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3.2.2 Évaluation du mode thématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

i



4 Donn´ees expérimentales 43
4.1 Spéci“cit és des textes communautaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.1.1 Les didascalies ´electroniques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.1.2 Les erreurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte : les enjeux du Web 2.0

Durant les années 2000, l•Internet a subi une ´enorme transformation. Après l•explosion
de la bulle Internet en 2000, et la prise de conscience du potentiel de cette technologie, les
services se sont d´eveloppés, devenant de plus en plus nombreux, mais surtout de plus en
plus interactifs. L•Internaute d•aujourd•hui n•est plus simplement spectateur, il peut s•il le
souhaite devenir acteur. Et tout est mis en œuvre pour que le simple spectateur devienne
acteur du Web a“n, entre autres choses, de le “déliser. Cette révolution a donné naissance
à ce que l•on nomme aujourd•hui le Web 2.0 [O•R05] appeĺe encore Web Social ou Web
Participatif.

Bien que la dé“nition du Web 2.0 ne soit pas encore parfaitementétablie, deux grands
aspects caractérisant ce Web nouvelle génération peuvent �etre mis en avant : le r�ole central
de l•utilisateur et la personnalisation.

1.1.1 L•utilisateur au centre des communications

En premier lieu, une caractéristique principale du Web 2.0 qui le distingue grandement
du Web 1.0 est la prise de contr�ole de l•information par les utilisateurs. N•importe quel
internaute peut aujourd•hui apporter sa pierre à l•édi“ce. Il peut se faire une place sur
la toile, collaborer, partager des informations, des outils, des “chiers multimédias, donner
ses opinions, commenter, r´eagir, etc. et tout ceci sans connaissances sp´eci“ques. En e�et,
quand auparavant il fallait un minimum de savoir faire en informatique et en programma-
tion pour cr éer son espace sur le Net, aujourd•hui il su�t de savoir cliquer car de plus en
plus d•outils sont mis à disposition de tout un chacun a“n de faciliter toutes ces interac-
tions. Parmi ces outils, nous pouvons bien entendu citer les r´eseaux sociaux, les blogs, les
wikis, les bo�štesà réactions, les sites de partage de vid´eos, de photos, de musiques, etc.
La grande majorité des sites présents sur le Net aujourd•hui o�rent la possibilité à tous
leurs visiteurs de laisser, au minimum, une trace textuelle et ainsi s•exprimer publiquement.
Tout ce contenu, qu•il soit textuel ou autre, est appeĺe Contenu Généré par les Utilisateurs
ou UGC (pour User Generated Content). Il représente une quantité de données de plus
en plus importante sur la toile et est composé, en très grande partie, de donn´ees textuelles.

Une anecdote qui peut démontrer l•importance de la prise de contr�ole du Web par les
utilisateurs est que les internautes ontété nommés personnalité de l•année en 2006 par
le Time Magazine1 [Gro06]. Ce nouvel espace d•expression repr´esente une grosse quantit´e
d•informations, notamment en termes d•avis et d•opinions, susceptibles d•�etre exploitéesà
des “ns diverses. Les donn´ees textuelles, notamment, peuvent �etre analysées dans di�érents
buts. Par exemple, dans le domaine de la fouille d•opinion (Opinion Mining), les textes
sont utilis és a“n de permettreà des entreprises de conna�štre automatiquement l•image que
les consommateurs ont d•eux (comme le proposeNielson BuzzMetrics2), de m�eme pour
les projets et les personnalités politiques, ou encore pour faire de la comparaison d•articles

1. Magazine d•information hebdomadaire américain
2. en-us.nielsen.com/tab/product families/nielsen buzzmetrics
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1.1. CONTEXTE : LES ENJEUX DU WEB 2.0

de vente (comme sur le siteVozavi3), r éaliser des sondages, d´etecter des rumeurs, etc.
En e�et, les textes rédigés par les internautes sont en g´enéral beaucoup plus subjectifs
que les articles rédigés par des professionnels et donc beaucoup plus porteurs d•opinion.
De plus, ils contiennent un éventail d•avis et de jugements souvent plus repr´esentatifs du
� consommateur lambda� , étant r édigés par un panel d•individus varíe parmi lesquels on
retrouve tout autant de profanes que de connaisseurs du sujet abord´e. Pour ce qui est du
cas des “lms par exemple, il est possible de trouver des avis de spectateurs de tous �ages et
de tous horizons, ce que n•o�rent pas les critiques journalistiques qui sont g´enéralement
rédigés par des personnes du m�eme � milieu � , soit dans le cas présent des journalistes
cinéphiles appartenant à la population active et ayant fait un certain nombre d•années
d•études.

1.1.2 Un Internet par utilisateur

Cet e�et d•appropriation du Web par les internautes a évidemment des cons´equences,
notamment en terme de quantités de données disponibles en ligne. En o�rant la possibilité
de participer au développement du Web, et surtout en encourageant tout un chacun `a le
faire, la quantit é de données présentes sur la toile s•en est trouv´ee multiplíee et continue de
l•�etre jour après jour. L•un des grands d´e“s d•aujourd•hui concernant les technologies du
Web est donc de proposer des solutions permettant de parcourir cette masse toujours gran-
dissante de données et de contenus a“n de trouver ce que l•on cherche le plus ais´ement
et rapidement possible. Les domaines de recherche d´edíes à ces probĺematiques sont la
Recherche d•Information et le Filtrage d•Information. L•une des voies existantes, qui est
apparue bien avant l•arrivée du Web 2.0, est le moteur de recherche tel queGoogle4 qui
en est l•exemple le plus c´el̀ebre. Une autre voie, qui elle s•est consid´erablement développée
avec l•arrivée du Web 2.0, est la personnalisation. Par personnalisation, on entend ici
l•adaptation des pages Web pour un utilisateur en particulier. Le but de la personnalisa-
tion est de moduler le Web a“n d•aider les internautesà accéder, le plus simplement et
rapidement possible, aux ressources qu•ils d´esirent. Cette adaptation peut �etre faite ma-
nuellement par l•utilisateur, comme sur le siteNetvibes5 par exemple. Ce site est un portail
Web individuel et personnalisable permettant d•agréger une partie du contenu en prove-
nance d•autres sites Web (”ux RSS). Chaque utilisateur peut ainsi organiser sa page, en
déplaçant, ajoutant, supprimant ces contenus et ainsi se simpli“er l•acc`es vers les donn´ees
qui l•int éressent le plus. La personnalisation peut ´egalement �etre automatisée. Lescookies
(t émoins) par exemple peuvent �etre utilis és en tant qu•outils pour la personnalisation a“n
de guider l•utilisateur suivant ses actions antérieures. Les syst`emes de recommandation
sont également une des solutions `a cette personnalisation automatisée. Ils sont devenus,
à l•instar des moteurs de recherche, un outil incontournable pour tout site Web focalis´e
sur un certain type d•articles disponibles dans un catalogue riche, que ces articles soient
des objets, des produits culturels (livres, “lms, morceaux de musique, etc.), des ´eĺements
d•information (news) ou encore simplement des pages (liens hypertextes). L•objectif de

3. www.vozavi.com/
4. www.google.com
5. www.netvibes.com

3



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

ces systèmes est de s´electionner, dans un catalogue, les articles (ou items) les plus suscep-
tibles d•intéresser un utilisateur particulier. Tandis que les moteurs de recherche ont un
r�ole générique et répondent à des requ�etes, les moteurs de recommandation ont un r�ole
plus spéci“que et personnalisent leurs réponses en fonction de l•utilisateur. Nageswara et
Talwar [NRT08] ont r´epertoríe un vaste ensemble de syst`emes de recommandation pour
di�´erents domaines applicatifs, dans des contextes acad´emiques et industriels. Di� érentes
approches peuvent �etre mises en œuvre a“n de faire de la recommandation personnalis´ee,
mais toutes ont la particularit é de requérir un minimum de données de départ sur les-
quelles les algorithmes vont pouvoir s•appuyer.

Les enjeux de la personnalisation peuvent ´egalement s•étendre au delà du Web. On peut
par exemple citer les services de VOD (Vid´eo à la Demande) qui se développent via la
t éĺevision numérique et qui proposent une grande quantité de “lms, séries, documentaires,
etc., les applications pour smartphones qui sont de plus en plus nombreuses, les documents
disponibles pour les livres numériques, etc.

