queilsedirent. Cette adaptation peut etre faite ma-
nuellement par lsutilisateur, comme sur le siteNetvibes® par exemple. Ce site est un portail
Web individuel et personnalisable permettant deagéger une partie du contenu en prove-
nance deautres sites Web ("ux RSS). Chaque utilisateur peut ainsi organiser sa page, en
deplacant, ajoutant, supprimant ces contenus et ainsi se simpli“er l~ace$ vers les donaés
qui leinteressent le plus. La personnalisation peuégalementetre automatisée. Lescookies
(temoins) par exemple peuvenetre utilises en tant queoutils pour la personnalisation a“n
de guider lsutilisateur suivant ses actions anérieures. Les systmes de recommandation
sont également une des solutions ‘cette personnalisation automati€e. lls sont devenus,
a lsinstar des moteurs de recherche, un outil incontournable pour tout site Web focales”
sur un certain type dearticles disponibles dans un catalogue riche, que ces articles soient
des objets, des produits culturels (livres, “Ims, morceaux de musique, etc.), desléments
deinformation (news) ou encore simplement des pages (liens hypertextes). Leobjectif de

3. www.vozavi.com/
4. www.google.com
5. www.netvibes.com
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ces sysemes est de @ectionner, dans un catalogue, les articles (ou items) les plus suscep-
tibles deinteresser un utilisateur particulier. Tandis que les moteurs de recherche ont un
role ggrérigue et repondent a des reqeetes, les moteurs de recommandation ont unale
plus spéci“‘que et personnalisent leurs €ponses en fonction de leutilisateur. Nageswara et
Talwar [NRTO8] ont r'epertorie un vaste ensemble de systhes de recommandation pour
di “erents domaines applicatifs, dans des contextes acaniiques et industriels. Di ‘erentes
approches peuventetre mises en ceuvre a“n de faire de la recommandation personnadis;
mais toutes ont la particularite de requrir un minimum de donnees de dpart sur les-
guelles les algorithmes vont pouvoir seappuyer.

Les enjeux de la personnalisation peuventgalement setendre au del du Web. On peut
par exemple citer les services de VOD (Vido a la Demande) qui se éveloppent via la
television numérique et qui proposent une grande quant€ de “Ims, éries, documentaires,
etc., les applications pour smartphones qui sont de plus en plus nombreuses, les documents
disponibles pour les livres nuneriques, etc.

1.2 Probl’ematique d”efendue et contributions

Nous avons donc deun ote des textes riches deinformations en termes deavis et deopi-
nions non encore exploi€es et deun autre ote, nous avons des outils eCessaires lsorga-
nisation du Web et dont lse cacit’ e dépend deune grande quant& deinformations. Ceest
dans ce contexte que se placent les travaux de cette ¢ise. La probEmatique réside dans
leexploitation des textes subjectifs produits par les internautes sur les sites communau-
taires dans le but de proposer de nouvelles perspectivesla recommandation personna-
lisee. Leidke dominante est de mettrea pro“t les textes en question a“n de limiter les
problemes lés au manque deinformations. La grande majoré des systmes de recomman-
dation existants fonctionne uniquement sur des donges internes au syseme. Le site
Amazon® par exemple, qui est un site de vente par correspondance, construit ses recom-
mandations uniquementa leaide des informations apprises sur ses propres clients. Si leon
souhaite, dans le cas deun serviceatbutant qui posede tres peu de clients et qui a des
connaissanceseaduites sur ceux-ci, mettrea pro“t les memes outils que sur Amazon, il est
alors nécessaire deacqerir des informations compEmentaires sur le contenu du catalogue.
LeInternet ‘etant devenu plus que jamais une source deonnaissances, lsexploitation de la
richesse de IsInternetouvert au service deun site weldferme apparast naturellement comme
une voie de recherche nouvelle et incontournable.

Leobjectif principal de cette these est deexploiter les doneés textuelles produites par
les utilisateurs sur le Web pour alimenter un syséme de recommandation dbutant et
en manque deinformations. Leexploitation des textes provenant du contenu géré par les

,,,,,

commandations bages sur les listes de “Ims favoris ediggées par les internautes sur leur

6. www.amazon.com
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blog Myspace’. En appliquant des méthodes de clustering basés sur les co-occurences
des “Ims dans les listes, ils sont alors capables etéblir des recommandations. La grande
majorit'e des autres travaux Epertories sur le sujet exploitent un moteur de recomman-
dation thematique dans lequel les articlesa’ recommander sont @crits par un ensemble
deattributs. Prendre comme attributs les mots de textes qui parlent de ces articles est
alors e ectivement une solution possible. Mais les moteurs de recommandation les plus
e caces procedent plutot par “ltrage collaboratif, une méthode qui se fonde non pas sur
des attributs mais sur desnotes attribu’ees par des utilisateursa’ des articles.

La fouille deopinion est un sous-domaine de la fouille de textes qui consisteanalyser
des textes a“n deen extraire des informations KEes aux opinions et sentiments. Leune des
taches de la fouille deopinion, appele classi“cation deopinion, a pour objectif de classer
les textes suivant leopinion queils expriment. Cette classi“cation peut se faire sur deux
classes (positif ou @gatif), sur trois classes (positif, régatif ou neutre) ou sur plus de
classes encore. Ces classes sont ordees” et peuvent doncetre assimikesa des notes,
données @cessaires la recommandation par “ltrage collaboratif. Enchasner un syséme
dea ectation de notes par fouille deopinion et un syséme de recommandation par “ltrage
collaboratif sur des donrées textuelles €elles est une des principales contributions de
cette these. En e et, Isidee de faire de la recommandation en combinant la classi“cation
deopinion et une méthode de “ltrage collaboratif a deja éte propo€e dans la litterature
[CSC06, DWWO07] mais,a notre connaissance, cela est rest |+etat deintuition.

Dans cette these, une chéne compéte de traitements est mise en ceuvre en allant de
lsacquisition des textes sur un site communautairea’leur mise en forme pour les deux
grands types de moteurs de recommandation (“ltrage tl®matique et collaboratif) et jus-
gu<a levaluation de ces donees dans un sysime de recommandation. Chacun desléments
strategiques de la chaéne est choisi parmi les techniques existantes et argumenti“n de le
positionner et de I€valuer dans le contexte applicatif de la recommandation. Le domaine
deétude est celui du cidma et des “Ims en @néral, ces travaux entrant dans le cadre
deun service de recommandation prochainement disponible sur la plateforme de VOD de
l~entreprise Orange.

Une autre contribution de cette these porte sur la nature des doneés textuelles
etudiees. Les textes @cuparées sont en e et tres sgci“‘ques. lls sont en gnéral tres courts
(une dizaine de mots) et le style dans lequel ils sontadigés se rapproche de celui utilis”
dans les SMS (Short Message Service) ou dans les sses de messagerie instanta&g. lls
sont porteurs de caracgristiques £mantiques et syntaxigues tes particulieres comme des
abreviations de mots, des fautes deorthographes volontaires et involontaires, des onoma-
topees, desetirements de mots (multiplications volontaires de certaines lettresa lsinterieur
deun mot), des smileys, etc. Les linguistes commencent fortemerda Seinteressera cette
forme d<criture queils considerent comme un dialectea part entiere, avec ses propres
regles, et qui posste sa propre communawt’ linguistique qui fait vivre et ‘evoluer cette

7. www.myspace.com
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ecriture au “l du temps. Ce type de textes est toutefois trés peudtudie dans le domaine de
la fouille deopinion. Dans cette thése, di erentes approches, traitements et outils couram-
ment utilis'es dans la litterature sont testés etévalués sur ces doneés particulieres. Nos
expériences visenta identi“er quels sont les traitements pertinents pour ce type de textes
et quelle méthode de classi“cation esta privil'egier.

1.3 Organisation du document

La “gure 1.1 recapitule lsench@nement des diérentes taches pesentes dans cette
these. Le manuscrit est ordone” suivant ces dierentes taches. Nous p€sentons tout
deabord leobjectif “nal des travaux, ainsi que de la ch&ne de traitements, qui est la recom-
mandation personnalige. Aprés unétat de leart de la recommandation (Chapitre 2), nous
decrivons le moteur de recommandation utili€ (Chapitre 3) puis les donrées textuelles
employées pour les diérentes exgrimentations (Chapitre 4). Nous étudions ensuite cha-
cun des chemins possibles permettant de rendre les doees textuelles non structuges
interpr'etables par le moteur de recommandation (Chapitres &°7).

La suite de cette thése est ainsi dcompoge en six chapitres dont voici le plan @taille :

... LeChapitre 2 fait I*etat de leart du domaine de la recommandation automatique.
. Lapremi’ere section de ce chapitre peésente les diérentes formes de recom-
mandation existantes. Elles peuventetre de deux formes. Il existe tout deabord
les recommandations contextuellesqui consistent a établir des recommandations
bastes sur la page Web courante visiorag par lsutilisateur. |l existe ensuite la
recommandation personnali€e qui consistea établir des recommandations bases
sur le pro“l de lsutilisateur.

. Ladeuxi’eme section presente plus en dtail les méthodes de recommandation
personnalige qui est la recommandation qui nous irgresse le plus. Les approches
de la recommandation personnalise sont de deux types appek “ltrages . Il
existe tout deabord le “ltrage th'ematique qui consistea trouver les items suscep-
tibles deinteresser lsutilisateur par le biais de descripteurs &rivant les articles du
catalogue. Il y a ensuite le“ltrage collaboratif qui consistea comparer les gats
et preferences deun grand nombre deutilisateurs a“n de retrouver les utilisateurs
aux gouts similaires ou les items app€ciés par les nemes personnes.

. LeChapitre 3 presente lemoteur de recommandation utilis'e pour les di erentes
expériences. Ce moteur possie la particularite de pouvoir fonctionner soit en mode
th'ematique soit en mode collaboratif.
. Lapremi ere section decrit le fonctionnement du moteur.
. Ladeuxi’eme section presente les €sultats de di ‘erents étalonnages du moteur
e ectu'es a partir deun corpus de notes en mode collaboratif, et deun corpus de
descripteurs en mode tEmatique.



1.3. ORGANISATION DU DOCUMENT

LeChapitre 4 presente les donaes textuelles utilies pour les expfimentations.
Il seagit de commentaires deinternautes issus du sit€lixster, un site communautaire
resené aux amateurs de cigma.

Lgoremi’ ere section decrit tout deabord les particularit'es générales que peuvent
pos®der les textes issus de sites communautaires.

Ladeuxi'eme section presente le corpus construit dans le cadre de la dse. Le
processus deextraction des textes estetrit et des informations statistiques ainsi
gue des exemples de commentaires soahUmérés.

Dans ldroisi' eme section , les résultats deune analyse approfondie de la nature
des commentaires, mettant en ceuvre une ethode de co-clustering, sont pgsengs.

LeChapitre 5 presente les premares exgrimentations e ectuees sur le corpus de
textes. Dans cette partie, les textes sont emplogs a“n deextraire des descripteurs de
“Ims. Ces descripteurs permettent alors de faire de la recommandation personnaés’
a leaide du“ltrage th'ematique

Lapremi ere section presente les diérents choix e ectués au niveau de la
stlection des variables descriptives ainsi queau niveau desatriqgues employes
pour mesurer les distances entre les documents.

Ladeuxi'eme section presente les €sultats en sortie de chdne desValuations
et positionne ces Bsultats avec ceux obtenus lors dedtalonnage.

... LeChapitre 6 fait I*etat de lsart de la fouille deopinion et se concentre plus
spéci“‘quement sur la classi“cation deopinion. Trois approches dominantes existent
pour la classi“cation. Les approches basés sur les lexiquedes approches basés sur
l~apprentissage automatiqueet les approches hybrides

Lgoremi” ere section aborde les objectifs, raison datre et di cult” es de la classi-
“cation deopinion.

Ladeuxi 'eme section fait I*etat de leart des approches basés sur les lexiques. Ce
type deapproche consista repertorier les mots €mantiquement porteurs dsopinion
et a classer les documents suivant queils contiennent ou non ces mots.

Laroisi' eme section fait I¢etat de leart des approches basés sur leapprentissage
automatique. Ces approches consistera utiliser des méthodes issues du domaine
de la classi“cation supervig€e a‘n de classer les documents.

Lagquatri' eme section fait I*etat de leart des approches hybrides qui consistent
a assembler ou enchéner les deux types deapproches eiedents.

Lacinqui eme section presente les diérentes mesures @waluation utilis'ees dans
le domaine. Ces mesures sont communes avec la fouille de textes.

LeChapitre 7 presente toutes les expfiences meres a‘n d€valuer la chane de
traitements en mode collaboratif ceesta-dire en passant par lsinrence de notes sur
les commentairesa lsaide de la classi“cation deopinion.

Lgoremi” ere section presente les €sultats obtenus avec une approche bag sur
les lexiques. Plusieurs lexiques sont compas ainsi que diérents essais de prise
en compte de la ®gation qui est une des proldmatiques de la fouille deopinion.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

. Ladeuxi’eme section decrit les expériences meres avec des mgthodes issues de
lsapprentissage automatique. Les traitements et rmthodes couramment emplogs
dans le domaine sont compags sur nos donees particulieres.

. Pour “nir, latroisi" eme section presente |€valuation des donrées deusage obte-
nuesa la suite de la classi“cation deopinion et les €sultats sont discués.

. En“n, la dernére partie (Chapitre 8 ) propose un bilan des travaux mems au cours
de cette these et ouvre sur des perspectives de travaux futurs.



1.3. ORGANISATION DU DOCUMENT

Figure 1.1 ... Chéne de traitement
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CHAPITRE 2. LES SYST EMES DE RECOMMANDATION

Ce chapitre présente les diérents principes de recommandation et dcrit les techniques
existantes les plus E€pandues dans le domaine. Leobjectif principal de la recommandation
est de d¢rer la surcharge deinformation en la “ltrant. Elle permet notamment de guider
un utilisateur dans un catalogue de contenus, nomms plus couramment items par la
communauté. Ces items peuventetre extremement varés allant des produits de consom-
mation tels que les livres, CD ou DVD jusqueaux pages Web, news, restaurants, \&bs,
images, etc. Les moteurs de recommandation sont aujourdehui de plus en plusgsénts
sur la toile et vont certainement devenir indispensables dans le futur avec lsaugmentation
permanente des dongmes disponibles en ligne (journaux, vidos, jeux, musique, etc.) ainsi
gueavec lsavanee des technologies permettant deaecier a tous ces contenus de neimporte
ou comme les nouvelles gférations de €lephone mobiles, la VOD (Vidéo a la Demande)
sur la television ou sur les baladeurs nurafiques, les livreselectroniques, etc.

En plus de lsaide a la navigation, la recommandation aégalement pour objectif de
promouvoir un catalogue de contenus. Un utilisateur est plusa'meme de parcourir un ca-
talogue et dealler plus loin dans ses recherches si les produits les plus susceptibles de
lsinteresser sont mis en avant. Ceesedalement un moyen deattirer ou de “cliser les
clients ou les utilisateurs. La recommandation personnalisé par exemple, qui est une
forme spaci“‘que de recommandation, a pour objectif de @couvrir des items qui plaironta
un utilisateur en particulier. Un systeme de recommandation personnalé® joue donc, en
quelque sorte, le ole du vendeur de boutique de quartier. Il connét ses clients, leurs gats,
leurs habitudes, et peut ainsi les conseiller et les guider dans leurs choix. Si le vendeur est
agréable et donne de bons conseils, le client est plus susceptible de revenir.

Dans ce chapitre nous p€sentons tout deabord les diérentes formes de recommanda-
tion existantes, puis hous nous concentrons sur celle qui nous ietésse le plusa’savoir la
recommandation personnalise. Nous pBsentons notamment les deux mthodes les plus
couramment utilisees en recommandation personnaks, a savoir le “ltrage collaboratif
et le “ltrage th’ematique ou “ltrage bast sur le contenu. Pour “nir, nous présentons les
metriques d€valuation couramment utilisees dans ktat de leart.
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2.1. TYPOLOGIE DE LA RECOMMANDATION

2.1 Typologie de la recommandation

Il existe di erentes formes de recommandation, suivant les dom&sa recomman-
der, suivant les informations disponibles et bienevidemment suivant lsobjectif visé. Nous
presentons ici les formes de recommandation les plugpandues et nous citons quelques
exemples connus employant ces technologies.

2.1.1 La recommandation =~ editoriale

La recommandation éditoriale est généralement utilisee lorsqueaucun autre systine
de recommandation neest pe€sent ou encore lorsque le systhe nea aucune connaissance
sur le visiteur du site. Cette forme de recommandation a pour principal objectif deattirer
rapidement leceil de leutilisateur novice a“n de lui procurer lsenvie de parcourir une partie
du catalogue, comme le ferait la une deun journal. Pour cela, on peut mettre en avant les
produits les plus populaires, les nouveads, les articles les mieux nas, les promotions,
etc.

Figure 2.1 ... Exemple de recommandatioeditoriale presente sur le siteAlapage

Ceest ce que proposent tous les sites de vente par correspondance tels/Adapage’

1. http ://www.alapage.com
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CHAPITRE 2. LES SYST EMES DE RECOMMANDATION

par exemple (voir “gure 2.1), mais également tous les sites proposant du contenu en ligne
comme les sites dsbbergement de vidos ou de musiques.

2.1.2 La recommandation sociale

Avec cette méthode, les recommandations sont faites par des internautes, pour deautres
internautes. Il peut seagir de simples utilisateurs, comme suloutube? ou Flixster 2, ou de
consommateurs comme suAmazon, Priceminister 4 ou encore le site de l&nac?®. Ce type
de recommandations peutetre basg sur le principe du bouchea oreille. Sur Flixster par
exemple, les utilisateurs ont la possibilig de faire des recommandations leinterieur de
leur reseau social en transmettant leurs commentaires et leurs apgciations a leurs amis.
Une autre solution utilisee par certains sites est de permettre aux utilisateurs de egr
des listes de coups de coeur . Ces listes accompagnent ensuite les pro“ls des produits,
comme surAmazon, ou accompagnent les pro“Ils des utilisateurs, comme suvoutube. La
“gure 2.2 presente ces deux exemples.

Figure 2.2 ... Exemple de recommandations sociales propes’parAmazon et Youtube

Sur Myspace®, le principe est Egerement di‘erent. Ce sont les artistes, soit les pro-
ducteurs de contenu, qui recommandent deautres artistes. Un artiste conseille deautres
artistes dont il apprecie les ceuvres etatiproquement, ce qui o re a chacun deentre eux
l~opportunite detre vu par plus de personnes. Les auditeurs qui leefirent peuvent ainsi
decouvrir des nouveaués en se promenant de liens en liens.

http ://www.youtube.com

http ://www."ixster.com

http ://www.priceminister.com
http ://www.fnac.com
www.myspace.com

ok wnN
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2.1. TYPOLOGIE DE LA RECOMMANDATION

2.1.3 La recommandation contextuelle

Le principe de la recommandation contextuelle est de proposer des items proches de
lsitem consulte. Les techniques de rapprochement des items peuvertre simples. On
peut par exemple €lectionner des items du neme univers, du neme auteur, du meme
realisateur, du meme compositeur, de reme couleur, etc. Elles peuvenigalementetre
plus complexes, comme avec les ethhodes bases sur les usage¥outube ou Amazon sont
des exemples parfaits de cette technique. Lorsqueun item est conselpar un internaute,
par exemple un disque de Georges Brassens, le syisie recommande une liste deitems qui
ont ete appréciés par les utilisateurs ayantégalement appgcié ce disque de Brassens. La
“gure 2.3 montre un exemple de recommandation contextuelle bas® sur les usages.

Figure 2.3 ... Exemple de recommandations contextuelles sur le site deHaac

On trouve egalement des mthodes bases sur le contenu, ceest-dire que les recom-
mandations sont établies en fonction de la description des items. Ces descripteurs, foas’
sur une analyse humaine ou automatieé, peuventetre tres variés. Flickr 7 ou IMDb & par
exemple utilisent les tags (ou€etiquettes en frangais) pour rapprocher les items entre eux.
Pandora® compare les morceaux musicaux de son catalogue en analysant plus de 400
caracteristiques sonores.

2.1.4 La recommandation personnalis” ee

La recommandation personnalise a pour objectif de dterminer, pour un utilisateur
particulier, les contenus ou services les plus susceptibles de lémEsser. Les recommanda-
tions faites par ces systmes sont dites personnaleés dans le senswelles sontétablies
en fonction de leutilisateur qui en est Ené“ciaire et non pour lsensemble des utilisateurs
comme ceest le cas avec les moteurs de recherche par exemple ou encore avec les autres
types de recommandation pesengs auparavant. Les enjeux de la recommandation per-
sonnaligge sont divers et lEné“cient aussi biena lsutilisateur queau fournisseur du service.

7. http /;www.”ickr.com

8. http ://www.imdb.com
9. http ://mwww.pandora.fm
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Tout deabord le systtme de recommandation peugetre consickré comme un remplaant du
commerant en chair et en os qui€coute les @sirs de ses clients, au cas par cas, a“n de les
guider dans leurs choix deachats ou de locations. Le client y gagne en temps car il nea pas
besoin de fouiller tout le catalogue et le systime peutégalement lui permettre de ddcouvrir

de nouvelles choses. Quant au fournisseur, lorsque la recommandation est biesalite,
cela peut entra&ner un gain de con“ance du client et ainsi favoriser la “dlite, cea quoi
aspire toute strategie marketing. La recommandation permetegalement au fournisseur de
valoriser son catalogue en guidant lsutilisateur vers des contenus autres que les plus popu-
laires. La “gure 2.4 présente lesexemple type de recommandations personnaiss que le site
Allocin'e? proposea ses utilisateurs : le systime prédit des notes pour des “Ims ou sefies
gue leutilisateur enregistré nea pas encore n@s. Cette liste organig€e deitems permet alors

a leutilisateur de faire ses choix sur une partie du catalogue et non sur le catalogue tout
entier. Ce syséme en lsoccurrence est un service o era leutilisateur ayant pour unique
objectif de “d’eliser leutilisateur, le site Allocin’e ne distribuant pas directement les items
presents dans le catalogue.