1.2 Probl´ematique d´efendue et contributions

Nous avons donc d•un c�oté des textes riches d•informations en termes d•avis et d•opi-
nions non encore exploitées et d•un autre c�oté, nous avons des outils n´ecessaires `a l•orga-
nisation du Web et dont l•e�cacit´ e dépend d•une grande quantité d•informations. C•est
dans ce contexte que se placent les travaux de cette th`ese. La probĺematique réside dans
l•exploitation des textes subjectifs produits par les internautes sur les sites communau-
taires dans le but de proposer de nouvelles perspectives `a la recommandation personna-
lisée. L•idée dominante est de mettreà pro“t les textes en question a“n de limiter les
probl̀emes líes au manque d•informations. La grande majorité des systèmes de recomman-
dation existants fonctionne uniquement sur des donn´ees� internes � au système. Le site
Amazon6 par exemple, qui est un site de vente par correspondance, construit ses recom-
mandations uniquement à l•aide des informations apprises sur ses propres clients. Si l•on
souhaite, dans le cas d•un service d´ebutant qui possède très peu de clients et qui a des
connaissances r´eduites sur ceux-ci, mettreà pro“t les m�emes outils que sur Amazon, il est
alors nécessaire d•acqu´erir des informations compĺementaires sur le contenu du catalogue.
L•Internet étant devenu plus que jamais une source deconnaissances, l•exploitation de la
richesse de l•Internetouvert au service d•un site webfermé appara�št naturellement comme
une voie de recherche nouvelle et incontournable.

L•objectif principal de cette thèse est d•exploiter les donn´ees textuelles produites par
les utilisateurs sur le Web pour alimenter un système de recommandation d´ebutant et
en manque d•informations. L•exploitation des textes provenant du contenu g´enéré par les
utilisateurs a déjà été étudíee dans la littérature. Shani et al. [SCM08] ontétabli des re-
commandations basées sur les listes de “lms favoris r´edigées par les internautes sur leur

6. www.amazon.com
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blog Myspace7. En appliquant des méthodes de clustering bas´ees sur les co-occurences
des “lms dans les listes, ils sont alors capables d•´etablir des recommandations. La grande
majorit é des autres travaux répertoríes sur le sujet exploitent un moteur de recomman-
dation thématique, dans lequel les articles `a recommander sont décrits par un ensemble
d•attributs. 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 procèdent plut�ot par “ltrage collaboratif , une méthode qui se fonde non pas sur
des attributs mais sur desnotes attribu´ees par des utilisateurs `a des articles.

La fouille d•opinion est un sous-domaine de la fouille de textes qui consiste `a analyser
des textes a“n d•en extraire des informations líees aux opinions et sentiments. L•une des
t�aches de la fouille d•opinion, appeĺee classi“cation d•opinion, a pour objectif de classer
les textes suivant l•opinion qu•ils expriment. Cette classi“cation peut se faire sur deux
classes (positif ou négatif), sur trois classes (positif, négatif ou neutre) ou sur plus de
classes encore. Ces classes sont ordonn´ees et peuvent donc �etre assimiĺees à des notes,
données nécessaires `a la recommandation par “ltrage collaboratif. Encha�šner un système
d•a�ectation de notes par fouille d•opinion et un système de recommandation par “ltrage
collaboratif sur des données textuelles réelles est une des principales contributions de
cette thèse. En e�et, l•idée de faire de la recommandation en combinant la classi“cation
d•opinion et une méthode de “ltrage collaboratif a déjà été proposée dans la littérature
[CSC06, DWW07] mais, à notre connaissance, cela est rest´e à l•état d•intuition.

Dans cette thèse, une cha�šne compl̀ete de traitements est mise en œuvre en allant de
l•acquisition des textes sur un site communautaire, `a leur mise en forme pour les deux
grands types de moteurs de recommandation (“ltrage thématique et collaboratif) et jus-
qu•à l•évaluation de ces données dans un syst`eme de recommandation. Chacun des ´eĺements
strat égiques de la cha�šne est choisi parmi les techniques existantes et argument´e a“n de le
positionner et de l•évaluer dans le contexte applicatif de la recommandation. Le domaine
d•étude est celui du cinéma et des “lms en général, ces travaux entrant dans le cadre
d•un service de recommandation prochainement disponible sur la plateforme de VOD de
l•entreprise Orange.

Une autre contribution de cette thèse porte sur la nature des donn´ees textuelles
étudíees. Les textes r´ecupérés sont en e�et très spéci“ques. Ils sont en général tr ès courts
(une dizaine de mots) et le style dans lequel ils sont r´edigés se rapproche de celui utilis´e
dans les SMS (Short Message Service) ou dans les syst`emes de messagerie instantan´ee. Ils
sont porteurs de caractéristiques sémantiques et syntaxiques très particulìeres comme des
abréviations de mots, des fautes d•orthographes volontaires et involontaires, des onoma-
topées, des ´etirements de mots (multiplications volontaires de certaines lettresà l•intérieur
d•un mot), des smileys, etc. Les linguistes commencent fortement `a s•intéresserà cette
forme d•écriture qu•ils considèrent comme un dialecteà part entìere, avec ses propres
règles, et qui poss`ede sa propre communaut´e linguistique qui fait vivre et évoluer cette

7. www.myspace.com
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écriture au “l du temps. Ce type de textes est toutefois très peuétudíe dans le domaine de
la fouille d•opinion. Dans cette thèse, di�érentes approches, traitements et outils couram-
ment utilis és dans la littérature sont testés et évalués sur ces donn´ees particulìeres. Nos
expériences visentà identi“er quels sont les traitements pertinents pour ce type de textes
et quelle méthode de classi“cation està priviĺ egier.

1.3 Organisation du document

La “gure 1.1 récapitule l•encha�šnement des di�érentes t�aches présentées dans cette
thèse. Le manuscrit est ordonn´e suivant ces di�érentes t�aches. Nous présentons tout
d•abord l•objectif “nal des travaux, ainsi que de la cha�šne de traitements, qui est la recom-
mandation personnalisée. Après unétat de l•art de la recommandation (Chapitre 2), nous
décrivons le moteur de recommandation utilisé (Chapitre 3) puis les données textuelles
employées pour les di�érentes expérimentations (Chapitre 4). Nous étudions ensuite cha-
cun des chemins possibles permettant de rendre les donn´ees textuelles non structurées
interpr étables par le moteur de recommandation (Chapitres 5 `a 7).

La suite de cette thèse est ainsi décomposée en six chapitres dont voici le plan détailĺe :

… LeChapitre 2 fait l• état de l•art du domaine de la recommandation automatique.
… Lapremi`ere section de ce chapitre présente les di�érentes formes de recom-

mandation existantes. Elles peuvent �etre de deux formes. Il existe tout d•abord
les recommandations contextuellesqui consistent à établir des recommandations
basées sur la page Web courante visionn´ee par l•utilisateur. Il existe ensuite la
recommandation personnalisée qui consisteà établir des recommandations bas´ees
sur le pro“l de l•utilisateur.

… Ladeuxi`eme section présente plus en d´etail les méthodes de recommandation
personnalisée qui est la recommandation qui nous intéresse le plus. Les approches
de la recommandation personnalis´ee sont de deux types appeĺes � “ltrages � . Il
existe tout d•abord le “ltrage th ématique qui consiste à trouver les items suscep-
tibles d•intéresser l•utilisateur par le biais de descripteurs d´ecrivant les articles du
catalogue. Il y a ensuite le“ltrage collaboratif qui consiste à comparer les go�uts
et préférences d•un grand nombre d•utilisateurs a“n de retrouver les utilisateurs
aux go�uts similaires ou les items apprécíes par les m�emes personnes.

… LeChapitre 3 présente lemoteur de recommandation utilis é pour les di� érentes
expériences. Ce moteur poss`ede la particularit é de pouvoir fonctionner soit en mode
thématique soit en mode collaboratif.
… Lapremi`ere section décrit le fonctionnement du moteur.
… Ladeuxi`eme section présente les résultats de di� érents étalonnages du moteur

e�ectu és à partir d•un corpus de notes en mode collaboratif, et d•un corpus de
descripteurs en mode thématique.
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… LeChapitre 4 présente les donn´ees textuelles utilisées pour les exp´erimentations.
Il s•agit de commentaires d•internautes issus du siteFlixster, un site communautaire
réservé aux amateurs de cinéma.
… Lapremi`ere section décrit tout d•abord les particularit´es générales que peuvent

posséder les textes issus de sites communautaires.
… Ladeuxi`eme section présente le corpus construit dans le cadre de la th`ese. Le

processus d•extraction des textes est d´ecrit et des informations statistiques ainsi
que des exemples de commentaires sont ´enumérés.

… Dans latroisi` eme section , les résultats d•une analyse approfondie de la nature
des commentaires, mettant en œuvre une m´ethode de co-clustering, sont présentés.

… LeChapitre 5 présente les premìeres expérimentations e�ectuées sur le corpus de
textes. Dans cette partie, les textes sont employ´es a“n d•extraire des descripteurs de
“lms. Ces descripteurs permettent alors de faire de la recommandation personnalis´ee
à l•aide du “ltrage th ématique.
… Lapremi`ere section présente les di�érents choix e�ectués au niveau de la

sélection des variables descriptives ainsi qu•au niveau des m´etriques employées
pour mesurer les distances entre les documents.

… Ladeuxi`eme section présente les résultats en sortie de cha�šne des ´evaluations
et positionne ces résultats avec ceux obtenus lors de l•´etalonnage.

… LeChapitre 6 fait l• état de l•art de la fouille d•opinion et se concentre plus
spéci“quement sur la classi“cation d•opinion. Trois approches dominantes existent
pour la classi“cation. Les approches bas´ees sur les lexiques, les approches bas´ees sur
l•apprentissage automatiqueet les approches hybrides.
… Lapremi`ere section aborde les objectifs, raison d•�etre et di�cult´ es de la classi-

“cation d•opinion.
… Ladeuxi`eme section fait l• état de l•art des approches bas´ees sur les lexiques. Ce

type d•approche consiste `a répertorier les mots sémantiquement porteurs d•opinion
et à classer les documents suivant qu•ils contiennent ou non ces mots.

… Latroisi` eme section fait l• état de l•art des approches bas´ees sur l•apprentissage
automatique. Ces approches consistent `a utiliser des méthodes issues du domaine
de la classi“cation supervisée a“n de classer les documents.

… Laquatri` eme section fait l• état de l•art des approches hybrides qui consistent
à assembler ou encha�šner les deux types d•approches pr´ecédents.

… Lacinqui`eme section présente les di�érentes mesures d•´evaluation utilis ées dans
le domaine. Ces mesures sont communes avec la fouille de textes.

… LeChapitre 7 présente toutes les exp´eriences men´ees a“n d•évaluer la cha�šne de
traitements en mode collaboratif, c•est-à-dire en passant par l•inférence de notes sur
les commentairesà l•aide de la classi“cation d•opinion.
… Lapremi`ere section présente les résultats obtenus avec une approche bas´ee sur

les lexiques. Plusieurs lexiques sont compar´es ainsi que di�érents essais de prise
en compte de la négation qui est une des probĺematiques de la fouille d•opinion.
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… Ladeuxi`eme section décrit les expériences men´ees avec des m´ethodes issues de
l•apprentissage automatique. Les traitements et m´ethodes couramment employés
dans le domaine sont compar´es sur nos données particulìeres.

… Pour “nir, la troisi` eme section présente l•évaluation des données d•usage obte-
nuesà la suite de la classi“cation d•opinion et les résultats sont discutés.

… En“n, la dernìere partie (Chapitre 8 ) propose un bilan des travaux menés au cours
de cette thèse et ouvre sur des perspectives de travaux futurs.
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Figure 1.1 … Cha�šne de traitement 9
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Les syst èmes de recommandation

Sommaire
2.1 Typologie de la recommandation . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.1.1 La recommandationéditoriale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.1.2 La recommandation sociale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.1.3 La recommandation contextuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.1.4 La recommandation personnalis´ee . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
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CHAPITRE 2. LES SYST ÈMES DE RECOMMANDATION

Ce chapitre présente les di�érents principes de recommandation et d´ecrit les techniques
existantes les plus répandues dans le domaine. L•objectif principal de la recommandation
est de gérer la surcharge d•information en la “ltrant. Elle permet notamment de guider
un utilisateur dans un catalogue de contenus, nomm´es plus couramment� items � par la
communauté. Ces items peuvent �etre extr�emement varíes allant des produits de consom-
mation tels que les livres, CD ou DVD jusqu•aux pages Web, news, restaurants, vid´eos,
images, etc. Les moteurs de recommandation sont aujourd•hui de plus en plus pr´esents
sur la toile et vont certainement devenir indispensables dans le futur avec l•augmentation
permanente des donn´ees disponibles en ligne (journaux, vid´eos, jeux, musique, etc.) ainsi
qu•avec l•avancée des technologies permettant d•acc´eder à tous ces contenus de n•importe
où comme les nouvelles g´enérations de téĺephone mobiles, la VOD (Vidéo à la Demande)
sur la téĺevision ou sur les baladeurs num´eriques, les livresélectroniques, etc.

En plus de l•aide à la navigation, la recommandation a également pour objectif de
promouvoir un catalogue de contenus. Un utilisateur est plus `a m�eme de parcourir un ca-
talogue et d•aller plus loin dans ses recherches si les produits les plus susceptibles de
l•int éresser sont mis en avant. C•est ´egalement un moyen d•attirer ou de “déliser les
clients ou les utilisateurs. La recommandation personnalis´ee par exemple, qui est une
forme spéci“que de recommandation, a pour objectif de découvrir des items qui plairont à
un utilisateur en particulier. Un syst ème de recommandation personnalis´ee joue donc, en
quelque sorte, le r�ole du vendeur de boutique de quartier. Il conna�št ses clients, leurs go�uts,
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 présentons tout d•abord les di�érentes formes de recommanda-
tion existantes, puis nous nous concentrons sur celle qui nous int´eresse le plus, `a savoir la
recommandation personnalisée. Nous présentons notamment les deux m´ethodes les plus
couramment utilisées en recommandation personnalis´ee, à savoir le “ltrage collaboratif
et le “ltrage th´ematique ou “ltrage basé sur le contenu. Pour “nir, nous présentons les
métriques d•évaluation couramment utilisées dans l•´etat de l•art.
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2.1 Typologie de la recommandation

Il existe di�´erentes formes de recommandation, suivant les donn´ees à recomman-
der, suivant les informations disponibles et bienévidemment suivant l•objectif visé. Nous
présentons ici les formes de recommandation les plus r´epandues et nous citons quelques
exemples connus employant ces technologies.

2.1.1 La recommandation ´ editoriale

La recommandation éditoriale est généralement utilisée lorsqu•aucun autre syst`eme
de recommandation n•est présent ou encore lorsque le syst`eme n•a aucune connaissance
sur le visiteur du site. Cette forme de recommandation a pour principal objectif d•attirer
rapidement l•œil de l•utilisateur novice a“n de lui procurer l•envie de parcourir une partie
du catalogue, comme le ferait la une d•un journal. Pour cela, on peut mettre en avant les
produits les plus populaires, les nouveaut´es, les articles les mieux not´es, les promotions,
etc.

Figure 2.1 … Exemple de recommandation ´editoriale présente sur le siteAlapage

C•est ce que proposent tous les sites de vente par correspondance tels qu•Alapage1

1. http ://www.alapage.com
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par exemple (voir “gure 2.1), mais également tous les sites proposant du contenu en ligne
comme les sites d•h´ebergement de vidéos ou de musiques.

2.1.2 La recommandation sociale

Avec cette méthode, les recommandations sont faites par des internautes, pour d•autres
internautes. Il peut s•agir de simples utilisateurs, comme surYoutube2 ou Flixster 3, ou de
consommateurs comme surAmazon, Priceminister 4 ou encore le site de laFnac 5. Ce type
de recommandations peut �etre basé sur le principe du boucheà oreille. Sur Flixster par
exemple, les utilisateurs ont la possibilité de faire des recommandations `a l•intérieur de
leur réseau social en transmettant leurs commentaires et leurs appr´eciations à leurs amis.
Une autre solution utilisée par certains sites est de permettre aux utilisateurs de cr´eer
des listes de� coups de cœur� . Ces listes accompagnent ensuite les pro“ls des produits,
comme surAmazon, ou accompagnent les pro“ls des utilisateurs, comme surYoutube. La
“gure 2.2 présente ces deux exemples.