Figure 2.4 ... Exemple de recommandations personnaks proposes parAllocine

Parmi leensemble des types de recommandation, la recommandation personnakésest
certainement le domaine le plus actif du moment. Il in€resse autant les laboratoires de
recherche pour toutes les prol@matiques queil entraésne que le monde industriel pour les
possibilites marketing queo re ce type de sys¢émes.

10. http ://www.allocine.fr
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2.2 Etat de leart sur la recommandation personnalis ee

Le premier moteur de recommandation personnalis&, nomne Tapestry, est apparu en
1992 [GNOT92]. Depuis lors, ces systnes sont devenus le nerf de la guerre pour beaucoup
deentreprises. Les sites Web marchands ont tous adogtles recommandationsAmazon en
tete, a“n deinciter les clients a acheter des produits auxquels ils neauraient pas peasles
sites de vidkos ou de musique en ligne ont ogt'pour lsutilisation de ces outils a“n de
“d’eliser leur clientle en leur proposant les contenus les plus adagd’a leurs gaits sans
gueils aient besoin de chercher par eux-emes. Les utilisateurs peuventegalement trou-
ver un interet a la recommandation personnalise. La quantite de contenus disponibles
aujourdehui par le biais deInternet est tellement consid&rable queil est impossible de tout
Voir ou tout connastre. Mettre a pro“t les machines a“n de realiser un premier “ltrage sur
ces nombreux contenus peut donetre tres utile, voire nécessaire, a“n de permettre aux
utilisateurs de faire de nouvelles dcouvertes. Les moteurs de recommandation peuvent
egalement guider lsutilisateur dans ses choix. Avant de voir un “Im au cigma, de lire un
livre ou meme deacheter un appareielectroménager, beaucoup de personnes ont lshabitude
de se renseigner aum@s de leur entourage a“n de €colter des avis. Les infresgs analysent
ensuite ces critiques a“‘n de se faire une e de ce queils risquent de penser de lsobjet en
guestion. Leopinion prédite par les moteurs de recommandation peut alors servir deinfor-
mation complementaire et aider dans la prise de dcision.

Plus concretement, la recommandation personnalise a pour objectif de “Itrer des
contenus ou items a“n de ne conserver que les plus pertinents pour un utilisateur dorn’
Les items peuventetre des “Ims, musiques, news, pages Web, livres, véds, images, etc.
Leidee sous-jacente est de pdire l~opinion queun utilisateur portera sur les items queil ne
connast pas encore a“n de ne lui proposer que ceux queil sera susceptible deapgigr, ou
tout du moins, qui auront une grande chance de lsinfresser. Une d“nition plus formelle
de la recommandation est donee par Adomavicius et Tuzhilin [ATO5].

D'e“nition 2.2.1. Soit U lsensemble de tous les utilisateurs, soit lsensemble de tous les

items qui peuventetre recommands, soit R un ensemble ordonmr et soitf : U x | R
une fonction qui prédit lsint'eret que portera leutilisateuru U a lsitem i |. Alors pour
chaque utilisateuru U, le syseme de recommandation slectionne lsitem i I qui

maximise leinteret deu :
u Ui, = argmax; |f (u,i)

Leint'eret deun utilisateur pour un item (la fonction f (u,i)) est genéralement repsent
par une note indiquant leappréciation que lsutilisateur porterait sur lesitem. A“n de devi-
ner cet interet, des connaissances sur lsutilisateur en question sonenéssaires. Les gus
connus des utilisateurs sont ghéralement caracerisés par leurs appgciations portees sur
les contenus @ja consulés. Ces informations sont regroupés dans une matrice appek

matrice deusages . Le tableau 2.1 p#sente un exemple “ctif de matrice binaire conte-
nant des informations de type leutilisateur u a apprécié/nea pas appeci lsitemi . Ces
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CHAPITRE 2. LES SYST EMES DE RECOMMANDATION

informations peuvent égalementetre a ache€/nea pas ache€ , a consultt/nea pas
consulte , etc. Elles peuventégalement se mesurer sur un nombre pluslévé de classes :

a mis 1/2/3/4/5 ~etoiles , etc. Une fois la matrice deusages construite, lsobjectif du
moteur de recommandation est de deviner les connexions utilisateur-item manquantes.
En deautres termes, on demanda leoutil de remplir les cases vide<C,; de la matrice en
evaluant si lsitem i interessera leutilisateuru ou non. Pour cela, trois types deapproches
sont principalement utilises [NRT08] : le “ltrage bast sur le contenu, le “ltrage collaboratif
et le “ltrage hybride.

ltem1 Iltem?2 Item3 Item4 Iltem5
User 1
User 2
User 3
User 4

Table 2.1 ... Exemple de matrice deusages

Le “ltrage bas” e sur le contenu  ou ‘“Itrage th’ematique, seappuie sur le contenu des
items (par le biais de descripteurs) a“n de les comparem@ deautres pro“ls eux-memes
constitues de descripteurs [PB07]. Chaque utilisateur du sysime possde un pro“l qui
decrit ses propres centres deirgfet. Lors de lsarrivee deun nouvel item, le systme compare
la representation de lsitem avec le pro“l utilisateur a“n de predire lsopinion que pourrait
porter lsutilisateur sur cet item seil le connaissait. Les items sont alors recommargs en
fonction de leur proximite avec le pro“l de lsutilisateur.

Le “ltrage collaboratif se base sur les apgciations donrées par un ensemble deutili-
sateurs sur les items. Ces ap@cCiations peuventetre des notes, des achats e ectes, des
pages consulkdes, etc. On distingue deux grandes approches de “ltrage collaboratif. Leap-
proche bage sur les utilisateurs [RIS 94a] consistea comparer les utilisateurs entre eux
et a retrouver ceux ayant des gats en communs, les notes deun utilisateuretant ensuite
predites selon son voisinage. Leapproche bas’sur les items [SKKRO1] consista rappro-
cher les items appgciés par des personnes communes atpredire les notes des utilisateurs
en fonction des items les plus proches de ceux queils one@d notes.

Le “ltrage hybride consiste, comme son nom lsindiquea exploiter aussi bien les in-
formations de type collaboratives que les descripteurs de contenus. Les sgstes hybrides
peuvent également faire appel des sources deinformations complnentaires telles que des
données @&gmographiques ou sociales [Paz99]. Défentes néthodes dehybridation peuvent
etre envisages a“n de combiner les sources ou les melgs. On peut par exemple appliquer
séparément le “ltrage collaboratif et deautres techniques de “ltrage pour générer des recom-
mandations candidates, et combiner ces ensembles de recommandations par peration,
cascade, bascule, etc. a“n de produire les recommandations “nales pour les utilisateurs
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[Bur07].

Dans ce chapitre nous dcrirons plus formellement les deux prengres approches qui
sont les approches qui nous irgressent le plus. Nousehoncerons ensuite les probfes
recurrents des systmes de recommandation, notamment le cas duetharragea froid qui
est le plus connu deentres eux. Pour “nir, nous listerons les ethodes d€valuations utilisees
dans le domaine de la recommandation automatique.

2.2.1 Le *"ltrage collaboratif

Le terme ‘Itrage collaboratif = [SKKRO1] designe les sysimes de recommandation
qui se basent sur les opinions ekvaluations deun groupe de personnes a“n deaider un
individu particulier. Ce type de moteur utilise uniquement les informations contenues
dans la matrice deusages comme dom&s deentée. La matrice peutetre construite en
surveillant les comportements des utilisateus ou encore en proposant aux utilisateurs de
declarer eux-memes leurs avis sur les items queils connaissent :

... On appelle “ltrage collaboratif passif les sysemes de recommandation qui re-

posent sur leanalyse des comportementsles utilisateurs (par exemple les achats
e ectu’es ou les pages visiiés sur le siteAmazon);

... On nomme “ltrage collaboratif actif les sysemes de recommandations b&s sur

des donrées &clarées par les utilisateurs (comme des notes sur le sitdlocine).

A“n de remplir les cases vides de la matrice, plusieurs options sont possibles. Deux
grands axes se distinguent dans la litgrature. Les approcleés bages sur les plus proches
voisins, appekes aussi approches bags sur la n@moire, et les approches bas sur les
modeles. Des hybridations de ces approches existeryalement.

Les approches basés sur les modles mettent en ceuvre des ethodes issues de lsappren-
tissage automatique (Machine Learning) comme des maaes bagsiens ou des mthodes de
clustering. Ces nméthodes sont gnéralement performantes mais ont un cat de construction
et de fonctionnement plus important que les n&thodes bages sur les plus proches voisins
[CMBO7, SK09]. De plus, ces mthodes semblent plus e caces que les approches beas
sur les plus proches voisins uniquement dans le cas de daes deusages clairseze’s. Dans
cette these, nous nous plegns dans un contexte industriel, par consguent nous ne nous
interessons pas ces neéthodes caiteuses. De plus, leobjectif de ces travaux est de compa-
rer lsinformation pr'esente dans les diérentes sources de dore€s et non pas deobtenir le
meilleur systtme de recommandation qui soit. Les approches bess sur les plus proches
voisins sont donc les nethodes qui nous inéressent le plus, de par leur simplicé” mais
egalement leurs Esultats qui concurrencent les methodes plus lourdes. Toutefois, pour le
lecteur interes®, une description peécise des approches bags sur les modles est propose
par Su et Khoshgoftaar [SK09].

Les approches basés sur les plus proches voisins consisteat estimer les similarites
entre les lignes ou entre les colonnes de la matrice deusages [AT05, SFHSOQ7]. Dans le cas
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des lignes, cela consiste plus pcigment a retrouver les personnes ayant les emes com-
portements que la personnea qui lson souhaite faire des recommandations. Dans le cas
des colonnes, on recherche les items qui o€ appréciés par le meme public. Ce type
de recommandations se fait donc en deuetapes : une premére étape al lson calcule les
similarit'es entre les lignes ou les colonnes de la matrice, et une deexie étape ai leon
remplit les cases vides de la matricea leaide deune fonction de pediction de notes.

A“n de priesenter les diérentes approches possibles pour chacune des degtapes du
“Itrage collaboratif, notons :

..U un ensemble deN utilisateurs;

..| un ensemble deM items;

...R un ensemble de notes; attribu’ees par lsutilisateuru U sur lsitemi | ;

...Sy | leensemble des items n@&s par leutilisateur u;

...Si U leensemble des utilisateurs ayant na lsitem i.

2.2.1.1 Le calcul des similaritt es

Une matrice peut etre vue comme un ensemble de vecteurs. Laedomposition de la
matrice en vecteurs peut se faire selon les lignes ou selon les colonnes (voir “gure 2.5).
Le calcul deune similarite consistea mesurer la similitude entre deux de ces vecteurs. Le
choix de la mesure de similarié utilisee ddpend ginéralement de la nature des vecteurs.
Si les vecteurs contiennent uniquement des dorg€s binaires par exemple, du type a
acheté/nea pas ache€ , la distance de Jaccardpeut etre utilisee (2.1). Cette distance
mesure le recouvrement entre les attributs des deux vecteurs mais ne tient pas compte des
di “erences de notes entre les deux vecteurs.

Figure 2.5 ... Exemples deedompositions deune matrice
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|Sa Sb|

SiMjaccard (a,0) = 1Sa Syl
a

2.1)

Dans le cas o les donrées contenues dans les vecteurs sont des noteset que leon
souhaite tenir compte de la valeur de ces notes, les deux mesures les plus ugiés” sont la
similarit’e Cosinus (2.2) et la similarit'’e de Pearson(2.3).

{x Sa Sp} Max X Mbx

Simcosinus (&, ) = (2.2)

2 2
{x Sa Sp} Max  {x Sa Sp} Mbx

{Xx Sa Sy} (Nax S Na) X (Npx S Np)

SiMpearson(a, b) = . , <
{x Sa Sp} (nax S na) {x Sa Sp} (nbx S nb)

(2.3)

Ou n, (respectivementny) represente la moyenne des notes contenues dans le vecteur
a (respectivementb).

Ces di‘erentes mesures permettent de construire soit une matrice de similags Items-
Items (tableau 2.2), soit une matrice de similarites Utilisateurs-Utilisateurs (tableau 2.3)
selon queon travaille sur les lignes ou les colonnes. Cette matrice de simila# est ensuite
utilisee a“n de prédire des notes.

ltem 1 ltem 2 Item 3 ltem 4 Item 5
ltem 1 X Sim(1,2) Sim(1,3) Sim(1,4) Sim(1,5)
ltem 2 Sim(2,1) X Sim(2,3) Sim(2,4) Sim(2,5)
Item 3 Sim(3,1) Sim(3,2) X Sim(3,4) Sim(3,5)

tem4 Sim(4,1) Sim(4,2) Sim(4,3) X Sim(4,5)

Table 2.2 ... Exemple de matrice de similag Items-ltems

2.2.1.2 La pr ediction des notes

La prediction des notes consistea “deviner lsinteret queun utilisateur pourrait porter
a des items queil ne connét pas, ou plus pécigment des items sur lesquels il nea poet’
aucune opinion connue par le systine. Concetement, lsobjectif de la prédiction de notes
consistea remplir les cases vides de la matrice deusages. Cettache récessite Isutilisa-
tion deune matrice de similarites. Le fait de pouvoir construire di‘erentes matrices de
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User 1 User 2 User 3 User 4 User 5

User 1 X Sim(1,2) Sim(1,3) Sim(1,4) Sim(1,5)
User 2 Sim(2,1) X Sim(2,3) Sim(2,4) Sim(2,5)
User 3 Sim(3,1) Sim(3,2) X Sim(3,4) Sim(3,5)
User4 Sim(4,1) Sim(4,2) Sim(4,3) X Sim(4,5)

Table 2.3 ... Exemple de matrice de similags Utilisateurs-Utilisateurs

similarit'es, Items-ltems ou Utilisateurs-Utilisateurs, entraSne di erentes approches pour
la prediction des notes.

Pour les approches basés sur les utilisateurs [RIS 94b], le principe consistea chercher
des personnes ayant les emes comportements que la personna qui lson souhaite faire
des recommandations. Oretablit alors les recommandations en fonction des notes deutili-
sateurs similaires. On utilise ici une matrice de similarigés construite selon les utilisateurs.
Soit sim(u, V) la fonction de similarite entre les utilisateursu U etv U et soit Uy,
l~ensemble des utilisateurs au comportement proche de lsutilisateun.

Une des fa&ons possibles de calculer la pdiction de la note de lsutilisateur u sur lsitem
i consistea utiliser la somme des notes des utilisateurs au comportement proche ayant
deja note lsitem i (2.4).

{V U|| Sv} Slm(U,V) X nvi

Ny = _
ui v Ul sy Isim(u,v)|

(2.4)

Leun des principaux problémes du “Itrage collaboratif actif est la di “erence deutilisa-
tion des sysemes de notes en fonction des utilisateurs. En e et un utilisateur peut, par
exemple seil considre que la perfection neexiste pas, ne jamais a ecter la note maximale
a un contenu et donc Epartir ses notes de 1a’4 (si les notes possibles vont de & 5). A
lsinverse, un utilisateur di“erent peut, seil neaime pas noter trop sverement ce queil nea
pas apprecié, repartir les notes queil attribue de 2a 5. La solution la plus utilisee pour
pallier cet inconvéenient est lsutilisation de la moyenne des notes de Isutilisateur (2.5).

{v Ui Su} sim(u,v) x (nyi S ny)
(v Ui sy Isim(u,v)]

ou ny (respectivementn,) represente la moyenne des notes de lsutilisateur (respec-
tivement v) :

Nyi = Ny + (2.5)

{i sy} Nui

n, =
) |Sul
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Leinteret porte aux approches basés sur les items est plusetente que celles bags
sur les utilisateurs [SKKRO1, Kar01, LSY03, DK04]. Cette approche aete populariste par
le site Amazon avec un sys€me qui consistea’ construire une matrice de relations entre
les items en se basant sur les achats des clients du site. Comme pour les approchesbas’
sur les utilisateurs, les performances varient en fonction de la mesure de similagititilisee
et en fonction du nombre deitems proches consiles. La matrice de similarites utilisee
est construite suivant les items. Comme pour lsapproche b&€ sur les utilisateurs, une
premiere fagon de calculer la pegdiction de la note deun utilisateur u sur un item i ne
prend pas en compte les moyennes de notes (2.6).

i S sim (i, ) X Ny
ng = U Sonl (1) N (2.6)
G se 1y Isim@g)l

Pour palier les di ‘erences deutilisations des notes de la part des utilisateurs, une autre
version utilise la moyenne des notes de chaque utilisateur (2.7).

G s 1y SiM@ii) x (ng Sny)
G s 1y Isim@j)l

ou n; (respectivementn;) represente la moyenne des notes cags par Isitemi (respec-
tivement j) :

Nyi = Nj + (2.7)

{u U]i sy} Nui

T Hu Ul sy

Le “ltrage collaboratif semble etre la méthode de recommandation personnaleg qui
garantit les meilleurs resultats. Ceest par ailleurs la plus utili®e. Cependant, le bon fonc-
tionnement de cette méthode récessite une grosse quantitde donrées et donc dsutilisa-
teurs. Elle nécessiteegalement des items durables , ceesta-dire des items qui ont une
actualite assez longue pour que les utilisateurs aient le temps de les noter et que lsalgo-
rithme ait le temps deetablir les recommandations. Concetement, le “ltrage collaboratif
ne sera pas forement tres adapg pour un site de news. Une autre approche, non bas’
sur les utilisateurs, peut alorsetre utilisee a“n de pallier le manque de dongées. Il seagit
du “ltrage th”ematique.

2.2.2 Le “ltrage th" ematique

Le “Itrage th’ematique, ou “Itrage bast sur les contenus [VMVSO00, PB07], consiste
a établir des recommandationsa lsaide de attributs . Ces attributs, parfois appeks
descripteurs , caractéristiques , proprietes ou encore Vvariables dans la
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litt"erature, représentent les items. Plus formellement, les items sont repsengs sur un
vecteur X = (x1,X2,...,Xn) de n composantes. Chaque composante regsente un attribut

et peut contenir des valeurs binaires, numatiqgues ou encore nominales. Dans le cas de la
recommandation de “Ims par exemple, les attributs peuventetre le genre, le galisateur,
l~année de production, le nombre de &compenses, etc. Ce type de vecteurs fait alors o ce
de pro“l. Une fois les pro“ls construits, l«objectif du moteur est d€valuer leurs similarites.

Ce type de sysEmes est gnéralement utilise dans deux situations. lls peuvent tout
deabord remplacer le “Itrage collaboratif lorsque la quantitt de donrées deusages dispo-
nible est insu sante pour obtenir de bons resultats. lls sont également utilisés pour la
recommandation deitemsa courte duree de vie comme les news.

2.2.2.1 Construction des pro“ls

Le “ltrage th’ematique se base donc sur la description des items et leenrichissement de
pro“ls utilisateurs a“n de croiser les deux types deinformations connues. Comme pour le
“Itrage collaboratif, les pro“ls utilisateurs peuvent etre construits a partir desinformations
collectees de deux margres :

lls peuvent tout deabordetre construits de manére passive Dans ce cas, on consite
les items &lectionnés par lsutilisateur ou en se basant sur son passif : les pages
consultéees, les produits acheds, etc.

lls peuvenegalementetre construits de manere active en proposant aux utilisateurs
de remplir des questionnaires par exemple, ou encore en permettant aux utilisateurs
deattribuer des notes aux items re’étant leur int'eret.

Selon la manére dont les informations ontéte collecées, les pro“ls utilisateurs peuvent
contenir soit les items queils ont appeciés ou non, soit des descripteurs. Ces descripteurs
peuvent correspondrea ceux des items queils ont nats ou consulés ouetre deduits des
reponses au questionnaire. Dans le premier cas, lsobjectif du moteur de recommandation
sera de retrouver les items du catalogue les plus proches des items appés par leutilisa-
teur, ainsi que de “ltrer les items proches de ceux queil a efestes. Dans les deux autres cas,
le moteur de recommandation cherchera des items ayant le plus grand nombre de descrip-
teurs en commun avec lsutilisateur. Ce choixa faire a un impact direct sur les #sultats,
le deuxiéeme cas permettant une recherche plus large. Congddns par exemple un utili-
sateur ayant ache# un pull rouge et un pantalon bleu et consiérons deux descripteurs
type de \etement et couleur. Dans le premier cas, le moteur de recommandation pourra
sélectionner dans le catalogue de nouveaux pulls rouges et de nouveaux pantalons bleus.
Dans le deuxeéme cas, il glectionnera ces remes produits maisegalement les pulls bleus
et les pantalons rouges. Le choix de la solution ébend alors de lsobjectif vig'

Les pro‘ls des items peuvent également etre construits de plusieurs faons. Tout
deabord, on peut se baser sur des dom&s concetes comme le genre deun “Im ou les
plats servis dans un restaurant. Lorsque ces dora€s ne sont pas disponibles ou peu infor-
matives, on peut alors analyser lsitem et en extraire des mfa-données. Ceest la mthode
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utilis’ee par le site Pandora qui analyse les morceaux musicaux sur environ 400 eri€s. Ces
criteres forment le pro“l de chaque morceaux et des similarés peuvent ainsietre calcukes
entre les morceaux appeciés par leutilisateur et les morceaux queil nea pas encorecoutés.
Une troisieme nméthode de construction des pro“ls items consistex 'se baser sur des infor-
mations apportees par les utilisateurs, gnéralement sous forme de textes. Il peut seagir
par exemple de doneges structurtes, comme avec les sya@ties deTags, mais également
de donrées non-structugées telles que des textes descriptifs (synopsis par exemple), des
critiques journalistiques ou encore des commentaires utilisateurs. Ces textes peuveetre
utilis'es a“n deen extraire des caraatistiques. Les mots sont souvent pris comme descrip-
teurs et subissent gnéralement des traitements linguistiques comme la lemmatisation, des
corrections, des suppressions de mots, etc. (ces traitements sont abesiplus en ditall
dans le chapitre 6 qui fait [tat de leart de la classi“cation deopinion).