Figure 2.2 … Exemple de recommandations sociales propos´ees parAmazon et Youtube

Sur Myspace6, le principe est ĺegèrement di� érent. Ce sont les artistes, soit les pro-
ducteurs de contenu, qui recommandent d•autres artistes. Un artiste conseille d•autres
artistes dont il appr écie les œuvres et r´eciproquement, ce qui o�re à chacun d•entre eux
l•opportunit é d•�etre vu par plus de personnes. Les auditeurs qui le d´esirent peuvent ainsi
découvrir des nouveautés en se promenant de liens en liens.

2. http ://www.youtube.com
3. http ://www.”ixster.com
4. http ://www.priceminister.com
5. http ://www.fnac.com
6. www.myspace.com
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2.1.3 La recommandation contextuelle

Le principe de la recommandation contextuelle est de proposer des items proches de
l•item consulté. Les techniques de rapprochement des items peuvent �etre simples. On
peut par exemple sélectionner des items du m�eme univers, du m�eme auteur, du m�eme
réalisateur, du m�eme compositeur, de m�eme couleur, etc. Elles peuvent ´egalement �etre
plus complexes, comme avec les m´ethodes basées sur les usages.Youtube ou Amazon sont
des exemples parfaits de cette technique. Lorsqu•un item est consult´e par un internaute,
par exemple un disque de Georges Brassens, le syst`eme recommande une liste d•items qui
ont été apprécíes par les utilisateurs ayantégalement apprécíe ce disque de Brassens. La
“gure 2.3 montre un exemple de recommandation contextuelle bas´ee sur les usages.

Figure 2.3 … Exemple de recommandations contextuelles sur le site de laFnac

On trouve également des m´ethodes basées sur le contenu, c•est-`a-dire que les recom-
mandations sont établies en fonction de la description des items. Ces descripteurs, fond´es
sur une analyse humaine ou automatis´ee, peuvent �etre tr ès varíes.Flickr 7 ou IMDb 8 par
exemple utilisent les tags (ouétiquettes en français) pour rapprocher les items entre eux.
Pandora9 compare les morceaux musicaux de son catalogue en analysant plus de 400
caractéristiques sonores.

2.1.4 La recommandation personnalis´ ee

La recommandation personnalisée a pour objectif de déterminer, pour un utilisateur
particulier, les contenus ou services les plus susceptibles de l•int´eresser. Les recommanda-
tions faites par ces systèmes sont dites personnalis´ees dans le sens o`u elles sont établies
en fonction de l•utilisateur qui en est béné“ciaire et non pour l•ensemble des utilisateurs
comme c•est le cas avec les moteurs de recherche par exemple ou encore avec les autres
types de recommandation présentés auparavant. Les enjeux de la recommandation per-
sonnalisée sont divers et béné“cient aussi bien à l•utilisateur qu•au fournisseur du service.

7. http ://www.”ickr.com
8. http ://www.imdb.com
9. http ://www.pandora.fm
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Tout d•abord le système de recommandation peut �etre considéré comme un remplaçant du
commerçant en chair et en os quiécoute les désirs de ses clients, au cas par cas, a“n de les
guider dans leurs choix d•achats ou de locations. Le client y gagne en temps car il n•a pas
besoin de fouiller tout le catalogue et le syst`eme peutégalement lui permettre de découvrir
de nouvelles choses. Quant au fournisseur, lorsque la recommandation est bien r´ealisée,
cela peut entra�šner un gain de con“ance du client et ainsi favoriser la “délit é, ceà quoi
aspire toute stratégie marketing. La recommandation permetégalement au fournisseur de
valoriser son catalogue en guidant l•utilisateur vers des contenus autres que les plus popu-
laires. La “gure 2.4 présente l•exemple type de recommandations personnalis´ees que le site
Allocin é10 proposeà ses utilisateurs : le système prédit des notes pour des “lms ou s´eries
que l•utilisateur enregistré n•a pas encore not´es. Cette liste organisée d•items permet alors
à l•utilisateur de faire ses choix sur une partie du catalogue et non sur le catalogue tout
entier. Ce système en l•occurrence est un service o�ert `a l•utilisateur ayant pour unique
objectif de “d éliser l•utilisateur, le site Allocin é ne distribuant pas directement les items
présents dans le catalogue.

Figure 2.4 … Exemple de recommandations personnalis´ees proposées parAllocin é

Parmi l•ensemble des types de recommandation, la recommandation personnalis´ee est
certainement le domaine le plus actif du moment. Il intéresse autant les laboratoires de
recherche pour toutes les probĺematiques qu•il entra�šne que le monde industriel pour les
possibilités marketing qu•o�re ce type de systèmes.

10. http ://www.allocine.fr
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2.2 État de l•art sur la recommandation personnalis´ ee

Le premier moteur de recommandation personnalis´ee, nommé Tapestry, est apparu en
1992 [GNOT92]. Depuis lors, ces syst`emes sont devenus le nerf de la guerre pour beaucoup
d•entreprises. Les sites Web marchands ont tous adopt´e les recommandations,Amazon en
t�ete, a“n d•inciter les clients à acheter des produits auxquels ils n•auraient pas pens´e. Les
sites de vidéos ou de musique en ligne ont opt´e pour l•utilisation de ces outils a“n de
“d éliser leur clientèle en leur proposant les contenus les plus adapt´es à leurs go�uts sans
qu•ils aient besoin de chercher par eux-m�emes. Les utilisateurs peuvent ´egalement trou-
ver un int ér�et à la recommandation personnalis´ee. La quantité de contenus disponibles
aujourd•hui par le biais d•Internet est tellement considérable qu•il est impossible de tout
voir ou tout conna�štre. Mettre à pro“t les machines a“n de réaliser un premier “ltrage sur
ces nombreux contenus peut donc �etre tr ès utile, voire nécessaire, a“n de permettre aux
utilisateurs de faire de nouvelles découvertes. Les moteurs de recommandation peuvent
également guider l•utilisateur dans ses choix. Avant de voir un “lm au cinéma, de lire un
livre ou m�eme d•acheter un appareil ´electroménager, beaucoup de personnes ont l•habitude
de se renseigner aupr`es de leur entourage a“n de récolter des avis. Les intéressés analysent
ensuite ces critiques a“n de se faire une id´ee de ce qu•ils risquent de penser de l•objet en
question. L•opinion prédite par les moteurs de recommandation peut alors servir d•infor-
mation compĺementaire et aider dans la prise de d´ecision.

Plus concrètement, la recommandation personnalis´ee a pour objectif de “ltrer des
contenus ou items a“n de ne conserver que les plus pertinents pour un utilisateur donn´e.
Les items peuvent �etre des “lms, musiques, news, pages Web, livres, vid´eos, images, etc.
L•idée sous-jacente est de pr´edire l•opinion qu•un utilisateur portera sur les items qu•il ne
conna�št pas encore a“n de ne lui proposer que ceux qu•il sera susceptible d•appr´ecier, ou
tout du moins, qui auront une grande chance de l•intéresser. Une d´e“nition plus formelle
de la recommandation est donnée par Adomavicius et Tuzhilin [AT05].

D é“nition 2.2.1. Soit U l•ensemble de tous les utilisateurs, soitI l•ensemble de tous les
items qui peuvent �etre recommandés, soit R un ensemble ordonn´e et soit f : U × I � R
une fonction qui prédit l•int ér�et que portera l•utilisateur u � U à l•item i � I . Alors pour
chaque utilisateur u � U, le système de recommandation s´electionne l•item i � � I qui
maximise l•intér�et de u :

� u � U, i �u = argmaxi � I f (u, i )

L•int ér�et d•un utilisateur pour un item (la fonction f (u, i )) est généralement représenté
par une note indiquant l•appréciation que l•utilisateur porterait sur l•item. A“n de devi-
ner cet intér�et, des connaissances sur l•utilisateur en question sont n´ecessaires. Les go�uts
connus des utilisateurs sont généralement caractérisés par leurs appréciations portées sur
les contenus déjà consultés. Ces informations sont regroup´ees dans une matrice appeĺee
� matrice d•usages� . Le tableau 2.1 présente un exemple “ctif de matrice binaire conte-
nant des informations de type� l•utilisateur u a apprécíe/n•a pas apprécíe l•item i � . Ces
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informations peuvent également �etre � a acheté/n•a pas acheté � , � a consulté/n•a pas
consulté � , etc. Elles peuventégalement se mesurer sur un nombre plus ´elevé de classes :
� a mis 1/2/3/4/5 ´ etoiles � , etc. Une fois la matrice d•usages construite, l•objectif du
moteur de recommandation est de deviner les connexions utilisateur-item manquantes.
En d•autres termes, on demande `a l•outil de remplir les cases videsCui de la matrice en
évaluant si l•item i int éressera l•utilisateuru ou non. Pour cela, trois types d•approches
sont principalement utilis és [NRT08] : le “ltrage basé sur le contenu, le “ltrage collaboratif
et le “ltrage hybride.

Item 1 Item 2 Item 3 Item 4 Item 5 ...
User 1 ...
User 2 ...
User 3 ...
User 4 ...

... ... ... ... ... ... ...

Table 2.1 … Exemple de matrice d•usages

Le “ltrage bas´ e sur le contenu ou “ltrage th´ematique, s•appuie sur le contenu des
items (par le biais de descripteurs) a“n de les comparer `a d•autres pro“ls eux-m�emes
constitués de descripteurs [PB07]. Chaque utilisateur du syst`eme possède un pro“l qui
décrit ses propres centres d•int´er�et. Lors de l•arrivée d•un nouvel item, le système compare
la représentation de l•item avec le pro“l utilisateur a“n de prédire l•opinion que pourrait
porter l•utilisateur sur cet item s•il le connaissait. Les items sont alors recommand´es en
fonction de leur proximit é avec le pro“l de l•utilisateur.

Le “ltrage collaboratif se base sur les appr´eciations données par un ensemble d•utili-
sateurs sur les items. Ces appr´eciations peuvent �etre des notes, des achats e�ectu´es, des
pages consultées, etc. On distingue deux grandes approches de “ltrage collaboratif. L•ap-
proche basée sur les utilisateurs [RIS+ 94a] consisteà comparer les utilisateurs entre eux
et à retrouver ceux ayant des go�uts en communs, les notes d•un utilisateur ´etant ensuite
prédites selon son voisinage. L•approche bas´ee sur les items [SKKR01] consiste `a rappro-
cher les items apprécíes par des personnes communes et `a prédire les notes des utilisateurs
en fonction des items les plus proches de ceux qu•ils ont d´ejà notés.

Le “ltrage hybride consiste, comme son nom l•indique, `a exploiter aussi bien les in-
formations de type collaboratives que les descripteurs de contenus. Les syst`emes hybrides
peuvent également faire appelà des sources d•informations compĺementaires telles que des
données démographiques ou sociales [Paz99]. Di�´erentes méthodes d•hybridation peuvent
�etre envisagées a“n de combiner les sources ou les mod`eles. On peut par exemple appliquer
séparément le “ltrage collaboratif et d•autres techniques de “ltrage pour générer des recom-
mandations candidates, et combiner ces ensembles de recommandations par pond´eration,
cascade, bascule, etc. a“n de produire les recommandations “nales pour les utilisateurs
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[Bur07].

Dans ce chapitre nous décrirons plus formellement les deux premìeres approches qui
sont les approches qui nous int´eressent le plus. Nous ´enoncerons ensuite les probl̀emes
récurrents des systèmes de recommandation, notamment le cas du d´emarrageà froid qui
est le plus connu d•entres eux. Pour “nir, nous listerons les m´ethodes d•évaluations utilisées
dans le domaine de la recommandation automatique.

2.2.1 Le “ltrage collaboratif

Le terme � “ltrage collaboratif � [SKKR01] désigne les syst`emes de recommandation
qui se basent sur les opinions et ´evaluations d•un groupe de personnes a“n d•aider un
individu particulier. Ce type de moteur utilise uniquement les informations contenues
dans la matrice d•usages comme donn´ees d•entrée. La matrice peut �etre construite en
surveillant les comportements des utilisateurs ou encore en proposant aux utilisateurs de
déclarer eux-m�emes leurs avis sur les items qu•ils connaissent :

… On appelle “ltrage collaboratif� passif � les systèmes de recommandation qui re-
posent sur l•analyse des comportementsdes utilisateurs (par exemple les achats
e�ectu és ou les pages visit´ees sur le siteAmazon) ;

… On nomme “ltrage collaboratif� actif � les systèmes de recommandations bas´es sur
des données déclarées par les utilisateurs (comme des notes sur le siteAllocin é).

A“n de remplir les cases vides de la matrice, plusieurs options sont possibles. Deux
grands axes se distinguent dans la littérature. Les approchés basées sur les plus proches
voisins, appeĺees aussi approches bas´ees sur la mémoire, et les approches bas´ees sur les
modèles. Des hybridations de ces approches existent ´egalement.

Les approches bas´ees sur les mod`eles mettent en œuvre des m´ethodes issues de l•appren-
tissage automatique (Machine Learning) comme des mod`eles bayésiens ou des m´ethodes de
clustering. Ces méthodes sont généralement performantes mais ont un co�ut de construction
et de fonctionnement plus important que les méthodes basées sur les plus proches voisins
[CMB07, SK09]. De plus, ces m´ethodes semblent plus e�caces que les approches bas´ees
sur les plus proches voisins uniquement dans le cas de donn´ees d•usages clairsem´ees. Dans
cette thèse, nous nous pla¸cons dans un contexte industriel, par cons´equent nous ne nous
int éressons pas `a ces méthodes co�uteuses. De plus, l•objectif de ces travaux est de compa-
rer l•information pr ésente dans les di�érentes sources de donn´ees et non pas d•obtenir le
meilleur système de recommandation qui soit. Les approches bas´ees sur les plus proches
voisins sont donc les méthodes qui nous intéressent le plus, de par leur simplicité mais
également leurs résultats qui concurrencent les méthodes plus lourdes. Toutefois, pour le
lecteur intéressé, une description précise des approches bas´ees sur les mod`eles est propos´ee
par Su et Khoshgoftaar [SK09].

Les approches bas´ees sur les plus proches voisins consistent `a estimer les similarités
entre les lignes ou entre les colonnes de la matrice d•usages [AT05, SFHS07]. Dans le cas
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des lignes, cela consiste plus pr´ecisément à retrouver les personnes ayant les m�emes com-
portements que la personne `a qui l•on souhaite faire des recommandations. Dans le cas
des colonnes, on recherche les items qui ont ´eté apprécíes par le m�eme public. Ce type
de recommandations se fait donc en deux ´etapes : une premìere étape où l•on calcule les
similarit és entre les lignes ou les colonnes de la matrice, et une deuxìeme étape où l•on
remplit les cases vides de la matrice `a l•aide d•une fonction de prédiction de notes.

A“n de pr´esenter les di�érentes approches possibles pour chacune des deux ´etapes du
“ltrage collaboratif, notons :

…U un ensemble deN utilisateurs ;
…I un ensemble deM items ;
…R un ensemble de notesnui attribu´ees par l•utilisateur u � U sur l•item i � I ;
…Su � I l•ensemble des items not´es par l•utilisateur u ;
…Si � U l•ensemble des utilisateurs ayant noté l•item i .

2.2.1.1 Le calcul des similarit´ es

Une matrice peut �etre vue comme un ensemble de vecteurs. La d´ecomposition de la
matrice en vecteurs peut se faire selon les lignes ou selon les colonnes (voir “gure 2.5).
Le calcul d•une similarité consisteà mesurer la similitude entre deux de ces vecteurs. Le
choix de la mesure de similarité utilisée dépend généralement de la nature des vecteurs.
Si les vecteurs contiennent uniquement des donn´ees binaires par exemple, du type� a
acheté/n•a pas acheté � , la distance de Jaccard peut �etre utilis ée (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 de d´ecompositions d•une matrice
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Simjaccard (a, b) =
|Sa � Sb|
|Sa � Sb|

(2.1)

Dans le cas o`u les données contenues dans les vecteurs sont des notesn et que l•on
souhaite tenir compte de la valeur de ces notes, les deux mesures les plus utilis´ees sont la
similarit´e Cosinus (2.2) et la similarit´e de Pearson(2.3).

Simcosinus (a, b) =

�
{ x� Sa � Sb} nax × nbx

� �
{ x� Sa � Sb} n2

ax
�

{ x� Sa � Sb} n2
bx

(2.2)

Simpearson (a, b) =

�
{ x� Sa � Sb} (nax Š na) × (nbx Š nb)

� �
{ x� Sa � Sb} (nax Š na)2

�
{ x� Sa � Sb} (nbx Š nb)2

(2.3)

Où na (respectivement nb) représente la moyenne des notes contenues dans le vecteur
a (respectivement b).