Une fois les pro“ls des utilisateurs et des items construits, des mesures de similaeg’
sont appliquees a“n de les comparer et trouver les items correspondant le plus au pro‘|
utilisateur.

2.2.2.2 Calcul des similarit” es

Leun des principaux objectifs, dans ce type de systmes de recommandations, est de
determiner des similarites entre les attributs. En e et, la couverture de certains attributs
par rapport a leensemble du catalogue peutetre trop peu étendue a“n de permettre la
recommandation de certains items. Leunion faisant la force, lside est donc de rappro-
cher certains attributs a“n deagrandir leur couverture et ainsi harmoniser les probabilitts
pour chaque item deappardtre dans une recommandation. Dans les techniques de mesures
de similarites des attributs, nous pouvons citer laDistance Normalisee Google[CV07]
qui consiste a calculer le nombre de co-occurrences de termes textuels dans les pages
repertoriees parGoogle Deux termes ayant un fort taux deapparitions sur des pages com-
munes peuvent doncetre considtres comme proches. Une autre tmn de rapprocher les
attributs est deutiliser lsalgorithmique des graphes. Bothorel et Bouklit [BBO8] proposent
une technique de clustering de graphes a“n de etecter des communau€s de nceuds (les
attributs) gr ace aux aetes (une aete relie deux attributs presents sur un neme item) a“n
de déterminer les similarites entre attributs.

Les similarites entre pro“ls peuvent ensuiteetre calcukes avec les distances de simila-
rites traditionnelles comme la distance delaccard, la similarit'e Cosinus, la distance de la
correlation de Pearson ou encore la ngthode des plus proches voisins. Cetteache peut
egalementetre vue comme une ache de classi“cation. Des outils deapprentissage automa-
tique sont alors utilises, comme des classi“eurs &S bagsiens ou des sysimesa base de
regles. NNanmoins, les distances de similarés sont plus égulierement utilisees et semblent
o rir les meilleurs r'esultats. Mais le choix de la néthode dépend gnéralement de la forme
des pro“ls construits.
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2.2.3 Les probl emes recurrents

Les di ‘erents types de “ltrage ont leurs forces et faiblesses et il estatessaire pour le
concepteur du sys€me de choisir la straggie la plus adap&e en fonction du probEme qui
est considre. Nous tentons, dans cette partie, de e@pertorier et deexpliquer les prob€mes
les plus rfecurrents.

2.2.3.1 Le d emarrage "a froid

Le demarragea froid est un phénomeéne qui se produit naturellement lorsque le systie
nea pas assez de dom®s pour pro€dera un “ltrage de bonne qualite. Ce probEme peut
survenir quelle que soit la méthode de “Itrage utilisee a des deg€s divers. Dans le cas du
“Itrage collaboratif, il neexiste pas de solutions a ce probEme. Un syséme ne possdant
pas ou tres peu deutilisateurs ne peut pasmettre de recommandations. Dans ce cas, Si
des informations descriptives sur les items peuvergtre acquises, le “ltrage trématique est
alors considre. On peut distinguer trois types distincts de d¢marragea froid [Bur02] : les
cas du sys€me dgbutant, du nouvel utilisateur ou du nouvel item.

Le cas du syst eme debutant provient lors du lancement deun nouveau service de
recommandation. Le sys€me ne possde alors aucune information sur les utilisateurs et sur
les items. Les n&thodes de “Itrage collaboratif ne peuvent pas fonctionner sur une matrice
deusages vide. La solution consiste enegéral a trouver des informations descriptives des
items a“n deorganiser le catalogue et inciter les utilisateursa’ le parcourir jusque ce que
la matrice deusages soit assez remplie et permette de passer en mode collaboratif.

Le cas du nouvel utilisateur provient lorsgueun nouveau visiteur entre dans le sysime

et que leon nea aucune information sur lui. Plusieurs solutions peuventtre employées. On

peut le soumettre a des questionnaires owa des listes deitemsa noter ou encore faire de
la recommandation éditoriale a“n de leinciter a parcourir le catalogue de contenus et ainsi
acquérir des informations nécessaires au systne.

Le cas du nouvel item provient lorsqueun nouvel item est ingre dans le catalogue.

Dans le cas du “Itrage ba® sur les contenus, il seagit alors de trouver des descripteurs a“n
de le comparer aux pro“ls existants. Dans le cas du “ltrage collaboratif, un item neayant

recu aucune note ne peut pastre recommand. |l seagit alors de le rendre visible aux
utilisateurs a“n queil obtienne un certain nombre de notes et puissestre recommand.

2.2.3.2 Lee et entonnoir

Leun des avantages du “ltrage trématique est que lsutilisateur, dans un tel systme,
ne dépend absolument pas des autres. Ainsi, il recevra des recommandations du syste
meme seil est le seul inscrit, pour peu queil ait dcrit son pro“l en donnant un ensemble
de themes qui IlsinEressent. En revanche, cette technique de ‘“Itrage est soumise lsef-
fet entonnoir , car le pro“l ‘evolue naturellement par restriction progressive sur les
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themes recherchs. Ainsi, lsutilisateur ne recoit que les recommandations relatives aux
themes pBsengs dans son pro“l, une fois devenu stable. Par coesjuent, il ne peut pas
decouvrir de nouveaux domaines potentiellement intressants pour lui. A leoppost du “I-
trage thematique, tous les utilisateurs deun systme bag sur le “ltrage collaboratif peuvent
tirer pro“t des “evaluations des autres en recevant des recommandations pour lesquelles les
utilisateurs les plus proches ontémis un jugement de valeur favorable, et cela sans que
le syseéme dispose deun processus deextraction du contenu des documents.aGg a son
independance visa-vis de la repgsentation des donees, cette technique peut seappliquer
dans les contextes o’le contenu est soit indisponible, soit di cile "a analyser, et en parti-
culier elle peut seutiliser pour tout type de donrées : texte, image, audio et vido. De plus,
[sutilisateur est capable de d&couvrir divers domaines ingressants, car le “ltrage collabo-
ratif ne se fondant pas sur la dimension tlEmatique des pro“ls, neest pas soumis lse et
entonnoir

2.2.3.3 La longue traine

La longue traine [And06], appeBe également longue queue, est un griomene tres
connu en recommandation, et plus largement en statistiques. Dans le domaine de la re-
commandation, il concerne tous les items non populaires ou les items nouvellement apparus
dans le catalogue qui sont bien souvent comptement ignorés des moteurs de recomman-
dation basés sur le “ltrage collaboratif. En e et, ces items étant moins consulés que les
items populaires, les algorithmes de “ltrage collaboratif ne les consifent pas ou trés peu.
Dans le temps, la di‘erence entre les items populaires et les items és peu consukés ne
fait que seaccentuer, les items populairegtant beaucoup plus souvent recommanes, et
donc consulés, que les items non populaires. De plus, il seax® que la quanti& deitems
non populaires est beaucoup plus importante que celle des items populaires (voir la “gure
2.6 extraite de Park et Tuzhilin [PT08]), leur perte deaudience peut alorsetre congquente.
Cette problematique est léea un manque deinformation sur les items non populaires. On
peut alors imaginer queacqerir de lsinformation ailleurs sur le net pourrait etre une
solution a manque de connaissances.

2.2.4 Les di~ erentes ‘evaluations utilis" ees dans le domaine

La mesure la plus utilisfe dans le domaine de la recommandation est sans conteste
la Roor Mean Squared Error (RMSE). Ceest elle qui aete lectionnée pour le challenge
Net'ix . Ce challenge aete propo® en 2006 par la soeife Net'ix dans le but deangliorer
les performances du moteur de recommandation utilis’sur son site de location de DVD.
lls ont alors mis a disposition de tous une grosse quanti#’ de donrées deusages qui sont
encore souvent utiliges comme benchmark par la communaet” bien que le challenge ait
deja éte remporté. La Mean Absolute Error (MAE) ‘etait, avant ce challenge, la nétrique
deevaluation la plus utilisee. Deautres mesures existenegalement mais sont largement
moins répandues.
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Figure 2.6 ... Exemple de longue traine sur des doges provenant du site MovieLens

2241 La RMSE
La Root Mean Squared Error permet de mesurer lserreur faite entre la note mdite et
la note reelle donrée par lsutilisateur. Elle se calcule de la fegn suivant :

ui (Pui S Nyi)?
n

RMSE =

Ou n; represente la note Eelle donrée par leutilisateur u sur lsitem i, py la note
predite par le moteur de recommandation etn le nombre total de notes pgdites.

La RMSE etant une mesure deerreur, on attend deelle queelle soit la plus basse pos-
sible. Leobservation des €sultats du challengeNet"ix permet de se faire une ide de ce
gue représente une RMSE en recommandation automatique. Le moteur utilis’sur Net"ix
lors du lancement du challenge en 2006, appelCinematch, avait alors une RMSE 0,9525.
Leobjectif de ce challengeetait deameliorer ce score de 10%, soit obtenir une RMSE proche
de 0,85. Ce score afe atteint en juillet 2009, soit trois ans apres le lancement du concours,
par une alliance de trois des meilleuregquipes. La RMSE obtenue alorsetait de 0,8567,
soit 10,06% de mieux que le score initial. Leobtention de ce score, et par catgient le gain
du million de dollars mis en jeu, aéte obtenu a lsaide deune combinaison de plus de 250
methodes de pgdiction, certaines deentre ellesstant parametrees. On peut di cilement
imaginer queune telle méthode puissestre déeployée dans un contexte industriel, anmoins,
ce chire de 0,85 permet de se faire une igé des limites probables de la recommandation
automatique.

Parallelement & cela, I€évolution des résultats obtenus par les participants au cours
des trois anrées deexistence du challenge est itéssante. Au bout deun an, en 2007, la
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meilleure RMSE obtenue était de 0,8723. La premére anrée a donc permis lsobtention
deun gain assez important avec une baisse de la RMSE de 0,08. En 2008, le meilleur score
obtenu était de 0,8627 et en 2009 il a donc atteint le seuil exgavec un score de 0,8567.
Leamélioration des performances a don@fe beaucoup plus faible sur les deux deraies
années que sur la premgre anrée et celle-ci a demand’la construction de sysémes tes
complexes et tes gourmands en terme de puissance de calcul. Il y a donc un seuil, stu”
autour de 0,86-0,87, exigeant d®shormes e orts pour etre franchi. Le tableau 2.4 €capitule

les résultats du challengeNet"ix (le tableau complet est disponible en annexe dans la
section D).

Date RMSE

2006 0,9525
2007 0,8723
2008 0,8627
2009 0,8567

Table 2.4 ... Principaux €sultats du challengeNet’ix

Il est evident que les travaux de cette ttése neont pas pour objectif de se mesurer aux
performances galistes par les participants au challenge, mais leur connaissance permet
tout de meme de situer nos €sultats. Il est également récessaire de m@Ciser que ces
resultats ont ete obtenusa lsaide de donmes deapprentissage et de test en provenance
deune meme source, les clients du sitdet’ix . On peut donc supposer queelles posdent
beaucoup de caradttistiques communes, ce qui est toujours un avantage dans unadhe
de prédiction.

2.24.2 La MAE

La MAE est egalement une mesure deerreur qui permet de calculer la moyenne des
erreurs absolues entre les notes pdites et les vraies notes. Une erreur absolue mesure

lsimprecision entre une note pedite et la note reelle correspondante par la formule sui-
vante :

eui = |Pui S Nui |

Ou ny; est la n donnée par leutilisateur u sur lsitem i et p,; la note predite. La MAE
se calcule alors de la mamife suivante :

wi lPai Sl _
n n

MAE = Cu

Ou n represente le nombre total de notes prdites.
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2.2.43 Les autres mesures

Deautres mesures peuvenegalement etre utilisees bien que ce soit plus rare. Nous
pouvons par exemple citer les mesures de @cision et de rappel. La pgcision mesure
la pertinence des recommandationgmises. Une recommandation pertinentefant une re-
commandation faite sur un produit deja note positivement par leutilisateur dans leensemble
de test. La formule est la suivante :

l{ Recommandations pertinentes} { Recommandations émises}|

Precision = . L.
|{ Recommandations émises}|

Le rappel mesure de son a@e la capacieé du syseme a faire des recommandations
pertinentes a lsaide de la formule suivante :

{ Recommandations pertinentes} { Recommandations émises}|

Rappel = . .
PP { Recommandations pertinentes}|

Il existe egalement des mesures bass sur les courbes de ROC [SPUPO02]. La courbe de
ROC (Receiver Operating Characteristic) est une mesure de la performance deun classi“eur
binaire. Graphiqguement, on représente souvent la mesure ROC sous la forme deune courbe
qui donne le taux de classi“cations correctes dans un groupe (dit taux de vrais positifs)
en fonction du nombre de classi“cations incorrectes (taux de faux positifs) pour ce Bme
groupe.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons écrit les di “erentes nméthodes de recommandation exis-
tantes. Elles se @gcomposent en deux cagories, les mthodes personnaliges, bases sur
des pro‘lIs utilisateurs, et des méthodes contextuelles basés sur les items consudts. Dans
cette these nous nous irgressons uniquement la recommandation personnalise. Nous
avons pu voir que les techniques existantes sont de deux natures direntes appefes ‘I
trages . Il existe tout deabord le “ltrage collaboratif, qui consiste a recommander les items
appreciés par des personnes aux gts similaires, et le “ltrage th'ematique qui consistea
trouver les items prochesa leaide de donmes descriptives. Le tableau 2.5atapitule les
principaux avantages et inconénients de chacune de ces ethodes.

La recommandation personnalise est un domaine tes actif qui interesseenormément
de laboratoires de recherche maigdalement les industriels. Preuve en est, lsentreprise
Net"ix , premier loueur de DVD aux Etats-Unis, a lancé en 2006 un challenge internatio-
nal dote deune prime au vainqueur deun million de dollars a“n deamgliorer son syséme
de recommandation personnalise de “Ims deau moins 10%. Notamment gace a ce chal-
lenge, les performances des symties, en termes de taux de bonnes edictions, ont atteint
une telle qualite queil est devenu de plus en plus dicile de les arsliorer, ne serait-ce
gue de quelques dixémes de pourcentage. Cependant, un probihe reste gcurrent a tous
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Filtrage Th’ematique Filtrage Collaboratif
Donnees récessaires Donnees descriptives Donnees deusages
Avantages - Necessite relativement peu - Methode la plus
de donrées performante

- Pratique pour les items
a courtes durées de vie

Inconvenients - Moins performant que le - Necessite une grande
“Itrage collaboratif guantite de donrées
- Sujet au probleme de - Sujet au manque de
¢ entonnoir connaissances (cold-start,

longue traine)

Table 2.5 ... Bcapitulatif des avantages et incon€nients des deux types de “ltrages

ces sysemes. |l seagit du prob€me du marragea froid (Cold Start). Ce probl'eme se
presente par exemple lors du lancement deun nouveau service, lorsque le gys€ possde
trop peu deinformations sur les produits et/ou les utilisateurs. Quel que soit le moteur de
recommandation utilise, seil ne possde pas assez deinformations en em€, il ne pourra
pas produire de bons €sultats en sortie. Ceest sur lsapport de solutions ce probEme que
cette these se positionne, leobjectibtant deacquérir lsinformation manquante a lsaide de
textes communautaires pesents en grand nombre sur le Web.

Nous avons vu que les textes libres sont des doees dja utilisees en “Itrage thématique.
Une évaluation de nos donmes avec cette approche a doneté nécessaire. Avant de
presenter les €sultats obtenus, nous péesentons leoutil de recommandation qui a servi
aux expérimentations ainsi que les donees textuelles utiliges. Nous neavons par contre
trouv'e aucune trace dans la litérature deexpérimentations portant sur des méthodes de “I-
trage collaboratif bastes sur des doneés textuelles. Les doneés deentée récessaires au “I-
trage collaboratif sont des donrées deusages de la forme utilisateur-item-note. Ces doaes
peuvent etre extraites de textesa leaide de la classi“cation deopinion. Nousevaluerons
egalement cette approche a“n de eri“er si cette methode peut concurrencer lsapproche

classique baste sur le “ltrage thematique. Deux chemins seo rent donca nous a‘n
deétablir des recommandations personnalisésa partir de textes communautaires.
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CHAPITRE 3. PR ESENTATION DU MOTEUR

Ce chapitre présente le systme de recommandation utili€ pour nos exgrimentations.
Ce moteur posgde lsavantage de fonctionner en mode collaboratif ou en moded¢matique,
au choix de Isutilisateur. Les textes peuventetre pourvoyeurs de donmges descriptives mais
peuvent également fournir des donees dsusagea leaide de la classi“cation deopinion. Ce
moteur proposant les deux “Itrages, collaboratif et thematique, va permettre d€évaluer les
guantit'e et qualite de Isinformation présente dans les textes communautaires. Il permettra
egalement dévaluer quelle extraction de don®es il faut privil'egier : les descripteurs ou les
données deusages.

Ce chapitre présente tout deabord le fonctionnement du moteur puisehumére les

resultats de di ‘erentes évaluations permettant de situer ses performances danselét de
leart et de “xer les limites des capacies du moteur.
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3.1. FONCTIONNEMENT

3.1 Fonctionnement

Le moteur de recommandation qui est utili®€ pour les ex@rimentations est issu de
travaux menes a Orange Labs dans le cadre deun projet de recherche appeReperio.
Learchitecture du moteur, son fonctionnement dtaille et son interface sont dcrits par
Humbert [HumO09]. Nous ne rappelons ici que quelgues principes de fonctionnement :
alimentation par les données deusages et descriptives, utilisation pour la gdiction de
la note.

3.1.1 Principe

Le moteur de recommandation utili$¢ pour les exgrimentations pos€de lsavantage
de fonctionner soit en mode collaboratif soit en mode thmatique selon les besoins de
lsutilisateur. Les recommandations se font en deuxetapes. Une premére étape consiste
tout deabord a calculer les similaritts entre tous les items dewa deux. Ces similaries
peuvent etre calculeesa partir deune matrice deusages en mode collaboratif, oa partir de
descripteurs en mode tlEmatique. Une fois calcues, ces similari€s forment une matrice
dite Items-ltems. A partir de cette matrice, une deuxieme étape consistea predire les
appréeciations des utilisateurs sur les items sous forme de notes. Ces destapes peuvent
etre e ectuees indpendamment ce qui o re la possibilie de produire des matrices Items-
Items sans passer par la prenaire étape du moteur (la construction de la matrice Items-
Items). On peut alors appliquer uniguement la deuxemeeétape (la prédiction des notes) et
ainsi évaluer la qualite des matrices de similariés produites. L€valuation see ectue apes
ces deuxdtapesa lsaide deune matrice deusages test. Les pdictions de notes sont faites sur
des utilisateurs ayant déja note un certain nombre deitems. Une partie de ces notes (90%)
est utilisee comme pro“ls utilisateurs et permet de personnaliser les recommandations.
Leautre partie (10%) sert a évaluer la qualite des notes pedites. La “gure 3.1 décrit le
moteur avec les deuxetapes qui le composent ainsi quedvaluation “nale.

3.1.2 Premi ere etape : construction des matrices de similarit”™ es

Le choix de construire des matrices de similar#'s ltems-ltems est bas” sur plusieurs
avantages queapportent ce type de rathodes, notamment dans un contexte industriel
[Mey11] :

... Ce format permet tout deabord de mdire la note queun utilisateur u pourrait at-
tribuer a un item i ce qui o re la possibilite deordonnancer la liste dsitemsa’recom-
mander par ordre deintéret ou de pertinence;

. La matrice de similari€s permetégalement de faire de la recommandation non per-
sonnali®e deitems. Il seagit de la recommandation item-to-item contextuelle clas-
sique, popularige par le site de vente en ligne Amazon. La matrice de similamt’
permet de disposer imngdiatement de cette fonctionnalité ;

. En“n, les modles de recommandation basS sur la construction de matrices Items-
Items sont, & notre connaissance, les mades procurant le maximum deavantages
en termes de couverture fonctionnelle (ces madés nétant pas du tout parametres,
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CHAPITRE 3. PR ESENTATION DU MOTEUR

Figure 3.1 ... Saa de fonctionnement du moteur de recommandation

ils peuvent etre appliques sur tout type de donrées) et de qualig prédictive, mais
egalement en termes de tenue de charge et de transparence (on sait que telle recom-
mandation est faite car tels items ontéte appréciés par lsutilisateur) [LSY03, Korl10].

Pour le moteur utilise, les matrices Items-Items sont construitesa'laide de deux me-
sures de distancea choisir suivant les donrées deentée. Une extension de la fonction de
similarit'e de Pearson est utilise lorsque le moteur est lane’en mode collaboratif et que les
données deentée sont des notations. Leextension en question concerne la prise en compte,
au niveau du dénominateur, de lsintegralite des notes sur les items et non seulement leur
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3.1. FONCTIONNEMENT

intersection comme ceest le cas dans la fonction originale. La formule utik® est la sui-
vante :

s 53T Sri)x (ru Srj)

Pear(i,j) = _ .
{u S; Sj}(riu S ri)z {u S; Sj}(rju S rj)2

Ou S; (respectivement S;) est leensemble des utilisateurs ayant na’ Isitem i (res-
pectivement j), ri, (respectivementrj,) la note donnée par lsutilisateur u sur lsitem i
(respectivementj), et r; (respectivementr;) la moyenne des notes obtenues par(respec-
tivement j).

Dans le cas du “Itrage collaboratif avec des donaés binaires (a achat/nea pas acheg)
ou dans le cas du “ltrage thématique, ceest la distance de Jaccard qui est empleg :

{Si Sl

Jacdll) = s sy

Ou S; (respectivement Sj) est lsensemble des variables etrivant leitem i (respective-
ment j).

Ces mesures de similari” ont éte preferees, apes di ‘erentes évaluations, aux autres
mesures populaires dans le domaine comme la distance du Cosinus [CMBO7].

3.1.3 Deuxi eme etape : prediction des notes

Une fois la matrice de similarites Items-ltems construite, les recommandations sont
etablies a leaide des notes connues des utilisateurs, ces notes constituant le pro“l. La
fonction de prédiction de la note de lsitemi pour lsutilisateur u est la suivante :

ot ¢ suySim(i.j)

Ou S, est l*ensemble des notes connues doges par lsutilisateur u. Il est a noter que
cette fonction de prédiction suppose la connaissance des notes moyennes sur les items
des autres utilisateurs §; et rj). Cette fonction, nommee Mean-Based est bien entendu
exploitable sans la prise en compte de ces moyennes par la formule suivante, ammel
Not-Mean-Based :

( sy SIMQ,) x (ry)

Pui = G s SIMG0)
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CHAPITRE 3. PR ESENTATION DU MOTEUR

Les résultats sont toutefois bien meilleurs avec la fonction Mean-Based, ceest pourquoi
celle-ci aéte preféeree.

3.1.4 Evalutation

La metriqgue d<valuation utilisee et la RMSE. A“n de la calculer, les pgdictions sont
etablies sur une matrice deusages test contenantgja des notes donees par des utilisateurs
reels. La RMSE permet de €ri“er la qualit'e des notes pgdites en mesurant l€cart moyen
entre les notes pedites et les notes €elles dones par les utilisateurs :

u,i (Pui S Nyi)?
n

Cette mesure aéte privilegiée a“n de positionner les Bsultats avec ceux obtenus lors
du challenge Net’ix.

RMSE =

3.2 Etalonnage avec des donn” ees connues

La recommandation de “Ims est un domaine tesétudie qui sert souvent de gference en
recommandation automatique. Les dones disponibles sur ce genre deitems sont en e et
tres nombreuses et vages. Les donees deusages, les commentaires ou encore les forums
portant sur les “Ims sont tres p#ésents sur le Web. On trouveegalement facilement des
données descriptives tes riches telles que celles propess par linternet Movie Database!
qui contient des caracgristiques comme les acteurs,galisateurs, soates de productions,
etc. ainsi que de tes nombreux tags (etiquettes). Nous avons donastalonnée le moteur
avec des donmes connues et disponiblea fous :

. Pour le mode collaboratif, nous avons utiks’'un corpus de notes propas’par la
socéte Net'ix ;

... Pour le mode tematique, nous avons extraits des descripteurs du sitdviDb.

3.2.1 Evaluation du mode collaboratif

A“n de situer nos resultats dans létat de leart, nous avons glectionné un corpus
d«évaluation connu dans le domaine de la recommandation. Il seagit du corpus deappren-
tissage misa disposition par la socéte Net'ix lors du lancement de son challenge. Pour
rappel, ce challenge lane”en 2006 avait comme objectif deamliorer de 10% les €sultats
du moteur de recommandation utilisé jusquealors sur le site de location de DVD [BLO7].
Une <lection de cette grande quanti€é de donrées aéte faite a“n deobtenir le corpus de
notes.

3.2.1.1 Description des donn” ees collaboratives

Le corpus initial est compo®€ de 100 millions de logs qui concernent environ 480 000
utilisateurs anonymes et un peu moins de 18 000 “Ims (17 770 exactement). Les dates

1. www.imdb.com
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3.2. ETALONNAGE AVEC DES DONN EES CONNUES

des logs sontegalement pésentes. Chaque log peut donetre interprete de la manére

suivante : sur le site de location de DVD Net"ix , leutilisateur u a attribu’e la note n a

lsitem i le jour j. Les notes en question remsentent un nombre detoiles et sont comprises
entre 1 et 5, 1étoile signi“ant que lsutilisateur a detestt le “Im, et 5 etoiles signi“ant

gueil lsa Enormément apprécié. La quantite de donréesétant consequente, seule une partie
du corpus aéte conserée pour les exprimentations (environ 5%). La “gure 3.2 décrit la

facon dont le corpus aéte découps.

Figure 3.2 ... 8lection des corpus extraits des doneésNet"ix

25 000 utilisateurs ont éte <lectionnés au hasard parmi les 480 000 psents dans
la base. Cela rep€sente environ 5 200 000 logs, soit une moyenne de logs par utilisa-
teur superieure a 200. La nouvelle base de doregés a€te €£parée en deux parties a‘n
deobtenir deux corpus distincts. Le premier corpus contient 90% du pro“l de chaque uti-
lisateur, soit 4 700 000 logs, et est utilis” pour lsapprentissage des pro“ls des utilisateurs
a qui lson souhaite faire des recommandations. Ceesigalement ce corpus qui est utilis’
pour construire la matrice ltems-ltems. Le deuxéme corpus, compos’des 10% restants
de chaque pro“l utilisateur, soit environ 500 000 logs, a pour utilit de \eri‘er la qualit'e
des recommandationsgmisesa ces nemes utilisateurs. L€chantillonnage 90/10 des logs de
chaque utilisateur a éte fait aleatoirement. Pour plus de facilitt, nous appellerons le pre-
mier echantillon (les 90%) l~ensemble deapprentissage des pro‘ls, et le dearieéchantillon
(les 10%) leensemble de test des pro“ls. Ces pro“ls forment leensemble de validation de
toutes les exm@rimentations portant sur la recommandation. Le tableau 3.1 Ecapitule les
chires precddemment ciés.

3.2.1.2 Resultat de I+ etalonnage du “ltrage collaboratif

Pour cet etalonnage, nous nous sommes plaalans les conditions €elles deun @ploiement
industriel par “ltrage collaboratif. Dans ce cas, les pro‘ls utilisateurs a partir desquels la
matrice de similarites Items-Iltems est construite sont les rames utilisateurs qui recoivent
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CHAPITRE 3. PR ESENTATION DU MOTEUR

Nombre deutilisateurs 25 000 (5% du nombre original)
Nombre deitems 17 770 (100% du nombre original)
Nombre de logs 5224 519

Ensemble deapprentissage des pro“ls 4 707 540 logs (soit 90%)
Ensemble de test des pro‘ls 516 979 logs (soit 10%)

Taille moyenne des pro“ls en apprentissage 188 items nogs

Taille moyenne des pro“ls en test 20 items notés

Table 3.1 ... Caragfistiques des doneesNet"ix

les recommandations en sortie de cline, l«objectifétant de predire les notes manquantes
dans la matrice. Leapprentissage de la matrice ltems-ltems est donc fa@ leaide de lsen-
semble deapprentissage des pro“ls. La RMSE obtenue sur lsensemble de test des pro“ls
lors de cetétalonnage est de 0,862. Ceesultat corresponda ce qui se fait dans letat de
leart a objectif equivalent.

3.2.2 Evaluation du mode th" ematique

Les descripteurs de “Ims choisis pour cette deusime évaluation sont des donrges tex-
tuelles structurees extraites du sitelMDb (Internet Movie Database). IMDb est une base
de donrées en ligne, accessibketous, qui regroupe un grand nombre deinformations sur les
“Ims, les séries televistes et les jeux vido. Il existe plusieurs bases de ce type sur le Web
mais IMDb est connu pouretre le site répertoriant la plus grosse quanti#é deinformations
sur le plus grand nombre de contenus (plus deun million et demi de titres sontapertories
dans la base en 2010). Concernant les “Ims, le site contient des informations telles que
les synopsis, les acteurs, lesdlisateurs, etc. maisegalement des donages plus di ciles a
trouver comme des informations budgtaires, les Bcompenses et palmas, des informa-
tions techniques (durée, ratio d€cran, largeur de pellicule, proedé couleur, etc.), les dates
de sorties en salle ou en DVD selon les pays, des informations sur toutes les entreprises
intervenant dans I«€laboration du “Im, etc. On trouve ‘egalement un grand nombre de mots
cles (tags) qui sont attribues par les utilisateurs enregistes. Les informations ajouges par
les utilisateurs sont \éri“ees par unee€quipe de modrateurs avant detre ajoutees publi-
guement sur le site a“n detre assug que les donees ne contiennent aucun bruit.

3.2.2.1 Description des donn” ees th'ematiques

Les identi“ants des “Ims presents dans les challengeNet’ix et dans [{MDb ne sont
pas communs. |l a doncste nécessaire deaaliser une jointure entre les donees communes
connues pour chaque “Im, soit le titre et la date de sortie. Seuls 15 953 “Ims parmi les
17 770 pesents dans le corpudNet’ix ont ete retrouvées. Ceci peut seexpliquer par le fait
gue la baseNet’ix contient des DVD qui ne concernent pas toujours les “Ims, comme
des concerts ou des documentaires par exemple. La raison peegalementetre que les
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dates ne correspondent pas (d a plusieurséditions du meme “Im en DVD par exemple).
Les titres ont ete compags a leaide de la distance de Levenshtein ags suppression des
caracteres non alphanungriques. SiA et B sont deux mots, la distance de Levenshtein
d(A, B) correspond au nombre minimal de remplacements, ajouts et suppressions de lettres
pour passer du motA au mot B. Une fois la jointure faite sur les titres, les dates ontete
comparées a“n de ne pas accepter les @mes nhoms de “Ims avec des dates défant de plus
deune anrée. Le taux deerreur de la jointure aéte estimé par sondagea 6%. Les donm@es
extraites dJMDb decrivant les “Ims sont repertoriees dans le tableau 3.2. Le nombre global
de descripteurs seleve a 861 507.

Types de descripteurs

Acteurs
Realisateurs
Producteurs

Genres
Nationalit'es des “Ims
Annees de production

Scénaristes

Compagnies
Langue
Mots cles

Table 3.2 ... Descripteurs extraits dvDb

3.2.2.2 Resultat de I¢" etalonnage du “Itrage th® ematique

Les descripteurs ont tout deabordéte évalués independamment les uns des autres. Les
mots-cles sont les descripteurs qui apportent les meilleursesultats, suivis par les acteurs
et le genre. Toutefois, la meilleure performance est obtenue par laekction de tous les
attributs avec une RMSE de 0,921.

3.3 Conclusion

Ce chapitre décrit le fonctionnement du moteur de recommandation qui vaetre uti-
lise lors des exgrimentations a suivre. Ce moteur permet dee ectuer les deux types de
“Itrages, le collaboratif et le th‘'ematique, grace a une approche base sur la construction
deune matrice de similaritts Items-ltems. Du fait de cette néthode, le moteur ore la
possibilite d<tablir des recommandationsa partir de matrices de similarites construites
sans passer par le moteur. Leun des objectifetant de prouver que lsapport de donmes
textuelles non structurees provenant de sites communautaires peldtre une alternative au
“ltrage th’ematique, nous avons mesw’les performances de cette technique sur le corpus
d«evaluation. Pour cela, nous avons utili§ les donrges du siteIMDb. Ces donrées sont
composes, pour chaque “Im, des acteurs, galisateurs, producteurs, genres, nationali,
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année de production, senaristes, compagnies, langue et de centaines de motes!’ll seagit
par congquent de donrées tes riches, qui ne pourraient pas acessairementetre obtenues
pour des items autres que des “Ims.

La RMSE obtenue par cette méthode est de 0,921. Nous avonsgalement souhaié
etalonner le sysEéme sur des donmes deusages (“ltrage collaboratif). Pour ce faire, nous
avons utilise une partie du corpus du challengeNet’ix . Nous avons donc a aire a de
veritables donrées deusages du type de celles utiéiss dans le monde industriel. La RMSE
obtenue avec cette nethode est de 0,862, soit dans la moyenne de ce queon peut voir dans
lsetat de leart. Le tableau 3.3 récapitule les €sultats obtenus lors de cetetalonnage qui
nous serviront de point de regre pour les prochaines exgfimentations. Ce moteur va ainsi
nous permettre dévaluer les informations extraites des textes communautaires.

Filtrage collaboratif Filtrage th'ematique
(DonneesNet”ix ) (DonneesIMDb)

0,862 0,921

Table 3.3 ..Evaluation du systeme de recommandation sur deux ensembles de dozs
connus
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CHAPITRE 4. DONN EES EXPERIMENTALES

Pour faire suite a la presentation du moteur de recommandation, ce chapitre pSente
maintenant les donrées exgrimentales. L€valuation de la chane de traitements mise en
place requiert un corpus compos’de textes subjectifs portant sur des items identi€s. Ceest
sur ces donrges deentée que seront apprises les informationsetessaires la recommanda-
tion de contenus. Comme nous voulongvaluer a la fois le “Itrage th'ematique et le “ltrage
collaboratif a partir des memes donmes deentée a“n de comparer les performances des
deux approches, le corpus doietre compog de triplets utilisateur-item-texte, leutilisateur
etant leauteur du texte, et lsitem le sujet de la discussion. Ces triplets permettront ainsi
deextraire aussi bien des doneés deusages (triplets utilisateur-item-note) que des dore€s
descriptives (couples item-descripteur). Dans le chapitre pgcédent, le moteur de recom-
mandation a éte étalonné sur le domaine des “Ims. A“n de pouvoir comparer tous les
resultats entre eux, ceest donc ce domaine qui até conseré pour le choix des donees
textuelles. Nous avons ainsi extrait des commentaires sur un site communautaire, nomsn’
Flixster, regroupant un grand nombre de cigphiles amateurs, anglophones pour la grande
majorite. Ces commentaires sont des textes libres qui pasdént certaines particularites
propres aux textes communautaires.

Le chapitre est organi€ de la fazon suivante. Dans un premier temps, nous €crivons ce
qui rend les textes issus de sites communautaires particuliers par rapport aux textes nor-
maux et en quoi ces caradatistiques peuvent compliguer les analyses. Nous esentons
ensuite plus sgci“quement les donrées du corpus de textes ainsi que son acquisition. Pour
“nir, nous pr'esentons des observationsatoulant deune analyse exploratoire meeé dans
le but de mesurer la quantitt dsinformation contenue dans les doneés.
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4.1 Speci‘cit” es des textes communautaires

Ce gue nous nommons ici textes communautaires , sont les textes édigés par les
internautes par le biais deespaces de communication tels que lesséaux sociaux, les blogs,
les forums, etc. Les textes pgsents sur ces sites songcrits par des amateurs pour des
amateurs. En cela, ils peuvent épondrea des Egles particuliéresa Isinverse des textes
professionnels (ecrits par des journalistes, chroniqueurs, etc.) qui respectent lesegles
fondamentales de grammaire et deorthographe (ou qui sont, tout du moins, cees'le faire).
Ce type de textes a fait lsobjet de travaux et d€tudes de la part de la communaug lin-
guistique qui consicére cette écriture comme un langage, ou plus mtcigment un dialecte,
a part entiere :

Quand leordinateur est utilise pour le courriel, les forums de discussion et les chats,
en tant queoutil permettant la communication entre individus, il devient un V'eritable
méediateur ; son utilisation modi“e notre discours et ainsi notre fagon de communiquer
avec autrui. Emerge alors un nouveau genre de discours, discours électronique neédie
(DEM). Le DEM contient des marques linguistiqgues et extra-linguistiqgues qui lui sont
propres et il entre dans le cadre plus global de l@ommunication médiée par ordinateur
(CMO). [Pan06]

A lsinstar de  discours électronique médie , plusieurs dénominations ont vu le jour
a“‘n de designer ce nouveau type dCriture : communication écrite médiatisee par or-
dinateur [Mar00], nouvelles formes de communicatiorecrite [GDNV04], communication
electronique [AdFF04], le parler Net (Netspeak) [Cry0l], ou encore la cyberl@ngue ou
cyberlangage [DM02]. Nous concernant, nous conserverons le sigle DEM pouegigner ce
type deecriture.

Les origines du DEM peuvent seexpliquer de diérentes manéres. Le Web communau-
taire, et la popularisation du Web en ¢éréral, a éte devan& de peu par la &mocratisation
des t€lephones portables et leutilisation massive deun nouveau moyen de communication :
le SMS!. Le SMS est un systme de communication, surtout pésent sur les €lephones
portables, qui permet aux utilisateurs d€changer des messagesfits de taille limit'ee (au-
tour de 160 caractres, espaces compris). Du fait de cette taille limie, les utilisateurs ont
cherché (et trouve) des astuces permettant deinsfer un maximum deinformations dans cet
espace €duit telles que la suppression de la ponctuation, les abwiations, la suppression
deespaces, etc. Bien que les outils de communication disponibles sur Internet (blogs, fo-
rums, courriel, etc.) ne sont pas limits en taille, les habitudes prises par les utilisateurs du
SMS ont perduré et sont maintenant lisibles (ou visibles seulement, parfois) sur la Toile. Le
DEM peut ‘egalementetre du a un désir de personnalisation du discours et surtout un dsir
de transmettre des informations telles que degmotions, des sensations, uetat deesprit,
etc. qui ne sont pas toujours aisesa transcrire. Dans une lettre manuscrite, la personna-
lisation est plus facile. Deune part parce que chacun possle uneécriture particuliere, et

1. Short Message Service ou Service de Messages Succints
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deautre part, le support laisse beaucoup plus de libeds. Par le biais deun ordinateur, les
caracteres sont limites et communsa tous. Leutilisateur va donc chercher des assemblages
de ces caraatres a“‘n de personnaliser son discours dtre ainsi reconnaissable. Cette per-
sonnalisation devantetre comprise par tout le monde, on observe toutefois une certaine
harmonisation des styles, et certainesegles, propres au DEM, semblent stre établies au

“l du temps. Quelques regles semblent donetre devenues universelles, comme certaines
abreviations ( lol , mdr ), alors que deautres ne semblent pas “gés. Elles peuvent
evoluer dans le temps maisgalement selon les personnes ou, plus exactement, les groupes
de personnes :

Le cyberlangage a ceci de particulier queil neest pas statique : il bouge, il vit au gr
de lsimagination des internautes. Lé&crit virtuel compl'ete le frangais de fayon subtile : une
sorte de nmeélange entre leoral et I€crit, un style oratoire bouscuk par la vitesse, chamboud’
dans ses egles et ses conventions. Si la Toile semble signer le retour en force de la langue
ecrite, elle traduit surtout un ph’enoméne social plus que linguistique. Une envie, vaire un
besoin de communiquer, mais autrement. [DMO02]

Malgre cet aspect changeant du DEM, nous pouvons citer plusieurs @momenes non
exhaustifs le carac€risant de mangere signi“cative [Pan09] :
. Les didascaliesléctroniques;
. Les erreurs ou ratages ;
. La eographie.

4.1.1 Les didascalies “electroniques

Les didascalieselectroniques sont utilisfes a“n de traduire lesémotions ressenties par
lsauteur telles que la joie, leexcitation, la tristesse, etc. Leexemple le plus remSentatif
de ce plénonéne est leutilisation d» emoticones ou de smileys ( ;) , ().
Deautres possibilitts sontégalement utilistes comme les abus de majuscules NON ),
les étirements de mots ( Geniaaaaaaaallll ) ou encore les €pétitions de ponctuations
( ?2?2?27?27?2?27?). ll peut ‘egalement seagir deonomatopés comme mouarf ou bof

4.1.2 Les erreurs

Les erreurs peuventetre orthographiques, typographiques ou grammaticales et sont
egalement tres frequentes. Par erreurs , on entend maladresses involontaires a ne
pas confondre avec les fautes faites intentionnellement. Ces erreurs peuvegire de deux
types. Il peut seagir deerreurs duesa’ leutilisation deun outil (fautes de frappe, accents
manquants, etc.) ou deerreurs €sultant deune méconnaissance desegles.