Ces di� érentes mesures permettent de construire soit une matrice de similarit´es Items-
Items (tableau 2.2), soit une matrice de similarités Utilisateurs-Utilisateurs (tableau 2.3)
selon qu•on travaille sur les lignes ou les colonnes. Cette matrice de similarit´es est ensuite
utilis ée a“n de prédire des notes.

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

... ... ... ... ... ... ...

Table 2.2 … Exemple de matrice de similarit´es Items-Items

2.2.1.2 La pr´ ediction des notes

La prédiction des notes consiste `a deviner l•intér�et qu•un utilisateur pourrait porter
à des items qu•il ne conna�št pas, ou plus précisément des items sur lesquels il n•a port´e
aucune opinion connue par le syst`eme. Concrètement, l•objectif de la prédiction de notes
consiste à remplir les cases vides de la matrice d•usages. Cette t�ache nécessite l•utilisa-
tion d•une matrice de similarités. Le fait de pouvoir construire di� érentes 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) ...
User 4 Sim(4, 1) Sim(4, 2) Sim(4, 3) X Sim(4, 5) ...

... ... ... ... ... ... ...

Table 2.3 … Exemple de matrice de similarit´es Utilisateurs-Utilisateurs

similarit és, Items-Items ou Utilisateurs-Utilisateurs, entra�šne di�érentes approches pour
la prédiction des notes.

Pour les approches bas´ees sur les utilisateurs [RIS+ 94b], le principe consisteà chercher
des personnes ayant les m�emes comportements que la personne `a qui l•on souhaite faire
des recommandations. On ´etablit alors les recommandations en fonction des notes d•utili-
sateurs similaires. On utilise ici une matrice de similarités construite selon les utilisateurs.
Soit sim (u, v) la fonction de similarit é entre les utilisateurs u � U et v � U et soit Uu

l•ensemble des utilisateurs au comportement proche de l•utilisateuru.

Une des façons possibles de calculer la pr´ediction de la note de l•utilisateur u sur l•item
i consiste à utiliser la somme des notes des utilisateurs au comportement proche ayant
déjà noté l•item i (2.4).

nui =

�
{ v� U|i � Sv } sim (u, v) × nvi
�

{ v� U|i � Sv } |sim (u, v)|
(2.4)

L•un des principaux probl̀emes du “ltrage collaboratif actif est la di�´erence d•utilisa-
tion des systèmes de notes en fonction des utilisateurs. En e�et un utilisateur peut, par
exemple s•il considère que la perfection n•existe pas, ne jamais a�ecter la note maximale
à un contenu et donc répartir ses notes de 1 `a 4 (si les notes possibles vont de 1 `a 5). À
l•inverse, un utilisateur di�´erent peut, s•il n•aime pas noter trop sévèrement ce qu•il n•a
pas apprécíe, répartir les notes qu•il attribue de 2 à 5. La solution la plus utilisée pour
pallier cet inconvénient est l•utilisation de la moyenne des notes de l•utilisateur (2.5).

nui = nu +

�
{ v� U|i � Sv } sim (u, v) × (nvi Š nv)

�
{ v� U|i � Sv } |sim (u, v)|

(2.5)

où nu (respectivement nv) représente la moyenne des notes de l•utilisateuru (respec-
tivement v) :

nu =

�
{ i � Su } nui

|Su|
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L•int ér�et port é aux approches bas´ees sur les items est plus r´ecente que celles bas´ees
sur les utilisateurs [SKKR01, Kar01, LSY03, DK04]. Cette approche aété popularisée par
le site Amazon avec un système qui consisteà construire une matrice de relations entre
les items en se basant sur les achats des clients du site. Comme pour les approches bas´ees
sur les utilisateurs, les performances varient en fonction de la mesure de similarit´e utilisée
et en fonction du nombre d•items proches consid´erés. La matrice de similarités utilisée
est construite suivant les items. Comme pour l•approche bas´ee sur les utilisateurs, une
premìere façon de calculer la prédiction de la note d•un utilisateur u sur un item i ne
prend pas en compte les moyennes de notes (2.6).

nui =

�
{ j � Su � I i } sim (i, j ) × nuj
�

{ j � Su � I i } |sim (i, j )|
(2.6)

Pour palier les di�´erences d•utilisations des notes de la part des utilisateurs, une autre
version utilise la moyenne des notes de chaque utilisateur (2.7).

nui = ni +

�
{ j � Su � I i } sim (i, j ) × (nuj Š nj )

�
{ j � Su � I i } |sim (i, j )|

(2.7)

où ni (respectivement nj ) représente la moyenne des notes re¸cues par l•itemi (respec-
tivement j ) :

ni =

�
{ u� U|i � Su } nui

|{ u � U|i � Su}|

Le “ltrage collaboratif semble �etre la méthode de recommandation personnalis´ee qui
garantit les meilleurs résultats. C•est par ailleurs la plus utilisée. Cependant, le bon fonc-
tionnement de cette méthode nécessite une grosse quantit´e de données et donc d•utilisa-
teurs. Elle nécessiteégalement des items� durables � , c•est-à-dire des items qui ont une
actualit é assez longue pour que les utilisateurs aient le temps de les noter et que l•algo-
rithme ait le temps d•établir les recommandations. Concrètement, le “ltrage collaboratif
ne sera pas forc´ement très adapté pour un site de news. Une autre approche, non bas´ee
sur les utilisateurs, peut alors �etre utilis ée a“n de pallier le manque de donn´ees. Il s•agit
du “ltrage th´ematique.

2.2.2 Le “ltrage th´ ematique

Le “ltrage th´ematique, ou “ltrage basé sur les contenus [VMVS00, PB07], consiste
à établir des recommandationsà l•aide d• � attributs � . Ces attributs, parfois appeĺes
� descripteurs � , � caractéristiques � , � propríetés � ou encore � variables � dans la
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litt´erature, représentent les items. Plus formellement, les items sont repr´esentés sur un
vecteur X = ( x1, x2, ..., xn ) de n composantes. Chaque composante repr´esente un attribut
et peut contenir des valeurs binaires, numériques ou encore nominales. Dans le cas de la
recommandation de “lms par exemple, les attributs peuvent �etre le genre, le réalisateur,
l•année de production, le nombre de r´ecompenses, etc. Ce type de vecteurs fait alors o�ce
de pro“l. Une fois les pro“ls construits, l•objectif du moteur est d•évaluer leurs similarités.

Ce type de systèmes est généralement utilisé dans deux situations. Ils peuvent tout
d•abord remplacer le “ltrage collaboratif lorsque la quantité de données d•usages dispo-
nible est insu�sante pour obtenir de bons résultats. Ils sont également utilisés pour la
recommandation d•itemsà courte durée 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 l•enrichissement de
pro“ls utilisateurs a“n de croiser les deux types d•informations connues. Comme pour le
“ltrage collaboratif, les pro“ls utilisateurs peuvent �etre construits à partir d•informations
collectées de deux manìeres :

… Ils peuvent tout d•abord �etre construits de manìerepassive. Dans ce cas, on consid`ere
les items sélectionnés par l•utilisateur ou en se basant sur son passif : les pages
consultées, les produits achet´es, etc.

… Ils peuvent ´egalement �etre construits de manìereactive en proposant aux utilisateurs
de remplir des questionnaires par exemple, ou encore en permettant aux utilisateurs
d•attribuer des notes aux items re”étant leur int ér�et.

Selon la manìere dont les informations ontété collectées, les pro“ls utilisateurs peuvent
contenir soit les items qu•ils ont apprécíes ou non, soit des descripteurs. Ces descripteurs
peuvent correspondreà ceux des items qu•ils ont notés ou consultés ou �etre déduits des
réponses au questionnaire. Dans le premier cas, l•objectif du moteur de recommandation
sera de retrouver les items du catalogue les plus proches des items appr´ecíes par l•utilisa-
teur, ainsi que de “ltrer les items proches de ceux qu•il a d´etestés. Dans les deux autres cas,
le moteur de recommandation cherchera des items ayant le plus grand nombre de descrip-
teurs en commun avec l•utilisateur. Ce choixà faire a un impact direct sur les résultats,
le deuxìeme cas permettant une recherche plus large. Consid´erons par exemple un utili-
sateur ayant acheté un pull rouge et un pantalon bleu et considérons deux descripteurs
type de v�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 deuxìeme cas, il sélectionnera ces m�emes produits maiségalement les pulls bleus
et les pantalons rouges. Le choix de la solution d´epend alors de l•objectif visé.

Les pro“ls des items peuvent également �etre construits de plusieurs façons. Tout
d•abord, on peut se baser sur des donn´ees concrètes comme le genre d•un “lm ou les
plats servis dans un restaurant. Lorsque ces donn´ees ne sont pas disponibles ou peu infor-
matives, on peut alors analyser l•item et en extraire des m´eta-données. C•est la m´ethode
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utilis ée par le site Pandora qui analyse les morceaux musicaux sur environ 400 crit`eres. Ces
crit ères forment le pro“l de chaque morceaux et des similarit´es peuvent ainsi �etre calcuĺees
entre les morceaux apprécíes par l•utilisateur et les morceaux qu•il n•a pas encore ´ecoutés.
Une troisìeme méthode de construction des pro“ls items consiste `a se baser sur des infor-
mations apportées par les utilisateurs, généralement sous forme de textes. Il peut s•agir
par exemple de données structurées, comme avec les syst`emes deTags, mais également
de données non-structurées telles que des textes descriptifs (synopsis par exemple), des
critiques journalistiques ou encore des commentaires utilisateurs. Ces textes peuvent �etre
utilis és a“n d•en extraire des caractéristiques. Les mots sont souvent pris comme descrip-
teurs et subissent généralement des traitements linguistiques comme la lemmatisation, des
corrections, des suppressions de mots, etc. (ces traitements sont abord´es plus en détail
dans le chapitre 6 qui fait l•état de l•art de la classi“cation d•opinion).

Une fois les pro“ls des utilisateurs et des items construits, des mesures de similarit´es
sont appliquées a“n de les comparer et trouver les items correspondant le plus au pro“l
utilisateur.

2.2.2.2 Calcul des similarit´ es

L•un des principaux objectifs, dans ce type de syst`emes de recommandations, est de
déterminer des similarités entre les attributs. En e�et, la couverture de certains attributs
par rapport à l•ensemble du catalogue peut �etre trop peu étendue a“n de permettre la
recommandation de certains items. L•union faisant la force, l•id´ee est donc de rappro-
cher certains attributs a“n d•agrandir leur couverture et ainsi harmoniser les probabilités
pour chaque item d•appara�štre dans une recommandation. Dans les techniques de mesures
de similarit és des attributs, nous pouvons citer laDistance Normalisée Google[CV07]
qui consiste à calculer le nombre de co-occurrences de termes textuels dans les pages
répertoríees parGoogle. Deux termes ayant un fort taux d•apparitions sur des pages com-
munes peuvent donc �etre considérés comme proches. Une autre fa¸con de rapprocher les
attributs est d•utiliser l•algorithmique des graphes. Bothorel et Bouklit [BB08] proposent
une technique de clustering de graphes a“n de d´etecter des communautés de nœuds (les
attributs) gr�ace aux ar�etes (une ar�ete relie deux attributs présents sur un m�eme item) a“n
de déterminer les similarités entre attributs.

Les similarités entre pro“ls peuvent ensuite �etre calcuĺees avec les distances de simila-
rit és traditionnelles comme la distance deJaccard, la similarit é Cosinus, la distance de la
corrélation de Pearson ou encore la méthode des plus proches voisins. Cette t�ache peut
également �etre vue comme une t�ache de classi“cation. Des outils d•apprentissage automa-
tique sont alors utilisés, comme des classi“eurs näšfs bayésiens ou des syst`emesà base de
règles. Néanmoins, les distances de similarit´es sont plus régulìerement utilisées et semblent
o�rir les meilleurs r´esultats. Mais le choix de la méthode dépend généralement de la forme
des pro“ls construits.
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2.2.3 Les probl` emes récurrents

Les di�´erents types de “ltrage ont leurs forces et faiblesses et il est n´ecessaire pour le
concepteur du système de choisir la stratégie la plus adaptée en fonction du probl̀eme qui
est considéré. Nous tentons, dans cette partie, de r´epertorier et d•expliquer les probl̀emes
les plus récurrents.

2.2.3.1 Le d´emarrage `a froid

Le démarrageà froid est un phénomène qui se produit naturellement lorsque le syst`eme
n•a pas assez de donn´ees pour procéder à un “ltrage de bonne qualité. Ce probl̀eme peut
survenir quelle que soit la méthode de “ltrage utilisée à des degrés divers. Dans le cas du
“ltrage collaboratif, il n•existe pas de solutions à ce probl̀eme. Un système ne poss´edant
pas ou très peu d•utilisateurs ne peut pas ´emettre de recommandations. Dans ce cas, si
des informations descriptives sur les items peuvent �etre acquises, le “ltrage thématique est
alors considéré. On peut distinguer trois types distincts de démarrageà froid [Bur02] : les
cas du système débutant, du nouvel utilisateur ou du nouvel item.

Le cas du syst`eme d ébutant provient lors du lancement d•un nouveau service de
recommandation. Le système ne poss`ede alors aucune information sur les utilisateurs et sur
les items. Les méthodes de “ltrage collaboratif ne peuvent pas fonctionner sur une matrice
d•usages vide. La solution consiste en g´enéral à trouver des informations descriptives des
items a“n d•organiser le catalogue et inciter les utilisateursà le parcourir jusqu•à ce que
la matrice d•usages soit assez remplie et permette de passer en mode collaboratif.

Le cas du nouvel utilisateur provient lorsqu•un nouveau visiteur entre dans le syst`eme
et que l•on n•a aucune information sur lui. Plusieurs solutions peuvent �etre employées. On
peut le soumettre à des questionnaires ou `a des listes d•items `a noter ou encore faire de
la recommandation éditoriale a“n de l•inciter à parcourir le catalogue de contenus et ainsi
acquérir des informations nécessaires au syst`eme.

Le cas du nouvel item provient lorsqu•un nouvel item est inséré dans le catalogue.
Dans le cas du “ltrage basé sur les contenus, il s•agit alors de trouver des descripteurs a“n
de le comparer aux pro“ls existants. Dans le cas du “ltrage collaboratif, un item n•ayant
reçu aucune note ne peut pas �etre recommandé. Il s•agit alors de le rendre visible aux
utilisateurs a“n qu•il obtienne un certain nombre de notes et puisse �etre recommandé.

2.2.3.2 L•e�et entonnoir

L•un des avantages du “ltrage thématique est que l•utilisateur, dans un tel système,
ne dépend absolument pas des autres. Ainsi, il recevra des recommandations du syst`eme
m�eme s•il est le seul inscrit, pour peu qu•il ait d´ecrit son pro“l en donnant un ensemble
de thèmes qui l•intéressent. En revanche, cette technique de “ltrage est soumise `a l•ef-
fet � entonnoir � , car le pro“l évolue naturellement par restriction progressive sur les
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thèmes recherch´es. Ainsi, l•utilisateur ne reçoit que les recommandations relatives aux
thèmes présentés dans son pro“l, une fois devenu stable. Par cons´equent, il ne peut pas
découvrir de nouveaux domaines potentiellement intéressants pour lui.À l•opposé du “l-
trage thématique, tous les utilisateurs d•un système basé 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 système dispose d•un processus d•extraction du contenu des documents. Gr�ace à son
indépendance vis-`a-vis de la représentation des données, cette technique peut s•appliquer
dans les contextes o`u le contenu est soit indisponible, soit di�cile à analyser, et en parti-
culier elle peut s•utiliser pour tout type de données : texte, image, audio et vidéo. De plus,
l•utilisateur est capable de découvrir divers domaines intéressants, car le “ltrage collabo-
ratif ne se fondant pas sur la dimension thématique des pro“ls, n•est pas soumis `a l•e�et
� entonnoir � .

2.2.3.3 La longue traine

La longue traine [And06], appeĺee également longue queue, est un ph´enomène très
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 compl̀etement ignorés des moteurs de recomman-
dation basés sur le “ltrage collaboratif. En e�et, ces items étant moins consultés que les
items populaires, les algorithmes de “ltrage collaboratif ne les consid`erent pas ou très peu.
Dans le temps, la di�érence entre les items populaires et les items tr`es peu consultés ne
fait que s•accentuer, les items populaires ´etant beaucoup plus souvent recommand´es, et
donc consultés, que les items non populaires. De plus, il s•av`ere que la quantité d•items
non populaires est beaucoup plus importante que celle des items populaires (voir la “gure
2.6 extraite de Park et Tuzhilin [PT08]), leur perte d•audience peut alors �etre conséquente.
Cette probĺematique est líee à un manque d•information sur les items non populaires. On
peut alors imaginer qu•acquérir de l•information � ailleurs � sur le net pourrait �etre une
solution à manque de connaissances.