4.1.3 La n'eographie

La neographie estégalement tres usite. Celle-ci &signe une nouvelle mamte d€crire
une languea lsaide deune orthographe qui diere de la norme. Dans le cas du DEM, la
neographie appardt sous di erents aspects dont voici les plus simples
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Les substitutions consistent a remplacer certaines lettres par de nouvelles tout en
conservant la prononciation originale. Ces substitutions peuvent se faire sur plusieurs
mots, comme quand orecrit g en lieu et place de jeai , ou sur un mot entier comme
par exemple o pour au ou 7 pour cette . Elles peuventégalementetre
inclues a lsinterieur deun mot comme dans lsexemple mwa ossi ( moi aussi ). Les
substitutions peuvent egalement se fairea’lsaide de caracé€res autres quealphanureriques.
Ceest par exemple le cas avec le sigle@+ souvent utilise pour signi“er a plus (tard)

Les reductions  consistent a supprimer un certain nombre de caractres dans un mot
sans en alérer la comprhension. Elles peuventetre utilisees lorsque lsutilisateur @sire
rediger rapidement ou obtenir un gain de place, mais peuvenegalement permettre de
simpli“er le message. On retrouve dans cette ca&jorie les ab€viations existant galement
a leoral comme les apocopes (tele pour television , cine pour cinema )etles
aphéreses ( bus pour autobus , ricain pour ameéricain ). Il peut ‘egalement
seagir de sigles comme mdr pour mort de rire ou lol pour laughing out
loud ou lots of laughs . Deautres réductions peuventetre uniqguement graphiques
comme les suppressions de “n de mot (je veu pour je veux ), les squelettes conso-
nantiques ( dsl pour desoE ), les consonnes doubles (poura pour pourra ),
ou encore les aglutinations ( jattends pour jeattends ). Les reductions peuvent bien
entendu etre multiples ( jaten ).

Les suppressions consistent a supprimer des portions du texte. |l peut seagir de la
ponctuation ( salut ca va pour salut, ca va? ) ou du caractere espace ( cava-
bien pour c¢a va bien ). Le dernier exemple contientégalement une suppression de
signe diacritique ( ca au lieu de ca ). La suppressiondes accents entreegalement
dans cette caggorie.

Les ajouts peuvent correspondrea des ajouts de lettres permettant de modi“er la pro-
nonciation du mot ( oki pour ok ). Les ajouts sont ggnéralement utilises a“n de
renforcer leaspect stylistique qui peut avoir son importance, notamment chez les jeunes
utilisateurs (15-18 ans) [Fay07].

Ces di‘erentes caracéristiques peuvent bienévidemment etre combinées et entrainer
des pkénomeénes beaucoup plus complexea décrire et a analyser (comme par exemple
kestufe en lieu et place de la phrase queest-ce que tu fais? ). Elles sont également
assoctesa des plénomenes moins visibles mais qui ont leur importance en linguistique
comme un pourcentage moins important de verbes, une rafaction des pronoms person-

nels, etc. Panckhurst [Pan09]a qui nous avons empruné certains des exemples @édents,
propose une discussion &5 cttaillee sur le sujet. Certains termes, non @Sents dans le
dictionnaire, comme des mots appartenant au langage familier ou au verlan, peuvent
egalementetre employés.
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4.1.4 Cons’equences

Toutes ces caractristiques propres au DEM ont bien entendu des corgjuences sur les
analyses de ce type de textes. Les caramistiques de la langue bierecrite entraSnent ddja
un grand nombre de probEmatiques en analyse linguistique ou en fouille de textes, que
ce soit pour les taches de correction orthographique, deanalyse&siantique ou syntaxique
ou encore pour la classi“cation de textes. Tout deabord, le cara&re évolutif du DEM
complique les traitements. Le fait que le DEM soit une langue changeante dans le temps
compliqgue par exemple la construction des dictionnaires comme ceuxepessairesa la
correction orthographique. La construction de dictionnaires de synonymes, dsontologies ou
de thesaurus devientggalement plus di cile avec un nombre de termesa repertorier eta lier
entre eux beaucoup pluelew (con€quence direct des abgraphies notamment). De plus, le
nombre de mots existantseétant plus elevé, le nombre deoccurrences de chacun deentre eux
ne peut quetre plus faible. Pour donner un exemple pecis, la psence deonomatopés
est tres informative, spécialement lorsqueil est question ddfude des opinions, mais leur
multiplicit” e, autant phonétique que graphique, rend leur analyse elicate. En e et, comme
un grand nombre de choix est possible pour lsauteur du texte, chaque terme neen devient
gue plus rare et cela complique lsinterpgtation par la machine qui a besoin soit deexemples,
soit de regles produites manuellement pour travailler.

4.2 Corpus de textes ( Flixster )

42.1 Presentation

Les donrées textuelles utiliges pour nos expfimentations sont des commentaires en
langue anglaise extraits du site communautaireFlixster 2. Ce site est un site communau-
taire dedié aux amateurs de cigma. Il permet a ses utilisateurs de cger et dealimen-
ter des pages personnelles (blogs)uoils peuvent partager leurs opinions via des bgtes
a reactions, des forums, des listes de favoris, etc. Les utilisateurs peuveagalement se
declarer ami avec deautres utilisateurs et se aer ainsi un seau social virtuel. lls
ont egalement la possibilie de commenter et de noter chaque “Im indpendamment, et
ceci une fois seulement par “Im. Ainsi, chaque utilisateur actif pesent sur le site est rel
a un certain nombre de “Ims par un unique commentaire. De plus, ce commentaire est
génréralement asso@ a une note posée par leutilisateur lors de sa €daction. Cette note,
comprise entre 0,5 et 5 (soit 10 possibili#s), est cense ©sumer lsopinion porée sur le “Im
en question, le commentaire ayant pour objectif deargumenter cette note. Nous pouvons
donc logiquement considrer que ces commentaires sont des textes subjectifs et porteurs
deune opinion sur un “Im, tout du moins dans la grande majorite deentre eux. Ceest une
partie de ces textes, ainsi que les notes assees, qui ontéte récoltees a“n de construire
le corpus deex@rimentation. Des captures dé€cran du site Flixster sont disponibles dans
la partie Annexes (C).

2. www."ixster.com
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4.2.2 Processus de crawl

Un aspirateur de site Web aéte spécialement cortu a“n deextraire les donrées du site
Flixster. Il int'egre également un analyseur permettant de parcourir automatiquement les
pages Web et deextraire les informations dsirées. Il requiert un point deentrée sur le site
sous la forme deun ou deune liste deidenti“ants (il seagira pour nous des identi“ants de
“Ims) et permet ensuite deaspirer les informations que lson souhaite sur les pages corres-
pondantes ainsi que les pagesdésa celles-ci (par le biais de lien hypertextes). Le sarma
4.1 presente les diérents liens entre les pages deutilisateurs, de pgentation de “Ims et
de présentation deacteurs existants sur le site. Ce sela est Bgerement simpli“e car les
pages ne contiennent que des extraits de certains types de doses comme les commen-
taires, les amis ou les favoris. En e et, ces don@és pouvant potentiellementetre in“nies
(aucune limite neest “xee), elles sont consultables sur de nouvelles pages accessibles via
des liens hypertextes ( See all ... ).

Figure 4.1 ... Modilisation des liens existants entre les pages du sitélixster

A“n de<evaluer la chane de traitements, seuls les commentaires portant sur les “Ims
correspondantsa ceux du challengeNet’ix ont ete pris en compte. Il a donc tout deabord
ete nécessaire de retrouver, sur le sit&lixster, le maximum de “Ims presents dans la liste
Net’ix . A lsaide du moteur de recherche du siteFlixster, environ 10 400 “Ims de la liste
ont pu etre retrouves. Une partie des commentairesadigés a propos de ces 10 400 “Ims
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ont alors pu etre aspirés et stoclkés dans une base de domes. lIs forment le corpus de
textes nommé Corpus Flixster.

4.2.3 Description statistique

Le corpus est compos’de 3 326 485 commentaires contenant un nombre moyen de mots
leggrement sug@rieur a 15. Cette taille moyenne indique que les textes sontegiéralement
tres courts, mais on peut observer que les tailles peuvemtre tres variables. Les com-
mentaires les plus courts ne contiennent aucun mot (ceesd-dire queils ne contiennent que
des carac€res non alphanungriques) et le plus long commentaire contient plus de 10 000
mots. Toutefois, la “gure 4.2 nous permet deobserver que les longs commentaires sont
tres minoritaires dans leensemble du corpus. On remarque notamment queenviron 98% des
commentaires contiennent moins de 100 mots, 90% en contiennent moins de 30 et 50%
moins de 9.

0.9

% des commentaires
o o o o o o
w » (53] (2] ~ 0

o
N

0.1

0 i il Ll il il
10° 10° 10
taille du commentaire

10

Figure 4.2 ... Distribution des commentaires selon leur taille

Chacun de ces commentaires est assecéi une note comprise entre 0,5 et 5 (0,5 si-
gni“ant queil seagit deun commentaire tres régatif et 5 deun commentaire tes positif). La
“gure 4.3 represente la Bpartition des commentaires suivant la note qui leur est assoeg.
On observe aigment que plus les commentaires sont positifs, plus ils sont nombreux et
representent un pourcentage important. La €partition des commentaires dans les classes
neest pas la seule statistiquea'etre déquilibree. On remarque€galement que la taille
moyenne des commentaires augmente eneme temps que la note (“gure 4.4). Le nombre
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de mots moyen est supfieur a 17 pour les commentaires nas 4,5 alors queil neest que de
13 pour les commentaires nas 0,5.

Répartition des commentaires selon la note
3%
3%

3%

14%

11%

20%

Figure 4.3 ... Bpartition des commentaires selon la note

Ces commentaires ontete redigés par 97 746 utilisateurs di érents et concernent exac-
tement 10 411 “Ims. Cela repésente une moyenne de 34 commentaires par utilisateur et
environ 318 commentaires par “Im. La répartition des commentaires selon les utilisateurs
et les “Ims neest pas du tout équilibree. Pour les utilisateurs tout deabord, la “gure 4.5
presente la distribution du nombre de commentaires par utilisateur. On observe que la
méediane se trouvea 20 commentaires, soit un nombre irdrieur a la moyenne. Les utilisa-
teurs neayant redigé queun seul commentaire ayant comme sujet lsun des “Ims de la liste
sont tres peu nombreux (environ 900). Le nombre maximum de commentaire®digés par
le meme utilisateur est de 3 912 mais il seagit pratiquement deun cas unique. En e et, le
corpus ne contient que 60 utilisateurs ayant gdigé plus de 1 000 commentaires, dont deux
utilisateurs ayant redigés plus de 3 000 commentaires et deux utilisateurs qui en onedigé
entre 2 000 et 3000. Ce sont ces quelques utilisateurs particuliers qui font que la moyenne
est supeérieure a la médiane.

Concernant les “Ims, la courbe repgesentant leur distribution selon le nombre de com-
mentaires les concernant (“gure 4.6) est exponentielle, ce qui signi“e que la distribution
est encore plus és2quilibree que celle concernant les utilisateurs. Le plus grand nombre de
commentaires concernant un neme “Im est de 51 635 (pour information, il seagit du “Im
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18 Distribution du nombre moyen de mots par commentaire selon la note
T T T T T

nombre moyen de mots par commentaire

note

Figure 4.4 ... Nombre moyen de mots par commentaire selon la note

Titanic 3 ) alors que le plus petit nombre est de 1 et concerne 915 “Ims (soit quasiment
10% de l+e ectif total). On remarque également que la nediane se situe aux alentours de
20 commentaires, ce qui est &5 en dea de la moyenne (318). La raisora cela est que tes
peu de “Ims sont énormément commengs et queun grand nombre le sont peu. En e et, les
30 “Ims les plus commengs se partagenta eux seuls 30% des commentaires, tandis que la
moiti'e des commentaires (soit environ 1 500 000) ne concernent qu+1% des “Ims. Ceci est
lie au prénoméne de la longue traine que nous avons pseng dans I€tat de leart (section
2.2.3).

4.2.4 Extraits et particularit”™ es

En parcourant manuellement le corpus, on peut observer que les caramistiques sgci-
“ques au DEM sont presentes dans un grand nombre de commentaires. Le tableau 4.1
presente 15 exemples pris totalement au hasard dans le corpus. lls ont towte” redigés
par des utilisateurs di’erents et portent sur des “Ims di’erents. Parmi ces exemples,
une tres grande majorié deentre eux possde au moins leune des caraetistiques decrites
precddemment dans la section 4.1 :

...Exemple 1 : dans ce commentaire, la ponctuation est manquante (la majuscule

en début de phrase et le point en “n). Du point de vue grammatical il manque
egalement le sujet de la phrase;

3. Film am’ericain realisé par James Cameron sorti en 1997.
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1 distribution du nombre de commentaires par utilisateur
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Figure 4.5 ... Distribution des utilisateurs selon le nombre de commentaires queils cgnis

..Exemple 2 : ici egalement, la ponctuation est manquante. Le commentaire contient
de plus une onomatoge ( ugggg ) et il manque le sujet de la phrase;

..Exemple 3 : orthographiquement parlant, le commentaire ne contient aucune er-
reur. On peut toutefois noter que la premiére phrase ne contient pas de verbe;

..Exemple 4 : il ne seagit pas du tout deune phrase construite, la ponctuation est
inexistante et lsun des mots estetire volontairement ;

..Exemple 5 : graphiquement, le texte est correct, mais grammaticalement, la phrase
ne contient ni verbe, ni sujet, ni compEment;

..Exemple 6 : ce commentaire ne contient aucun signe graphique distinctif du DEM,
toutefois, il manque un verbe dans la prengre phrase;

..Exemple 7 : il seagit deun commentaire ©digé dans une langue diérente de lsan-
glais. Pour information, des commentaires €digés en frarcais, allemand, espagnol et
italien ont ‘egalementéte apeigus dans le corpus;

..Exemple 8 : on peut noter la presence du langage familier avec le mot meh uti-
lise a“n de signi“er lsindi” erence;

..Exemple 9 : la majuscule est absente enebut de phrase et lsabéviation cuz (si-
gni“ant  because ) est employée;

..Exemple 10 : ce commentaire contient de multiples caracgristiques. Tout deabord,
un abus des majuscules ainsi que des multiplications de ponctuations sontgsents. Il

4. «MehZ is an interjection, often an expression of apathy, indi erence, or boredom. The word gained
popularity as a result of its use on The Simpsons. Wikip’edia 2010
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1 distribution du nombre de commentaires par film
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Figure 4.6 ... Distribution des “Ims selon le nombre de commentaires qui leur sont attrilas

manqueégalement des ponctuations enebut de phrase. Leabgviation OMG (pour
Oh my God ) est utilisee. Il manque un carac€re espace entre les mots in et
fact , on peut supposer queil seagit deune erreur involontaire. On obsenegalement
lsutilisation deune didascalieélectronique avec la pesence du sigle <3 quirepresente
un cceur, symbole de l~amour (la multiplication des 3 etant cenge en augmenter
la taille et donc accentuer sa signi“cation) ;

...Exemple 11 : |sutilisateur a utilis’e le sigle @ a la place du mot at ;

..Exemple 12 : ce commentaire semble correctementedigé. On notera juste queil
seagit deun hors-sujet. On entend par & que le texte ne contient aucune information
sur leopinion que leutilisateur peut avoir concernant le “Im commenté, ce qui est
ceng etre le sujet principal du texte ;

..Exemple 13 : Une fois encore, le commentaire est correctemergcrit, mais le lien
avec lsopinion est di cilement compr’ehensible.

..Exemple 14 : ce commentaire contient unétirement de mot, un doublement du
point deexclamation, une apostrophe manquante entre les mots it et s , une
faute de frappe dans le mot because et pour “nir, un smiley;

..Exemple 15 : ce dernier exemple contient unetirement de mot doublée deun abus
de majuscules et une multiplication de la ponctuation.

Ces exemples extraits aatoirement du corpus montrent que les caradafistiques décrites
dans la section pBcddente ne font pas leobjet deune utilisation marginale par les usagers
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N Note Commentaire

2.5 pretty scary when i saw it as a kid, corny as an adult but still ok
until the end which was lame
2 1.5 hated it way too ugggg
3 3.5 Tim Burtones de“nitive work. You could watch it on mute and it would
be just as powerful - the sets, the costumes and the performances are all
works of art.
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A little weird, but not bad...

6 3 Quite a bit dirtier than | remember from watching this as a kid, and the
special e ects really donet stand the test of time. Still a unique and
entertaining “Im.

3 Hakket darligere enn eneren men underholdene, for all del

1.5 meh. neat e ects, but thates really it for me.

4.5 i liked this cuz this shit can really happen.

© 00

11 1 | see it @ work everyday so this movie sucks!

12 5 You keep what you kill !

13 5 | feel smart.

14 3.5 Iloved it, i love this movieeeeeeeee !! | guess its beacuse i love

animals .
15 4 YYYYYYYEEEEEEEEEEEE SSSSSSSSSSSSSSIIHIIITIIttl

Table 4.1 ... Exemples de commentaires extraits dhorpus Flixster

des sites communautaires, tout du moins concernant ceux du site Flixster. On observe
egalement que, bien queils ne soient pas majoritaires, certains commentaires sont bien
redigés. Le fait queau moins deux styles aCriture soient présents dans le corpus peut

entraSner des complications pour leapplication deaches de fouille de textes.

4.3 Analyse exploratoire du corpus

Nous avons meg une analyse exploratoire visanta comprendre quel type deinforma-
tions peut etre contenu dans les commentaires. Nous avons cheeld identi“er quel est
le vocabulaire évélateur deopinions, maiségalement seil existe un vocabulaire particulier
permettant de regrouper des “Ims. Nous montrons par cette analyse que certains mots
sont caractéristiques deun groupe de “Ims pgcis, tandis que deautres mots sont beaucoup
mieux repartis dans les commentaires de lsensemble du corpus textuels.

Une petite partie seulement du corpus aete utilisee pour cette étude. Nous avons
sélectionné akatoirement 50 000 commentaires qui portent indi éremment sur 7 114 “Ims.
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Nous partons du principe que nous neavons aucua priori sur les donrées. Nous avons donc
fait le choix de neappliquer que de tes Egers pg-traitements aux textes, uniguement dans
le but de reduire la taille du vocabulaire. Les commentaires de “Ims neont ainsi pas subi de
traitements linguistiques lourds comme une lemmatisation ou stemmatisation. Les seuls
traitements e ectu’es sont une mise en minuscule de tous les carac€s alphal&tiques ainsi
gueune suppression de la ponctuation. Nous savons que la ponctuation joue un grandle
sémantique dans ce type de textes mais nous souhaitions que lsanalyse porte uniguement
sur les mots. Les commentaires trais sont donc tous de la rame forme que les exemples
suivants :

it was really good juss somethin u wouldnt expect from her ;

my favourite horror “Im really good story line ;

omg i love this “Im sooo00000 eppy but Looooco@ooo great

Le vocabulaire est ainsi compos’de 27 673 termes diérents.

4.3.1 Technique utilis” ee

La methode utilisee est une rethode de co-clustering. Un co-clustering [Har72] est
de“ni comme le regroupement simultaré des lignes et des colonnes deune matrice. Dans
le cas des jeux de doneés de faible densé, ayant de nombreux O dans le tableau cro&’
Individus-Variables, le co-clustering est une technique attractive pour identi“er des corglations
entre groupes deindividus et groupes de variables [Har72, GN06, DMMO3].

La methode utilisee est une extension au cas non supereigles moeles en grilles in-
troduits dans le cadre de lévaluation bivariee pour la classi“cation supervige [BouO7a].
On cherchea décrire conjointement les valeurs de deux variables cagjoriellesa expliquer
Y1 et Yz, comme illustre sur la “gure 4.7.

Figure 4.7 ... Exemple de densifointe pour deux variables caggoriellesY; ayant 4 valeurs
a, b c detY, ayant 4 valeurs A, B, C, D. Le tableau de contingence sur la gauche ne
contient des individus que sur la moitié des cases (mareeés€), les autres casegfant vides.
Suite au groupement de valeurs biva, le tableau de contingence sur la droite permet une
description synthéetique de la corélation entre Y; et Y,

Un modele de groupement de valeurs bivag non supervig est c&“ni par :
. Un nombre de groupes pour chaque variabdéeexpliquer ;
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. La partition de chaque variablea expliquer en groupes de valeurs;

. La distribution des individus sur les cellules de la grille de doee’s ainsi @&"“nie;

. Ladistribution des individus de chaque groupe sur les valeurs du groupe, pour chaque
variable a expliquer.

Le modele est entérement caracgrisé par le choix des parametres de partition des
valeurs en groupes, des paragtres de distribution des individus sur les cellules de la grille
et des paranetres de distribution des individus des groupes sur les valeurs des variables.
Les nombres de valeurs par groupe sonteadfiuits du choix des partitions des valeurs en
groupes, et les e ectifs des groupes par comptage des e ectifs des cellules de la grille. A“n
de rechercher le meilleur modle, une approche Bagsienne est appligee visanta maxi-
miser la probabilite P(M |[D) = P(M)P(D|M)/P (D) du modele sachant les dongaes.

Considérons un jeu de doniges binaire de faible dens# avecN individus, K variables
et V valeurs non nulles. Un tel jeu de don&es peutetre represeng sous la forme deun
tableau a V lignes et deux colonnes. Cela correspond a un nouvedableau de donees
avec deuxvariables nommées ID Individu et ID Variable ou chaqueindividu est
un couple de valeurs (ID Individu, ID Variable), comme illustr'e sur la “gure 4.8.

Figure 4.8 ... Jeu de doma@s binaire de faible densé’: depuis la matrice creuseifdividus-
variables) au tableau bivarie dense

En appliguant la methode de groupement de valeurs bivag'non supervigea ce tableau
bivarie dense, on obtient une grille bivarée bage sur le groupement des individus dsune
part, le groupement des variables deautre part. Il est@a noter que les co-clusters sont ici les
cellules de la grille, et queils forment une partition sans recouvrement du jeu de doregs.

4.3.2 Analyse des r” esultats

A lsaide de cette néthode, et ap®s une dizaine deheures de traitements, 162 ensembles
de “Ims ont ‘ete créés, composs de 3a 213 “Ims, ainsi que 141 groupes de mots contenant
entre 1 et 495 mots. On obtient ainsi environ 20 000 co-clusters, soit uneeduction deun
facteur 10 000 de lsespace de domas si lson considfe la matrice Films-Mots. On produit
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ainsi un resung de Ilsinformation que nous interpétons dans les paragraphes suivants.

4.3.2.1 Clustering de mots

Nous pouvons observer dans lesegultats que les mots sont, en gféral, clas€s entre
termes de meme nature. On retrouve par exemple des groupes de mots :

. De liaison :

...in “Im with from he his has by who “lms most...;

...for all on are out more some can way make also.;.

. Porteurs deopinions :

...great story an well amazing brilliant acting cast fantastic excellent done.;.

...cool fun awesome awsome entertaining hot "ick enjoyable totally line lots.;.

. Portant sur la typologie des “Ims :

...action thriller packed adventure smart seat exciting ride suspense edge spectacular
teric... ;

...funny hilarious comedy laugh haha laughs funniest laughed jokes funnier lau-
ghing...;

. Portant sur la typologie deacteurs ou personnages :

...bond james sean maoore connery villain daniel roger spy franchise craig brosnan;..

...johnny depp orlando pirates bloom keira chocolate depps captain pirate knightley
willy... ;

. Etc.

Deautres caracgristiques ressortent de certains groupes. On retrouve par exemple les
mots neappartenant pasa la langue anglaise clags dans des ensembles communs. On
retrouve ainsi des groupes de mots frarais deune part et des groupes de mots espagnols
deautre part. On retrouve aussi des groupes de mots ne contenant queun seul terme comme

it , a , of , to ouencore movie ,termes qui neapportent que peu de sens,
voire pas du tout, et qui peuvent etre employés quel que soit le contexte dans le langage
courant. Ceest pourquoi leoutil ne peut les rapprocher dsaucun autre mot.

4.3.2.2 Clustering de “lms

Parmi les resultats du clustering de “Ims, on trouve des groupes electionnés selon
di “erentes caracéristiqgues. On observe tout deabord des ensemblesi ¢tes “Ims sont clas®€s
par genre.
... On retrouve par exemple les cagjories de “Ims pour enfants The Lion King, Slee-
ping Beauty, 101 Dalmatians..), les teens-movies (“Ims deado) (Scary Movie,
Big Mommas House, American Pie..), les “Ims dehorreur (Saw, The Grudge, Final
destination...), etc.;
. Certains “Ims sont aussi clags en fonction de leacteur principal ou du €alisateur.
Ceest le cas par exemple pour un groupe qui ne contient que des “Ims ayant comme
acteur Johnny Depp : Pirates of the Caribbean, Charlie and the Chaocolate Factory,
Edward Scissorhands, Tim Burton Corpse Bride, Sleepy Hollow, Benny & Joon,
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Figure 4.'9 Iéequ(;ence des mots ddu Figure 4.10 ... Eguence des mots du
%;ﬁ;pe James e par grotipe de groupe funny par groupe de “Ims

The Ninth Gate, etc.;
. En“n, on trouveégalement des groupes de “Ims appartenard la meme saga comme
les di “erents épisodes deStar Wars ou de James Bond

4.3.2.3 Liens entre clusters de mots et clusters de “Ims

Nous pouvons observer au moins trois tendances lorsque que lson analyse legjtrénces
de chaque mot deun neme ensemble dans tous les clusters de “Ims. Certains mots, comme
ceux réferents a un acteur ou personnage, ne sont @sents que dans un s faible nombre
de clusters de “Ims (exemple avec lsensemble de mots contenasean, connery, james,
bond, etc., voir “gure 4.9). Deautres sont présents dans un plus grand nombre, comme
les termes dcrivant un type de “Ims : comedie, action, policier, etc. (exemple avec leen-
semble de mots contenanfunny, hilarious, comedy, etc., voir “gure 4.10). Et en“n deautres
groupes de mots contiennent des termes peents quasi unifornément dans une grande ma-
jorit'e des clusters de “Ims, ceest le cas pour les ensembles contenant des mots de liaison
(in, “Im, with, from, he, his, etc.).

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons @seng le corpus de textes extrait du site communautaire
Flixster. Ce corpus est compas'de plus de trois millions de triplets utilisateur-“lm-texte
qui permettront par la suite deapprendre les informations récessairesala production de
recommandations que ce soit par le biais du “Itrage tmatique ou du “Itrage collabora-
tif. Tous les textes sont des commentaires contenant des opinions deinternautes portant
sur des “Ims. Nous avonse€galement peseng les caracéristiques que peuvent posgder
les textes issus de sites communautaires (blogs, forums, etc.). Nous avoegalement pu
observer,a leaide deexemples extraits aatoirement du corpus de textes, que la plupart de
ces caracéristiques étaient bel et bien présentes dans les dore€s. Ces traits particuliers
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di “erenciant les textes communautaires des autres textes jouent unole important lors
des analyses et entrénent gnéralement des di cult’es suppémentaires. Ceest ce que nous
pourrons constater dans les diérents résultats deexgrimentations que nous allons main-
tenant presenter. Nous nous ingresserons tout deaborda’la recommandation par “ltrage
th'ematique qui est lsapproche unanimement choisie lorsque lson a a aira des donrges
textuelles comme seules donees deapprentissage. Nous verrons ensuite comment faire des
recommandations bases sur du “ltrage collaboratif par le biais de la classi“cation deopi-

nion.
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CHAPITRE 5. EXP ERIMENTATIONS : APPROCHE TH EMATIQUE CLASSIQUE

Dans ce chapitre, nousevaluons une approche tematique sur nos doniges textuelles
issues du site Flixster. Leobjectif est devaluer Isinformation presente dans les textes com-
munautaires en consiérant les mots comme des descripteurs de “Ims. Chaque “Im est
alors décrit par lsensemble des commentairesedigés a son propos. Ces descriptions per-
mettent ensuite de mesurer des similariés entre “Ims a“n de predire des notes et ainsi
etablir des recommandations. Cette néthode permettant de faire de la recommandation
personnali€ea partir de donnees textuelles est la plus&pandue, ceest pourquoi nous avons
fait le choix de levaluer sur nos donees.

Le chapitre est organi€ de la manére suivante. La premére section pgsente les choix
e ectu’es concernant la slection des variables et les mfriques permettant de mesurer les
similarites entre documents. La deuxime partie présente les €sultats obtenus en recom-
mandation a lsaide de la néthode de “ltrage thematique décrite dans la section 3.1.
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5.1 Choix eectu” es

La methode de “ltrage thematique utilisee ici nécessite la construction deune matrice
Items-ltems contenant des distances entre les items. Les edictions de notes sont ensuite
etablies a lsaide des valeurs contenues dans la matrice (voir section 3.1). Les distances
entre items sont calcuBes selon des variables etrivant chaque item. Pour ce faire, la
guasi-totalit'e des n€thodes existantes sont basés sur des rem@sentations vectorielles dont
chaque dimension repésente une variable descriptive (voir section 2.2). Nous etrivons
tout deabord les choix e ectues concernant la slection des variables puis ceux concernant
les distances de similari€s. Pour “nir, nous énomgons les Bsultats obtenus et nous les
comparonsa celui obtenu avec les doneés IMDb lors de I€talonnage du moteur (RMSE
= 0,921, voir section 3.2).

5.1.1 Sklection des variables et repr’ esentation

Les donrées textuelles utiliges netant pas structurees,a lsinverse des donaes de type
IMDDb, la premiere étape de cette approche consista segmenter les textes a“n deobtenir
un ensemble de variables. Pour ce faire, leseparateurs choisis sont tous les caraefres
autres que les caraatres alphanungriques. Tous ces cara&ffes (ponctuations, symboles,
etc.) sont toutefois consenés dans la rep€sentation car nous estimons queils sont porteurs
deinformation dans ce type de textes. Le tableau 5.1 montre un exemple de la segmentation
realige.

Avant segmentation 5/5, the 2nd best “Im of 2008 !!!
Apres segmentation 5|/ |5]|,|the| 2nd | best| “Im | of | 2008]|! |!|!

Table 5.1 ... Exemple de segmentation

Il est a noter que cette segmentation ne permet pas de conserver les énas de ca-
racteres non alphanungriques comme les smileys (:-) ), chacun de ces caraafesétant
consiceré independamment. Il aurait éte possible de conserver ces suites de carects
en lectionnant manuellement les motifsa conserver par exemple, ou en choisissant une
taille minimale de suite caractresa conserver telle quelle, mais nous neavons pas jeg’
cette complication nécessaire. Notonsgalement que le seul @-traitement applique sur
les textes est une minusculisation de tous les caragtes alphalgtiques. Le corpus nea subi
aucun autre pré-traitement.

Le nombre total de variables distinctes seleve a 370 889. Ce nombre est assedee
pour une représentation thematique et entraine un ralentissement des traitements. De
plus, toutes les variables ne sont pas informatives pour la description des items etgére
du bruit dans les donrées. Ce bruit peut donc entr&ner une baisse des performances en
termes de temps de calcul maiggalement en termes degsultats. |l paraSt donc récessaire
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de réeduire le nombre de variables. Quatre rathodes, de complexi€s diverses, sont alors
possibles :
. Il est possible de preder a des regroupements de variables par des etlfiodes de
clustering. Le clustering consistea diviser un ensemble de doneés en diérents
clusters (groupes) partageant des caradaftistiques communes. Quand il seagit de
mots, on essaye ghéralement de regrouper les mots synonymes, de @ame racine,
de meme famille ou de senseshantique plus ou moins proche suivant leapplication
visee.
. On peutegalement cherchera projeter les vecteurs sur un nouvel espace vecto-
riel avec des nethodes deAnalyse en Composantes Principales (ACP) ou deAnalyse
Sémantique Latente (LSA). Le but de I*ACP est de trouver une meilleure base de
representation des donees obtenue par combinaison lieaire de la base originale.
La LSA vise a construire un nouvel espace de concepts a partir de lsanalyse
statistiqgue de l~ensemble des cooccurrences des mots dans le corpus de textes.
. Il estegalement possible deappliquer des priraitements linguistiques aux textes
comme des corrections orthographiques ou une lemmatisation a“n deeduire lsen-
semble des variables.
. La mthode la moins complexe consista supprimer les variables selon leur nombre
deoccurrence dans le corpus.

Nous avons dcidé, pour commencer, davaluer le moctle le plus simple de slection
des variables : la suppression par le nombre deoccurrences. Leobjectif est donelainer
les variables les moins informatives. Le graphique eachelle doublement logarithmique de
la “gure 5.1 represente la féquence des 370 889 variables en fonction de leur rang. On
observe que la courbe suit la loi de Zipf. Cettdoi dit queen classant les mots dsun texte par
frequence dcroissante, on observe que ladéduence deutilisation deun mot est inversement
proportionnelle a son rang. La loi de Zipf peut alors seexprimer de la maere suivante :

K
f(n)=
(="
avecf (n) le nombre deoccurrences du mot de ran@ et K une constante.

Cette loi a pour congquence que dans un corpus de textes, les mots les plus infor-
matifs ne sont pas parmi les plus féquents et les moins fequents. En e et, les mots qui
apparaissent le plus dans le corpus sont, pour la plupart, des mots vides. Les mots vides
sont une caggorie de mots jouant un faible ole £mantique. Les déterminants, les pro-
noms ou encore les mots de liaison par exemple appartienneatcette catgorie. Les mots
vides seopposent aux mots pleins dont leale £mantique est beaucoup plus important et
permet de donner du sens au texte. Concernant les mots les moinsefiuents, ils ne sont
généralement pas non plus les plus informatifs car ils dcoulent souvent de fautes deor-
thographes ou de lsutilisation deun vocabulaire trop sgci“‘que a un sujet ponctuel. Ceci
signi“e donc que les 370 889 variables issues de la segmentation ne sont pas toutes infor-
matives et que les moins informatives deentre elles sont certainement les pluseffuentes
et les moins fiéquentes.
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Figure 5.1 ... Graphique log/log de la &quence des mots par leur rang dans I€orpus
Flixster

Nous avons donc modi® le vocabulaire en supprimant, de marére indépendante, les
variables les plus féquentes et les moins &quentes. En modi“ant le nhombre de mots
les plus fréequents a supprimer ou en modi“ant le nombre minimal deoccurrences, nous
avons construit plusieurs vecteurs et repgseng chaque “Im sur ces vecteurs par le nombre
deoccurrences des variables restantes qui apparaissent dans les textes correspondants. Le
tableau 5.2 présente les choix faits concernant &rémage des variables, le nombre de va-
riables restantes correspondant ainsi que la quant& de “Ims pouvant etre represengs par
les variables restantes. En e et, lorsque leon supprime certaines variables, notamment les
plus frequentes, certains “Ims se trouvent rep€sengs par le vecteur vide. Quanta la “-
gure 5.2, elle pesente deux exemples de vectorisation de textes. Une fois tous les textes
vectorisés de cette manére, les similaritts entre les “Ims peuventetre calcuiées.

5.1.2 Metriques

A“n de mesurer les similarites entre les vecteurs deuxa deux, nous avons slectionné
deux métriques faisant partie des plus utili®es dans le domaine. Il seagit deiidice de
Jaccard et de la similarit’e Cosinus Pour rappel, lsindice de Jaccard corresponé la cardi-
nalite de lsintersection de deux ensembles rappaéa la cardinalite de lsunion de ces deux
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Methodes décrémages (applig€es inddpendamment) Variables restantes Films restants

Sans les 5 mots les plus 370 884 10 393
frequents

Sans les 20 mots les plus 370 869 10 267
frequents

Sans les mots dont la féquence 93 028 10 411
est inferieurea 4

Sans les mots dont la féquence 14 005 10 411
est inferieure a 100

Sans les mots dont la féquence 3215 10 411
est inferieurea 1 000

Sans les mots dont la féquence 531 10 411

est inferieurea 10 000

Table 5.2 ... Bctapitulatif des di “erentes €lection de variables

Figure 5.2 ... Exemples de vectorisation de textes

ensembles €quation 5.1). Les ensembles en question sont const#g des variables reéiesa
une valeur non nulle dans le vecteur. Le &sultat de Isindice de Jaccard est compris dans un
intervalle [0,1]. La similarite Cosinus correspond quang’elle au rapport entre le produit
scalaire et le produit de la norme de deux vecteursgQuation 5.2). Sa valeur esegalement
comprise dans un intervalle [0,1]. Logiquement, la similari€ Cosinus peutetre comprise
dans leintervalle [-1,1] mais comme dans le cas psent les composantes sont toujours po-
sitives, nous ne pouvons pas obtenir deedultat inferieur a 0.

ISi Sl

5.1
1Si Sl (1)

SiMjaccard (I,] ) =
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i €]

SiM cosinus (1,] ) = i J (5.2)

La grande di‘erence entre ces deux mesures est que la distance de Jaccard coergd’
uniguement la presence ¥ 0) ou lsabsence (= 0) des variables dans les documents alors
gue la distance Cosinus prend en compte les nombres deoccurrences. Si lson applique ces
deux métriques sur les exemples méédents (“gure 5.2), on obtient les distances suivantes :

. Nombre de composantes communes 4
SiMjaccard = P = =0,33

Nombre total de composantes 12

Simoo = LX1FLIX142x1+41x6+1x0+1x0+1x0+0x1+0x1+0x1+0x1
cosinus 12+12+22+12+12+12+12+12 12+12+12+62+12+12+12+12

=0,46

5.2 R’esultats des exp”erimentations

Pour les évaluations suivantes, nous utilisons uniquement la formule de mdiction de
notes du syseme de recommandation dcrite dans la section 3.1. LegValuations sont faites
sur les memes utilisateurs que lors de etalonnage du moteur (section 3.2). La formule de
prediction de notes, que nous rappelons icigguation 5.3), est bage sur les similariés
contenues dans les matrices construitea partir des textes collaboratifs et personnalise les
recommandationsa leaide des pro“ls des utilisateurs cibles.

G osuy SIM(@ij) x (rg Srj)

Pui = i * i sy SMG0)

(5.3)

Leobjectif de cesévaluations est de comparer la quanti€ deinformation presente dans les
di “erentes matrices de similariés construitesa partir de di " erentes €lections de variables.
Nous souhaitonségalement observer la diérence de performance par rapport auesSultat
obtenu avec les donges structuées provenant dMDb (RMSE = 0,921). Rappelons que
les donréesIMDb sont des donrées t®es riches qui sont, en egle gnérale, di cilement
accessibles pour des domaines autres que celui des “Ims. De plus, elles ne contiennent nor-
malement aucun bruit, les descripteursetant tous sélectionnés manuellement. On entend
par la que tous les descripteurs msents surlMDb sont a priori porteurs deinformation.
Tous les ésultats obtenusa partir des donnéesFlixster sont repertories dans le tableau 5.3.
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Methode d€crémage RMSE avec Jaccard RMSE avec Cosinus
Sans les 5 mots les plus 0,931 0,928
frequents

Sans les 20 mots les plus 0,931 0,929
frequents

Sans les mots dont la féquence 0,930 0,926
est inferieurea 5

Sans les mots dont la féquence 0,930 0,927
est inferieure a 100

Sans les mots dont la féquence 0,931 0,928
est inferieurea 1 000

Sans les mots dont la féquence 0,932 0,930

est inferieurea 10 000

Table 5.3 ... RMSE obtenues avec les direntes glections de variables et les deux mesures
de similarite

Les RMSE sont toutes tres proches et se situent autour de 0,93. Les défences se font
seulement au niveau de la troigme ou quatréme décimale. Les slections de variables ne
sont donc pas concluantes car aucune deentre elles ne semble eBtrar une arglioration
nette des performances. On observedalement queaucune des deux @tfiques, que ce soit
Jaccard ou Cosinus, ne semble devoitre privilegiée. Ces deux mesures permettent en ef-
fet deobtenir des ®sultats quasi-identiques. Ces observations neencouragent pasvaluer
des €lections de variables plusevoluées, comme des variables issues deegiraitements
linguistiques ou encore de regroupements (clustering). On peu¢dalement observer que
la meilleure RMSE obtenue ici est assez proche de la RMSE obtenue avec les descrip-
teurs issus dmMDb (0,926 contre 0,921). Ces asultats sont encourageants dans le fait
queils montrent que des doniges textuelles non structuges issues de sites communautaires
peuvent etre employés lorsque lson ne possie pas de doneées descriptives riches comme
ceest le cas dans le domaine des “Ims. Cegslltats renforcent également lsicte que des
traitements plus compliqués sont inutiles. En e et, au vu de la nature des don&esIMDDb,
nous ne nous attendions pas obtenir de meilleurs scores. Les descripteurs W4Db sont
structur'es et €lectionnés avec strieux par un grand nombre de &ritables cinéphiles. Ceci
nea donc riena voir avec les donmes provenant deFlixster qui sont produites par des
gens de tousages et de toutes provenances et qui sont des doe@S personnelles et non
collaboratives. SurlMDb, des modirateurs Veri“ent toutes les informations apportees par
les utilisateurs avant de les publier. Seils sont en @Saccord, si des fautes deorthographes
sont presentes, seil y a des doublons, etc. les informations ne sont pas puas. Concernant
Flixster, personne ne peut modi“er les textes publs par les utilisateurs. Le intelligence
collective moderee permet donc aux donees dMMDb de se perfectionner sans ajouter
de bruit alors queelle nea pas du tout cours sur le sitd-lixster.
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Les donréesFlixster semblent toutefois contenir des informations supmgmentaires par
rapport a celles dMDb. |l seagit de leur aspect subjectif. || semblerait meme que beaucoup
de commentaires ne contiennent que des informations subjectives comme nous avons pu
le voir lors de la présentation des donees (section 4.2). Les descripteurBMDb resultent
deun travail collaboratif et re” etent donc beaucoup plus uneehumération de faits que
de sentiments ou deopinions. Or, dans uneache de recommandation, les informations
subjectives comme les sentiments ou les avis divergeants oagalement un ole a jouer.
Cet aspect des textes ne semble pas assez ressortir avec une approchentafique telle
gue nous lsavonsetudiee ici. Une autre approche, a’les opinions exprinées prendraient le
dessus sur les aspect factuels, énite par cong€quent detre explorée.

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons @Seng des Esultats issus deune approche thmatique
appliguee aux textes communautaires. Ceest le type deapproches classiquement ugks
en recommandation personnalise lorsque les doneés permettant de distinguer le contenu
sont des donrges textuelles. Les mots m@Sents dans les commentaires sont congids
comme des variables descriptives. Les “Ims sont repsengs sur lsespace vectoriel trit
par ces mots et des similariés sont mesuges entre chacun deentre eux deua deux. Plu-
sieurs €lections de mots ontéte e ectuees en supprimant un nombre variable de mots
tres frequents et de mots peu fequents. Les deux mesures de similags les plus utiliges
dans la litterature ont egalementéte évaluées. Les recommandations sont ensuitetablies
et evaluées sur une base de test contenant des notes dares par des utilisateurs sur des
“Ims. Les notes prédites par le moteur de recommandations sont compaeés aux notes dja
presentes dans la base. Deux conclusions ressortent de esaluations. Tout deabord, on
observe que les esultats sont proches de ceux que lson peut obtenia leaide de donrges
structurees tes riches et souvent diciles & obtenir suivant la nature des itemsa re-
commander. On observeegalement que les @sultats des di erentesévaluations sont tres
proches, quelles que soient les variables ou la mesure de similarig€lectionnées. Deautres
sélections de variables plus complexes et plus ateuses, comme des rtraitements lin-
guistiques ou des methodes de regroupements de variables, pourraient pewgtre permettre
deaméliorer les resultats mais ceci neest pas assar’De plus, il est connu que les rthodes
de “ltrage collaboratif sont plus e caces que les méthodes de “Itrage thématique. Cette
information, associée aux sultats obtenus, nous a donc poussa explorer une nouvelle
voie qui, a notre connaissance, nea encore pa&s€ expérimentee. Elle consistea extraire, a
partir des commentaires utilisateurs, des donees deusages de type utilisateur-item-note.
Cette approche récessite l~emploi de rthodes appartenant au domaine de la fouille deopi-
nion qui est un sous-domaine de la fouille de texte. Avant de efi“er les capacites de cette
approche, il est donc rcessaire de voir plus mtiggment en quoi consiste la fouille deopi-
nion.
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Avec lsemergence du Web 2.0, de plus en plus de documents textuels contenant des
informations exprimant des opinions ou des sentiments sont disponibles sur la toile (boites
a reactions, ©seaux sociaux, forums, groupes de discussion, blogs, etc.). Du fait de cette
proliferation de donrées textuelles porteuses deavis divers, laetéction ou lsextraction
automatique deopinions est un domaine de recherche qui seest largemenewloppé ces
dernieres anrgées. Elle concerne de #5 nombreux domaines deapplications. Nous pouvons
citer, par exemple, les clients qui souhaitentevaluer un produit avant de lsacheter, lsimage
que les clients peuvent se faire deune entreprise, laetéction de rumeurs sur le Web, la
veille (technologique, marketing, concurrentielle, so@tale) qui peuvent se Bvéler cruciales
pour les entreprises ou organisations.

Que cela soit dans les blogs, les forums ou dans les siteswiluations, les opinions sont
nombreuses et sont le plus souventérites dans un langage libre. On se trouve donc dans
un contexte al il faut apprehender de gros volumes de dom®s, seinfressera la qualite
de ces donees etad la validation des résultats.

Les approches de dtection deopinions cherchenta déterminer, de la manere la plus
automatique possible, les caradtistiqgues deopinions positives ou agativesa partir deen-
sembles deapprentissage. Dirents types dealgorithmes de classi“cation sont utiligs. lls
se basent sur des techniques lguistiques ou statistiques.

Ce chapitre présente le domaine de la fouille deopinions et ses prahatiques. La
problematique qui nous intresse concerne la classi“cation deopinion que nous position-
nons par rapport a la classi“cation de textes plus classique. Nous discutons ensuite des
grands types deapproches pour la tache de classi“cation deopinion et nous concluons par
les méthodes dévaluation des ©sultats couramment utilisees dans le domaine.
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Leanalyse de textes en terme afude des sentiments ou de leopinion neest pagcente
[Car79, WB84]. Cependant le domaine de la fouille deopinion, nomm’encore analyse des
sentiments, a pris de plus en plus deimportance et a commerd interesser de plus en
plus de monde @s le dbut des anrées 2000 avec learri#é du Web communautaire et la
multiplication des forums sur la toile. La premiere apparition du terme Opinion Mining,
signi“ant litt” eralement fouille deopinion, date de 2003 [DLPO03]. Depuis ce jour, le domaine
est devenu tes actif avec di erents challenges qui se sont e€s et des centaines dearticles
sur le sujet qui ont éte publies.

Deapres [PLO08], la fouille deopinion peutetre divisee en trois sous-domaines :

... Isidenti“cation des textes deopinion, qui peut consisteat identi“er dans une collection
textuelle les textes porteurs deopinion, ou encorea localiser les passages porteurs
deopinion dans un texte. Plus pécig€ment, on parle ici de classer les textes ou les
parties de textes selon queils stt objectifs ou subjectifs;

. le €&umé deopinion, qui consistea rendre lsinformation rapidement et facilement
accessible en mettant en avant les opinions expriges et les cibles de ces opinions
presentes dans un texte. CeaSumé peut etre textuel (extraction des phrases ou
expressions contenant les opinions), chi € (pourcentage, note), graphique (histo-
gramme) ou encore imag (thermometre, étoiles, pouce le€ ou baisg...);

. la classi“cation deopinion, qui a pour but deattribuer uneetiquette au texte selon
[sopinion queil exprime. On considere ggnéralement les classes positive etegative,
OuU encore positive, Egative et neutre.

Ce sont clairement lsidenti“cation des textes deopinion et la classi“cation deopinion qui
sont les plusétudies dans la litterature et sont également sujetsa di “erents challenges
[OdRM* 06, GAB* 09]. En ce qui nous concerne, le corpuskictionné étant compog de
commentaires portant sur des “Ims, nous supposons que tous les textes sont subjectifs
et sont donc porteurs deopinions. Ceest pourquoi nous nous ietesserons uniqguemena’
la tache de classi“cation deopinion. Beaucoup de travaux onefe e ectues sur le sujet, et
trois grandes caggories de methodes peuventetre mises en avant : les approches bass
sur la linguistique, les approches basés sur lsapprentissage automatique et les approches
hybrides.

Dans ce chapitre, nous dcrivons tout deabord plus préci€ment en quoi consiste la
classi“cation de donrées deopinion, ses motivations et ses caraaistiques. Nousétablissons
ensuite un état de leart des trois grandes approches les plus emplegs dans le domaine
puis nous terminons par l€numération des nethodes dé€valuations couramment utilisees.

6.1 Classi“cation de textes et polarit’ e

La fouille de textes est lsextraction de connaissances dans des textes en langage naturel.
La classi“cation deopinion est une tache particuliere de la fouille de textes et €ponda un
probleme de traitement automatique de textes qui seinfresse au traitement des opinions
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ou des sentiments et de la subjectivi€ dans les textes. On connait ce domaine sous le nom
de opinion mining, sentiment analysis ou encore subjectivity analysis. Dans cette partie,
nous décrivons plus piécigment les objectifs de la classi“cation deopinion ainsi que ses
int'erets, et nous “nissons par les aspects la derenciant des autres aches de classi“cation
de textes.

6.1.1 Objectifs de la classi“cation dsopinion

Leopinion peut-etre dé“nie [Liul0] comme lsexpression des sentiments deune personne
envers une entié. Leopinion est subjective et peutetre déecrite avec certains attributs. Leat-
tribut deopinion le plus ‘etudie est la polarite (positive, negative, etéventuellement neutre)
qui de“nit si lsopinion est favorable ou défavorable. Deautres attributs sont lsintensite de
l~opinion et le deg®s de subjectivié. La classi“cation de polarite deopinion consiste donc
a determiner si un texte exprime des opinions positives ou @jatives, quel que soit le sujet
du texte ou les caraceristiques qui y sont discuges. Cette tache porte sur des textes sub-
jectifs, ceesta dire des textes contenant des avis sur un sujet tel queun “Im, une voiture,
un séche-linge ou encore une personnadit'Une d&“nition plus formelle de la classi“cation
deopinion pourrait etre la suivante :

D’e“nition 6.1.1.  Soit C un ensemble de classes ordores repesentant chacune un deg”’
deopinion et D un ensemble de textes subjectifs. La dai“cation deopinion consiste alors
a trouver, pour tout d D, les couples(d, ¢) tel quec C.

Ce type de classi“cation se fait gnéralement sur deux classes, scontient une opinion
positiveZ ou scontient une opinion négativeZ. On parle alors de classi“cation binaire. Elle
peut egalement se faire sur trois classes en ajoutant une classe de neutralifestinée aux
textes porteurs deune opinion nuanee. On peutégalement envisager une classi“cation sur
un nombre de classes sugrieur a trois a“n de mieux preciser lsintensige de lsopinion, mais
cela reste assez rare dans le domaine.

6.1.2 Raisons de etre et exemples deapplications

Le besoin de savoir ce que les autres pensent estgsent chez beaucoup de monde
et les conseils de tierces personnes ont souvent une incidence sur les choix que lson fait,
notamment en termes deachats. Outre les conseils forme$ par les proches, beaucoup de
magazines ou journaux se sont sfialisés dans les scritiques professionnellesZ. Ces cri-
tiques sont faites par des personnes qualéés de spcialistes deun domaine particulier
pouvant etre leart, la litt' erature, le theatre, le cinema, la musique ou encore la gastro-
nomie. Ces personnes, Nomgees ecritiquesZ,émettent des avis, gnéralement par le biais
de la presseecrite, qui ont souvent une in"uence sur le suces a venir de lsobjet critique.
Aujourdehui, avec Internet, on se rend compte que le dsir deexprimer ses opinions au plus
grand nombre prend de plus en plus deimportance dans notre satg. Cela est notamment
du aux nouvelles technologies de communication disponibles sur le Web. La quargitde
textes exprimant des avis divers et varés presents sur la toile ne fait donc queaugmenter
de jour en jour. Une étude faite sur des internautes amticains en 2007 [gro07] montre que
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81% des internautes (soit 60% des Am¥icains) ont déja e ectu'e, au moins une fois, une
recherche sur un produit en ligne et que pour 20% des soed; ceest une pratique €guliere.
Elle montre egalement que pratiquement un internaute sur trois (30%) a dja poste, au
moins une fois, un commentaire sur un produit acquis auparavant. Une autretfude [Hor08]
datant de 2008, également mem/e sur des consommateurs aenicains, annonce que parmi
les lecteurs de commentaires poss sur le Net, 73a 87% avouent avoir dja éte in"uences
par les di’erents avis lus (les chires dpendant du domaine : fotels, restaurants, etc.).
En France, deap®s une engete faite par le CREDOC (Centre de Recherche pour EtuDe
et [*Observation des Conditions de vie) en mars 2009 [Leh09], 57% des internautes ont
deja recherché des avis de consommateurs sur Internet et 66% deentre ewedarent avoir
con“ance en ces commentaires.

Leimportance de lsinformation contenue dans ces commentaires et leur quanétqui ne
cesse de crétre laissent donc penser que la comphiension automatique de ces textes peut
apporter un plus a lsutilisateur, lsobjectif ‘etant de resumer lsinformation et de la rendre
accessible plus rapidement et plus facilement. Dans ce but, [MYTF02] expliquent com-
ment ils veri“ent les reputations de produits cibles en analysant les critiques des clients.
lls recherchent tout deabord les pages Web parlant du produit concera’et extraient les
phrases qui expriment de lopinion. Ils classent ensuite les phrases selon queelles expriment
une opinion négative ou une opinion positive et en dduisent la popularite du produit. Un
simple coup deceil de Ileutilisateur sur ceseasultats lui permet donc de se faire une rapide
idee de la qualié du produit. Le meme objectif est exprimé par [Tur02] qui classe les
produits selon deux caggories :Recommendedet Not Recommended

La classi“cation deopinion peut égalementetre utilisee a“n de détecter des rumeurs,
mener des sondages ou encoref“er la notori'ete de personnages publics comme les po-
liticiens. Concernant les politiciens, cela peutégalementetre utilise dans le but deana-
lyser les di‘erents avis porés sur des dcisions queils prennent et les lois queils votent
[KHO7, MMO06, CFB06, KSH06, SHCZ05].

La classi“cation deopinion sembleégalementetre une tache adaptea la problematique
de la recommandation automatique personnalise [CSC06, DWWOQ7]. Elle peut en e et in-
tervenir a di “erents stades de la recommandation. On peut lsutiliser a“n de conrére les
gouts et preférences deun utilisateur et ainsi€tablir son pro“l n‘ecessairea’la recomman-
dation personnali€e. Elle peutégalement permettre de &ri‘er la notori’ete deun produit
a“n de mettre en avant les items ayant une meilleure €putation. Elle peut egalementetre
utilisee, comme ceest le cas dans cette ébe, pour céer ou enrichir une matrice deusage
necessaire aux rathodes bases sur le “Itrage collaboratif.

6.1.3 Complexit” e et caract eristiques de la t ache

La classi“cation deopinion pourrait se comparera une classi“cation de texte comme
les autres : etant donnée les mots pgsents dans le texte, jeen eéduis une classe . Par
exemple, pour la classi“cation par themes, il sut de trouver un certain nombre de mots
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en lien avec le sport,a la politiqgue ou encore au cigma pour découvrir la classe du do-
cument. Seulement, en ce qui concerne les opinions, elles sont rarement expees par
un seul mot. De plus, les discours contenant des opinions sont parethition des discours
subjectifs et lsinterpretation de la subjectivite est une tiche dlicate. En e et, les opinions
sont généralement exprimées par des verbes et des adjectifs quali“catifs qui posdent une
certaine hierarchie suivant le degg deopinion queils expriment. Ces hérarchies neont rien
de ociel et peuvent di “erer suivant le contexte et les personnes. De plus, il existe la
possibilite deajouter des adverbes a“n de modi“er la force de lsadjectif ou du verbe.

Outre les problemes deintensi€ deopinion liés aux adjectifs et verbes, les opinions et sen-
timents peuvent etre exprimes de plusieurs fagns. lls peuvent par exemplestre exprimées
a leaide de termes relevant de éMmotion. Ces termes s a lsemotion tels que triste
ou erayant sont diciles "a interpreter du point de vue de lsopinion si lson ne connait
pas les gots de leauteur. Les gaits de lsauteur ont donc une importance mais le sujet
egalement. Dans le cas deun “Im par exemple, le commentaire Ce “Im est a mourir de
rire  peut exprimer un avis tres positif si lsobjet vi$ est une congdie mais pas forement
seil seagit deun “Im dehorreur ou deun drame. Les avis peuvene@alementetre exprimes
sans employer un seul mot directement &a lsopinion comme dans le commentaire scourrez
vite acheter le livreZ. Encore une fois, la signi“cation est ambiga: Si leon parle du livre,
leavis est plutot positif, alors que si lson parle deun “Im bas sur un livre, le commentaire
semble beaucoup moins positif. Le sarcasme et lsironie soegalement des pehoménes
tres diciles "a détecter [TLO3]. Le traitement des régations sembleegalementetre une
grosse probématique de la classi“cation deopinion [PLO8].

6.2 Les approches bas’ees sur les lexiques

La principale tache dans cette approche est la conception de lexiques (ou dictionnaires)
deopinion. Leobjectif de ces lexiques est deepertorier le plus de mots possible qui sont
porteurs deopinion. Ces mots permettent ensuite de classer les textes en deux (positif et
negatif) ou trois categories (positif, negatif et neutre). Par exemple, [LHCO5] dcrivent
un systeme, Opinion Observer, qui permet de comparer des produits concurrents en uti-
lisant les commentairesecrits par les internautes. Pour cela, ils ont une liste p€dé“nie de
termes désignant des caraatristiques de produits. Lorsque lsune de ces caraatistiques
est présente dans un texte, le systime extrait les adjectifs proches dans la phrase. Ces
adjectifs sont ensuite compa€s aux adjectifs pesents dans leur lexique deopinion et ainsi,
une polarite est attribueea la caractéristique du produit.

6.2.1 Construction des lexiques deopinion

Cette methode récessite donc la construction deun ou de plusieurs lexiques deopinion.
Pour construire de tels lexiques, trois neéthodes peuventetre appliquées [AB06, Liu09] :
. La mthode manuelle;
. La mthode bage sur les corpus;
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. La mthode bage sur les dictionnaires.

La methode manuelle, qui consistea' remplir le lexique de mots deopinions sans lsaide
deoutil particulier, demande un e ort important en terme de temps. La selection des mots
porteurs deopinion et le choix de leur polari#é se fait donc uniqguement par lsexpertise hu-
maine. On peut supposer queune part non egligeable de subjectivié peut alors entrer
en jeu et peut entraSner certaines erreurs de classi“cation. Quelle que soit la ethode
de construction des lexiques, une prereie étape de classi“cation manuelle est acessaire.
En e et, une premiere liste de mots et deexpressions doietre identi“ee. Ces mots sont
appeks lesgermes (seed wordsen anglais). Cet ensemble de mots est ensuite utiksa“n
de découvrir, repertorier et classer deautres mots et expressions porteurs deopinions.

Leune des solutions permettant deagementer cet ensemble de mots est donc lsutilisation
de corpus de textes. [Tur02] propose la mthode suivante : a“n de déterminer la polarite
de mots ou expressions non claes; il compte le nhombre de fois 0 ces mots ou expressions
apparaissent dans le corpus cote de mots ou expressions @sents dans la liste de germes.
Ceest ce queon appelle chercher les sco-occurencesZ de mots. Un mot apparaissant plus
souvent a cote de mots positifs sera donc clagsdans la caggorie positif et inversement.
Yu et Hatzivassiloglou [YHO3] proposent une ngthode similaire, misa part queils utilisent
la probabilite queun mot non clase’ soit proche deun mot class’a“n de mesurer la force de
leorientation du premier nomme. Deautres méthodes [PTL93, Lin98] utilisent egalement
cette hypothese dans le but de comgifer les lexiques deopinion : deux mots ou groupes de
mots ayant un fort taux deapparitions communes sont supposs poseder une forte proxi-
mite £mantique.

Une autre méthode bage sur le corpus permettant de comgter le lexique deopinion
consistea utiliser les conjonctions de coordination pgsentes entre un mot @ja clasg€ et
un mot non clas€ [HM97, KNO6, DLO7]. Par exemple, si la conjonctionAND sépare un
mot clase positif dans le lexique deopinion et un mot non class’ alors le mot non class’
sera consi&re comme etant positif. A lsinverse, si la conjonction BUT sépare un mot
clas€ positif et un mot non clas®, alors le mot non clase” sera considre commeétant
negatif. Les conjonctions utilistes sont les suivantes AND, OR, BUT, EITHER-OR , et
NEITHER-NOR .

La derniere solution la plus utilisee est une rethode bage sur les dictionnaires. Elle
consistea utiliser des dictionnaires de synonymesteantonymes existants tels que WordNet
[MBF*90] a“n de déterminer lsorientation semantique de nouveaux mots. Par exemple,
Hu et Liu [HLO4a] utilisent ce dictionnaire a“n de predire lsorientation sémantique des
adjectifs. Dans WordNet, les mots sont organies sous forme dearbres (voir “gure 6.1).
A“n de d’eterminer la polarite deun mot, ils traversent les arbres de synonymes et deanto-
nymes du mot et, seils trouvent un mot déja clas€ parmi les synonymes, ils a ectent la
meme polarite au mot étudie, ou bien la polaritt oppog€e seils trouvent un mot déja class
parmi les antonymes. Seils ne croisent aucun moteja clas€, ils reiterent lsexpérience en
partant de tous les synonymes et antonymes, et ce jusqafencontrer un mot deorientation
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sémantique connue. Cette néthode peut toutefois entrainer une certain nombre deerreurs
car un grand nombre de mots peuvent avoir diérentes signi“cations. Voici un exemple
deerreur possible qui a€te trouve a lsaide deun dictionnaire frangais de synonymes en
ligne! : leun des synonymes du termea reux est terrible, lequel est relé aux mots extra-
ordinaire et formidable.

Figure 6.1 ... Exemple dearbre de synonymes et antonymespents dans WordNet

Des analyses plus pouggs sonteégalement faites. A“n de mesurer plus peci€ment la
force de leopinion expringe dans une phrase, un moyen utils’est leextraction des adverbes
assoogs aux adjectifs. Pour ce faire, Benamara et al. [BCP07] proposent une classi“cation
des adverbes en cing c&gories : les adverbes dea rmation, de doute, de forte intensi,
de faible intensite et les adverbes de @jation et minimiseurs. Un sys€me deattribution de
points en fonction de la catgorie de lsadverbe permet de calculer la force exprieg par le
couple adverbe-adjectif. Le tableau 6.1 pesente quelques exemples de mots classdans
les catgories &“nies par Benamara et al. [BCP" 07].

Toutes ces caggories deadverbes ne sont pas toujours prises en compte car elles neont
pas la meme importance au niveau de la pediction de note. Les régations paraissent lo-
giquement etre des termes importantsa déetecter, en plus des adjectifs et des verbes, car
ils permettent deinverser la polarite deune phrase. Pour traiter cet aspect, Das et Chen
[DCO1] proposent par exemple deajouter des mots dans le dictionnaire deopinion comme
«like-NOT Z qui sont utilises lors de la dtection deun couple like-régation. Les régations
peuvent alors etre not, donet, didnet ou never pour le cas de lsanglais enhe pas pour le
francais. Mais le probEme de la dtection de la régation reste un probEme tres ouvert,
les méthodes existantes retant pas reellement convaincantes. En e et, lsexpression de la
negation peutetre faite sans lsutilisation de ce type de mots. Les expressions telles que*
nieZ, «je suis contreZ ou encore fe meoppos& peuventégalement permettre deinverser la
polarite du reste de la phrase. La di culte estégalement due aux di érentes faons deuti-

1. www.synonymes.com
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Classe Mots

Adverbes dea rmation Absolutely, entirely, fully, certainly, fairly,
exactly, totally, enough...

Adverbes de doutes Even, possibly, roughly, apparently,
seemingly...

Adverbes de forte intensi&  So, really, very, pretty, highly, extremely,
much, well, too, quite...

Adverbes de faible intensie  Only, a little, almost, a bit, little, rather,
nearly, barely, scarcely, weakly, slightly...

Negations et minimiseurs Not, never, less, no...

Table 6.1 ... Exemple deadverbes deopinion

liser la négation comme le sarcasme ou lsironie. Leintergtation de la negation nécessite
alors une analyse syntaxique qui est un traitement tes caiteux en temps de calcul et pas
forcement tres e cace suivant la qualite du texte analyse.

6.2.2 Classi“cation des textes gr ace aux lexiques

Une fois que les mots porteurs deopinion sontapertories dans les lexiques, la derare
etape consistea determiner la polarite deune phrase’leaide de ces mots. La solution la plus
simple consistea compter le nombre de mots positifs et le nombre de motsegatifs présents.
Seil y a une majorite de termes positifs, la phrase est etlarée positive.A lsinverse, si les
mots négatifs sont les plus nombreux, la phrase estatlarée régative. Les phrases possiant
autant de mots négatifs que de mots positifs peuventetre déclarées neutres [YHO3], ou
encore, la polarit de la phrase peut épendre du dernier mot deopinion parcouru [HLO4a].
On peut encore extraire plusieurs opinions dans une ame phrase et les associer aux
caracteristiques discuges [HLO4b].

6.3 Les approches bas’ees sur lsapprentissage automatique

Dans ce type deapproches, les mots sontegéralement consi@rés comme des variables
equivalentes. Leaspect smantique neest alors pas pris en compte. Les athodes les plus
utilis'ees pour la classi“cation deopinion sont les rathodes de classi“cation supervigé. Ce
type de méthodes consistea construire un modéle de classi“cationa leaide deexemples. Des
exemples sont des doneés dont on connait dja la classe. On parle dans ce cas de doaes
clas€es ouetiquetees. Voici une d“nition plus formelle du probl'eme de la classi“cation
supervige :

D’e“nition 6.3.1.  Soit X un ensemble de doneés,Y un ensemble detiquettes (ou classes)
et D un ensemble des remSentations des donaes. Soitd : X S D, une fonction qui
associed chaque doneex X une representationd(x) D etS D x Y unensemble de
donnéesétiquettes(d(x),y) avecy Y. La classi“cation supervisée consistea construire
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un classi“eur en seappuyant sur lsensembl&, qui permette de pedire la classe de toute
nouvelle donréex X, represente pard(x) D.

Deapres cette dé“nition, quatre “elements distincts entrent en jeu dans la classi“cation
supervige :
. La repgsentation des doneges (lsensembld) ;
. Le=ftiquettes ou classes de mdiction (IlsensembleY);
. Les donmésétiquetees, qui constituent le corpus deapprentissage (leensemhb®) ;
. Le classi“eur ou pdicteur.

6.3.1 Le corpus deapprentissage

Tout deabord, il est necessaire de possler des exemples (dorgésétiquetees) a“n de
construire le scorpus deapprentissageZ. Ce corpus ayant un impact direct sur lsapprentis-
sage du modile et par congquent, sur les Esultats de la classi“cation, il est réecessaire que
les exemples soient les plus repeentatifs possibles de lsensemble des daes. En classi“-
cation deopinion, ou plus gnéralement en classi“cation de textes, les corpustudies sont
assez restreints car bfiqguetage des exemples est souvent e ectua la main. Ceci entraSne
un cout ‘elevé et ne permet donc pas lsobtention deun gros corpus deapprentissage. Cepen-
dant, les données pesentes sur les sites Web 2.0, qui peuvent souveatre etiquetees par
les auteurs eux-nemes ou par deautres internautes, permettent aujourdehui de traiter des
corpus beaucoup plus corejuents.

6.3.2 Les classes de prediction

Concernant le choix des classes, il estegéralement impo® par le corpus deapprentis-
sage utili¢ et la tache vige. On parle de classi“cation binaire lorsque le nombre de classes
|Y| est égal a 2. Il peut naturellement etre supérieur, mais il ne faut pas oublier queun
nombre de classeeleve augmente le taux deerreurs. En classi“cation deopinion, le nombre
de classes de mdiction choisi est ginéralement de deux (aime, neaime pas) ou trois (aime,
avis neutre, neaime pas) [SKEK 07, SKEK* 08, OdRM* 06, MOS07, OMS08, GBEA 07].

6.3.3 La repr” esentation

Les documents textuels sont des suites de caraames. A“‘n deen permettre leexploi-
tation, il est n‘ecessaire de remSenter les textes numtiquement. En fouille de textes,
les documents sont ghéralement repesengés sous leur forme vectorielle dite en esac de
motsZ. Les mots sont alors consiegfes comme des objets distincts non ordores. Cette
representation consiste tout deaborda tlectionner des variables repgsentant les dimen-
sions deun vecteur puisa représenter chaque document sur ce vecteur. En classi“cation
de texte, la représentation implique donc uneétape préliminaire appeke segmentation,
qui consiste a decouper le texte a“n de €lectionner les variables. Une fois les variables
acquises, plusieurs documents peuverdtre repréesents sur le neme espace vectoriel. On
obtient alors une matrice dite de Salton [SL65]. Nous pesentons tout deabord en quoi
consiste exactement la segmentation, puis nousriumérons les types de remsentations les
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plus utilisees en recherche deinformation qui sorggalement celles utili€es en classi“cation
deopinion.

6.3.3.1 La segmentation

Un document est un ensemble de caraetes. La segmentation consista découper cet
espace de cara@res a‘n deobtenir un espace de variables. Cet espace de variables est
appek vocabulaire et di“erents choix concernant sa construction sont possibles suivant
le delimiteur choisi. On peut consicerer les marques de ponctuation, a“n de dcouper le
document en phrases, ou encore les espaces ass®di’la ponctuation a“n deobtenir des
mots. Ce sont deailleurs les mots qui sont les variables les plus utiB€s en classi“cation
deopinion, mais deautres choix existent. On peut par exemple limiter la taille des variables "
un nombren de caracéres, on parle alors de-grammesde lettres. Les n-grammes peuvent
egalementetre formés de mots. Ces n-grammes de mots peuveatre construits selon leur
ordre dans la phrase, a“n de conserver un sengsiantique. Par exemple, dans la phrase
+je neaime pas ce “ImZ, le bigrammes (ou 2-grammes) «aime pasZ sera consid. On peut
egalement construire les n-grammes de mots selon queils apparaissent dans lame phrase
par exemple. Une fois le vocabulaireedectionné, di “erents choix sont possibles concernant
la representation du document sur le vecteur.

6.3.3.2 La repr esentation binaire

Cette representation est la moins cateuse en temps de calcul. Elle consista indiquer,
pour un document, quels mots du vocabulaire sont pgsents (valeurégalea 1) et quels
mots sont absents (valeurégalea 0) [CGV07, NHO6a, PLO4].

6.3.3.3 La repr’ esentation fr' equentielle

Cette representation est une extension de la re@$entation binaire qui prend en compte
le nombre deoccurrences des variables dans chaque document. Un texte est donc es@ng
par un vecteur dont chague composante correspond la frequence des variables dans le
texte [PRDPO08, PLV02].

6.3.3.4 La repr esentation fr' equentielle normalis” ee

Cette representation consistea normaliser les vecteurs de re@Sentation des textes
par la longueur des textes. Ceest-dire que les féquences des variables obtenues avec la
representation frequentielle sont remplaé&es par la proportion des variables dans chaque
document. La proportion seobtient en divisant la frequence de la variable par la taille du
document.

6.3.3.5 La repr esentation TF-IDF

La mesure statistique TF-IDF permet Isevaluation deune variable dans un document
a la fois par sa féquence dans le document conceen”mais également par sa p€sence
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dans tous les autres documents du corpus. La valeur TF (Term Frequency) correspona °
la frequence de la variablev dans le documentd normalisée par la taille ded. La valeur
IDF (Inverse Document Frequency) mesure lsimportance de la variables dans lsensemble
du corpus en calculant le logarithme de lsinverse du nombre de documents contenamt
[GS07, Tri07].

6.3.4 Le classi‘eur

Un classi“eur est une pro@dure qui, a leaide deun ensemble deexemples, produit une
prediction de la classe de toute doneé. Beaucoup de rathodes de classi“cation super-
viseée existent et beaucoup deentre elles ongte testtes pour la classi‘cation deopinion.
On peut citer les arbres de dcision, les gseaux de neurones, laegression logistique,
les regles de écision ainsi que des rethodes combinant di erents classi“eurs comme les
systemes de votes ou les algorithmes de Boosting. Toutefois, lessthiodes les plus pesentes
dans la litterature, et qui semblent égalementetre les plus performantes sur les textes,
sont les Machinea Vecteurs de Support (SVM) [PL04, KKB10, WWHO04, NHO06a, GS07,
Tri07, CGV07, PRDPO08] et les classi“eurs Na&fs Bagsiens (NB) [PRDP08, MCDO07, PL04,
YHO3].

6.3.4.1 Les Machines " a Vecteurs de Support

Les Machinesa Vecteurs de Support, appefs encore Sparateurs a Vaste Marge,
sont des classi“eurs binaires t€s populaires en classi“cation de textes. Consafons tout
deabord le cas o'les donrées sont lireairement £parables. Nommongositif et negatif les
deux classesy Y. Si le probleme est lirtairement €parable, les individus positifs sont
séparables des individus egatifs par un hyperplanH . Notons H + Ishyperplan parall'ele a
H qui contient lsindividu positif le plus proche de H, respectivementH S pour lsindividu
negatif. Une machinea vecteurs de support liréaire recherche alors Ishyperplan quiepare
les donrées de margre a ce que la distance entreH + et HS soit la plus grande possible.
Cet ecart entre les deux hyperplansH + et HS est appek la marge (voir “gure 6.2).
Intuitivement, le fait deavoir une marge plus large procure plus de gcurite lorsque lson
classe un nouvel exemple.

Dans le cas o' les donrées ne sont pas linairement €parables, Isidde des SVM est
de changer leespace de repsentation. La transformation non lineaire des donees peut
permettre une €paration lineaire des exemples dans un nouvel espacengralement plus
grand, appek espace de re-description .

Dans le cas deune classi“cation multi-classes, plusieursethodes sont possibles, la plus
connueétant le principe du Un-contre-tous. Il consiste & apprendre tout deabord un moctle
a leaide de la premére classe faca toutes les autres, puis de la deuxime facea toutes les
autres et ainsi de suite. On obtient ainsi plusieurs classi“eurs que lson applique tous lors
de la classi“cation deune nouvelle donee. La classe attribiea cette donrée est alors celle
obtenant le meilleur score.
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Figure 6.2 ... Exemple dehyperplanH) séparant les individus appartenant a la classe +
et ceux appartenanta la classeS

6.3.4.2 Les classifeurs Na' $fs Bayesiens

Le principe deun classi“eur naf bayésien consistea’maximiser la probabilite Pr(y|d),
soit la probabilit'e deoccurrence de la classe de guliction y connaissant la repgsentation
de la nouvelle donrdex (on suppose donc icd = d(x) = (dy, do, ..., dn)), et ce pour toutes
les classey Y et toutes les composantes qui interviennent dans lae‘nition de lsespace
de représentation D. Pour cela, on fait appel la regle de Bayes.

Regle de Bayes Soient A et B deux évenements. Le gle de Bayes dit alors que la
probabilite de Iévenement A sachant I€venementB (Pr(A|B)) peut se calculera leaide
des probabilites desevenementsA et B (Pr(A) et Pr(B)) et connaissant la probabilite
de l&venementB sachant [évenementA (Pr(B|A)) par la formule suivante :

Pr(B|A)Pr(A)

Pr(A|B) =
(AIB) Pr(B)

Application = a la classi“cation En appliquant la regle de Bayesa'la problematique de

la classi“cation, on obtient lsequation suivante :

Pr(dly)Pr(y)

Pr(d)

Les probabilites de lsexpression de droite doiventtre estimées, a leaide du corpus
deapprentissageS, a“n de calculer la quantite qui nous interesse, soitP (y|d) :

...Pr(y) est la probabilite deobserver la classg ;

...Pr(d) est la probabilite deobserver la repesentationd;

Pr(yld) =
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...Pr(dly), la vraisemblance de lévenement observer la repeésentationd sis S
est de classg/. Ce terme est plus di cile "a estimer que le pgcédent.

En pratique, on ne seingéresse queau numfateur, le denominateur ne ddpendant pas
de y. Concernant Pr(d|y), lshypothese habituellement faite dans ce type de classi“eurs
est que toutes les composanted; sont independantes, ce qui permet de calculer facile-
ment la probabilite globale deune classe connaissant une daem Cette non-&pendance
des composantes correspond ~ Ishypothese de Bayes n&/e . On considere donc que
Pr(dly) = ;Pr(dily). Maximiser Pr(y|d) revient donc a maximiser ( ; Pr(dily))Pr(y).
Les Pr(dily) sont evalués par les fEquences obserés dans les exemples de lsensemide

6.4 Les approches hybrides

Plusieurs types dehybridation sont présents dans la litérature. Dans tous les cas, elles
utilisent des élements ccrits dans les deux approches mdédentes. On peut distinguer
parmi ces approches trois rethodes distinctes :

. La linguistique au service de lsapprentissage automatique ;
. Leapprentissage automatique au service de la linguistique ;
. Une fusiora posteriori des résultats des deux approches.

6.4.1 La linguistique au service de lsapprentissage automatique

Une premiere approche hybride est donc deutiliser les outils linguistiques a“n de pparer
le corpus avant de classer les textea leaide de leapprentissage supervs Wilson et al.
[WWHO04] preparent les donrgesa lsaide deoutils de Traitement Automatique des Langues
a“n de selectionner un vocabulaire deopinion. Ces mots p-<lectionnés sont ensuite uti-
lises comme vecteurs de re@sSentation des textes pour les outils deapprentissage supereis’
Trois algorithmes deapprentissage sont compas : BoostTexter [SS00], Ripper [Coh96] et
SV Might 130a99a]. Nigam et Hurst [NHO6b] utilisent des techniques provenant du Trai-
tement Automatique des Langues a“n de dtecter dans les textes les mots et expressions
porteurs deopinion et ajoutent des marques dans le texte (traits grammaticaux et + ou -
pour opinion positive et opinion negative). lIs utilisent ensuite lsapprentissage automatique
pour classer les textes selon leur opinioneg¥érale.

6.4.2 Leapprentissage automatique au service de la linguistique

Une autre fagcon de combiner les mthodes est deutiliser les techniques deapprentissage
automatique dans le but de construire les dictionnaires deopinion ecessaires leapproche
linguistique. Hatzivassiloglou et McKeown [HM97] présentent une ngthode ayant pour ob-
jectif de de“nir lsorientation s'emantique des adjectifs pour la construction du dictionnaire
deopinion. lls extraient tout deabord tous les adjectifs du corpusa lsaide deun analyseur
syntaxique, puis utilisent un algorithme de dustering a“n de classer les adjectifs selon
leur polarite. Rilo et Wiebe [RWO03] combinent les deux approches a“n de €pertorier les
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expressions porteuses deopinion qui, selon eux, sont plus riches que des mots pris indivi-
duellement. Turney et Littman [TLO3] utilisent une approche statistique pour classer un
plus grand nombre de types de mots selon leur polart”: adjectifs, verbes, noms...

6.4.3 Une fusion a posteriori des resultats des deux approches

Une derniere fagon deutiliser conjointement les approches ba®s sur la linguistique et
celles bases sur lsapprentissage automatique est de construire plusieurs types de classi-
“eurs a“n de combiner leurs resultats, soit par des systmes de vote, soit par un algorithme
deapprentissage [DWWO08]. Dans le cas deun syste de vote, on attribue gnéralement
des poids suivant les performances des classi‘eurs utiis. Si les €sultats di ‘erent, on
conserve alors le €sultat du classi“eur ayant le poids le plus fort. Dans le cas de lsuti-
lisation deun algorithme deapprentissage, les poids sont calce$ automatiguement selon
lsindice de con“ance attribué par chaque classi“eura ses propres €sultats.

6.5 Les di~ erentes ‘evaluations utilis ees dans le domaine

La classi“cation deopinion est une fache de classi“cation dite supervise car les classes
sont determineesa lsavance. Comme toute &che de classi“cation supervise, les gsultats
obtenus peuvent alorsetre représenés sous la forme deune matrice de confusion (voir
6.2). Les eponses du classi“eur sont comptabilises dans chaque ligne de la matrice et
les réponses attendues ant comptabilisees dans les colonnesA partir de cette matrice,
plusieurs évaluations peuventetre calcuées.

Classes €elles
Classe 1 Classe 2

Classes Classe 1 A C
Predites Classe 2 B D

Table 6.2 ... Exemple de matrice de confusion pour une classi“cation binaire

6.5.1 Le taux deerreurs

Le taux deerreurs repiésente le pourcentage de bonnes edictions par rapport au
nombre total de predictions. La formule correspondant au calcul de ce taux est la suivante :

Documents bien classees
TE =
N ombre total de documents

En appliquant la formule a lsexemple peadent, on obtient donc :

A+D

TE= psB+C+D
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6.5.2 Fgcore

Le Fscore €St le mesure la plus utili€e en classi“cation deopinion. Sorevaluation permet
de tenir compte a la fois de la pecision ainsi que du rappel. Il se mesura leaide de la

formule suivante :

Précision x Rappel
Fscore =2 % L
Précision + Rappel

6.5.2.1 Pr’ ecision

La precision correspond au nombre de documents bien cl&ssen rapporta la totalit'e
des documents contenus dans le corpus. Cette mesure permet derier la quantit'e de
bruit present dans une classe, le bruit re@Sentant les documents non pertinents. Plus la
precision estélevée, moins il y a de bruit. La précision est mesuge, pour chaque classe,
de la fagon suivante :

L Documents correctement attribu és a la classe i
Precision; = . .
Nombre de documents attribuées a la classe i

A“n de calculer la precision totale, on e ectue la moyenne des Cisions de chaque classe :

", Précision,
n

Précision =
En appliquant cette formule a notre exemple, on obtient :

A yi( D
Précision = (axc) 2(B+D)

6.5.2.2 Rappel

Le rappel est d&“ni par le nombre de documents bien classs en rapport au nombre de
documents pertinents contenus dans le corpus. Il ssoppose ailence le silence repgsentant
les documents pertinents non trous. |l se calcule de la fegn suivante :

Documents correctement attribu és a la classe i

Rappel = R .
ppel Nombre de documents appartenanta la classe i

Comme pour la précision, on e ectue la moyenne des rappels de chaque classe a‘n de
calculer le rappel total :

n

i1 Rappe

Rappel= =1 . ppel

En appliguant cette formule a notre exemple, on obtient :

(a+8)* (c¥p)

Rappel = ’
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6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout deabord introduit quelgues notions appartenant
au domaine de la fouille de texte. Cette introduction au domaine nous a ensuite permis
deaborder plus en dtail une application de celui-ci queest la fouille de donees deopinion.
La fouille deopinion consistea etudier les sentiments, jugements, avis expriras dans des
textes libres. La classi“cation deopinion est une sousdche de la fouille. Cette iche nous
interessant particulierement, nous avons dressl«€tat de leart des méthodes existantes que
sont les néthodes bases sur la construction de lexiques desopinion, les ethodes bases sur
lsapprentissage automatique et les mathodes hybrides qui nelent les deux preméres ciées.
Les méthodes bases sur les lexiques o rent une analyse “ne mais sont plus gourmandes
en intervention humaine que les nethodes statistiques et mcessitent des connaissances
sur le langage qui peuventetre longuesa paramétrer. Les méthodes hybrides permettent
de trouver un compromis : minimisation de lsintervention humaine tout en permettant
deanalyser les opinions de mamie précise.

La plupart des etudes comparatives des deux approches principales (les approches
hybrides étant un  assemblage des deux) ont montré que les approches bags sur
lsapprentissage supervig’sont les plus performantes. Cegtudes ont éte merées sur des
corpus tres di ‘erents du corpus que nous possions, ceest pourquoi NOUS neavons aucle
priori sur lsapprochea privil'egier. Dans le chapitre suivant, nousvaluons par congquent
les deux types deapproches sur nos doee’s extraites du Web communautaire.
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CHAPITRE 7. EXP ERIMENTATIONS : CLASSIFICATION D+OPINION ET
APPROCHE COLLABORATIVE

Le “Itrage collaboratif n"ecessite des dorges deusage en entg. Leobjectif de l~approche
decrite dans ce chapitre est deobtenir ces dora®s deusage ecessairesa partir des com-
mentaires textuels récoltés sur le Net. La classi“cation deopinion est donc utilige ici a“n
deinferer des notesa partir de textes qui sont eux-meme relésa un sujet eta un auteur. On
obtient par conséquent une matrice deusages, ceest-dire des triplets utilisateur-item-note,
en lieu et place des triplets utilisateur-item-texte. Les textes communautaires refant pas
le type de textes le plus couramment traiés dans le domaine de la fouille deopinion, les
methodes les plus adaptes ne sont pas encore connues. La contribution app@g dans
ce chapitre porte donc sur l€valuation de di ‘erentes approches de classi“cation ainsi que
lsevaluation des di‘erents parameétres de chacune des approches sur le corpusesentg
dans le chapitre 4.

Ce chapitre presente toutes les exgfimentations qui ont ete merées concernant la clas-
si“cation deopinion de textes communautaires. Dans un premier temps, les choix concer-
nant les classes de mdiction et les corpus sont @&crits. Dans un deuxéme temps, les
methodes de classi“cation deopinion sont dcrites et évaluées, en commerant par les
methodes basges sur les lexiques puis celles bass sur lsapprentissage automatique.
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