2.2.4 Les di�´ erentes évaluations utilis´ ees dans le domaine

La mesure la plus utilisée dans le domaine de la recommandation est sans conteste
la Roor Mean Squared Error (RMSE). C•est elle qui aété sélectionnée pour le challenge
Net”ix . Ce challenge aété proposé en 2006 par la socíeté Net”ix dans le but d•améliorer
les performances du moteur de recommandation utilis´e sur son site de location de DVD.
Ils ont alors mis à disposition de tous une grosse quantit´e de données d•usages qui sont
encore souvent utilisées comme benchmark par la communaut´e, bien que le challenge ait
déjà été remporté. La Mean Absolute Error (MAE) était, avant ce challenge, la métrique
d•évaluation la plus utilisée. D•autres mesures existent ´egalement mais sont largement
moins répandues.
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Figure 2.6 … Exemple de longue traine sur des donn´ees provenant du site MovieLens

2.2.4.1 La RMSE

La Root Mean Squared Error permet de mesurer l•erreur faite entre la note pr´edite et
la note réelle donnée par l•utilisateur. Elle se calcule de la fa¸con suivant :

RMSE =

� �
u,i (pui Š nui )2

n

Où nui représente la note réelle donnée par l•utilisateur u sur l•item i , pui la note
prédite par le moteur de recommandation etn le nombre total de notes prédites.

La RMSE étant une mesure d•erreur, on attend d•elle qu•elle soit la plus basse pos-
sible. L•observation des résultats du challengeNet”ix permet de se faire une idée de ce
que représente une RMSE en recommandation automatique. Le moteur utilis´e sur Net”ix
lors du lancement du challenge en 2006, appeĺe Cinematch, avait alors une RMSE 0,9525.
L•objectif de ce challenge ´etait d•améliorer ce score de 10%, soit obtenir une RMSE proche
de 0,85. Ce score a ´eté atteint en juillet 2009, soit trois ans après le lancement du concours,
par une alliance de trois des meilleures ´equipes. La RMSE obtenue alors ´etait de 0,8567,
soit 10,06% de mieux que le score initial. L•obtention de ce score, et par cons´equent le gain
du million de dollars mis en jeu, aété obtenu à l•aide d•une combinaison de plus de 250
méthodes de prédiction, certaines d•entre elles ´etant paramétrées. On peut di�cilement
imaginer qu•une telle méthode puisse �etre déployée dans un contexte industriel, néanmoins,
ce chi�re de 0,85 permet de se faire une id´ee des limites probables de la recommandation
automatique.

Parall̀element à cela, l•évolution des résultats obtenus par les participants au cours
des trois années d•existence du challenge est int´eressante. Au bout d•un an, en 2007, la
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meilleure RMSE obtenue était de 0,8723. La premìere année a donc permis l•obtention
d•un 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 exig´e avec un score de 0,8567.
L•amélioration des performances a donc ´eté beaucoup plus faible sur les deux dernìeres
années que sur la premìere année et celle-ci a demand´e la construction de systèmes très
complexes et très gourmands en terme de puissance de calcul. Il y a donc un seuil, situ´e
autour de 0,86-0,87, exigeant d•´enormes e�orts pour �etre franchi. Le tableau 2.4 récapitule
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 résultats du challengeNet”ix

Il est évident que les travaux de cette thèse n•ont pas pour objectif de se mesurer aux
performances réalisées par les participants au challenge, mais leur connaissance permet
tout de m�eme de situer nos résultats. Il est également nécessaire de pr´eciser que ces
résultats ont été obtenus à l•aide de données d•apprentissage et de test en provenance
d•une m�eme source, les clients du siteNet”ix . On peut donc supposer qu•elles poss`edent
beaucoup de caractéristiques communes, ce qui est toujours un avantage dans une t�ache
de prédiction.

2.2.4.2 La MAE

La MAE est également une mesure d•erreur qui permet de calculer la moyenne des
erreurs absolues entre les notes pr´edites et les vraies notes. Une erreur absolue mesure
l•imprécision entre une note prédite et la note réelle correspondante par la formule sui-
vante :

eui = |pui Š nui |

Où nui est la n donnée par l•utilisateur u sur l•item i et pui la note prédite. La MAE
se calcule alors de la manìere suivante :

MAE =

�
u,i |pui Š nui |

n
=

�
ui eui

n

Où n représente le nombre total de notes pr´edites.
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2.2.4.3 Les autres mesures

D•autres mesures peuvent ´egalement �etre utilis ées bien que ce soit plus rare. Nous
pouvons par exemple citer les mesures de pr´ecision et de rappel. La précision mesure
la pertinence des recommandations ´emises. Une recommandation pertinente ´etant une re-
commandation faite sur un produit déjà noté positivement par l•utilisateur dans l•ensemble
de test. La formule est la suivante :

P recision =
|{ Recommandations pertinentes } � { Recommandations émises}|

|{ Recommandations émises}|

Le rappel mesure de son c�oté la capacité du système à faire des recommandations
pertinentes à l•aide de la formule suivante :

Rappel =
|{ Recommandations pertinentes } � { Recommandations émises}|

|{ Recommandations pertinentes }|

Il existe également des mesures bas´ees sur les courbes de ROC [SPUP02]. La courbe de
ROC (Receiver Operating Characteristic) est une mesure de la performance d•un classi“eur
binaire. Graphiquement, on représente souvent la mesure ROC sous la forme d•une 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 m�eme
groupe.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d´ecrit les di�´erentes méthodes de recommandation exis-
tantes. Elles se décomposent en deux cat´egories, les m´ethodes personnalis´ees, basées sur
des pro“ls utilisateurs, et des méthodes contextuelles bas´ees sur les items consult´es. Dans
cette thèse nous nous intéressons uniquement `a la recommandation personnalis´ee. Nous
avons pu voir que les techniques existantes sont de deux natures di�´erentes appeĺees� “l-
trages� . Il existe tout d•abord le “ltrage collaboratif, qui consiste à recommander les items
apprécíes par des personnes aux go�uts similaires, et le “ltrage th ématique qui consisteà
trouver les items prochesà l•aide de données descriptives. Le tableau 2.5 r´ecapitule les
principaux avantages et inconvénients de chacune de ces m´ethodes.

La recommandation personnalisée est un domaine très actif qui intéresseénormément
de laboratoires de recherche mais ´egalement les industriels. Preuve en est, l•entreprise
Net”ix , premier loueur de DVD aux États-Unis, a lancé en 2006 un challenge internatio-
nal doté d•une prime au vainqueur d•un million de dollars a“n d•améliorer son système
de recommandation personnalis´ee de “lms d•au moins 10%. Notamment gr�ace à ce chal-
lenge, les performances des syst`emes, en termes de taux de bonnes pr´edictions, ont atteint
une telle qualité qu•il est devenu de plus en plus di�cile de les am´eliorer, ne serait-ce
que de quelques dixìemes de pourcentage. Cependant, un probl̀eme reste récurrent à tous
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Filtrage Th ématique Filtrage Collaboratif

Données nécessaires Données descriptives Données d•usages
Avantages - Nécessite relativement peu - Méthode la plus

de données performante
- Pratique pour les items
à courtes durées de vie

Inconvénients - Moins performant que le - Nécessite une grande
“ltrage collaboratif quantit é de données
- Sujet au probl̀eme de - Sujet au manque de
l• � entonnoir � connaissances (cold-start,

longue traine)

Table 2.5 … R´ecapitulatif des avantages et inconvénients des deux types de “ltrages

ces systèmes. Il s•agit du probl̀eme du démarrage à froid (Cold Start). Ce probl̀ eme se
présente par exemple lors du lancement d•un nouveau service, lorsque le syst`eme possède
trop peu d•informations sur les produits et/ou les utilisateurs. Quel que soit le moteur de
recommandation utilisé, s•il ne poss`ede pas assez d•informations en entr´ee, il ne pourra
pas produire de bons résultats en sortie. C•est sur l•apport de solutions `a ce probl̀eme que
cette thèse se positionne, l•objectif ´etant d•acquérir l•information manquante à l•aide de
textes communautaires présents en grand nombre sur le Web.

Nous avons vu que les textes libres sont des donn´ees déjà utilis ées en “ltrage thématique.
Une évaluation de nos données avec cette approche a donc ´eté nécessaire. Avant de
présenter les résultats obtenus, nous présentons l•outil de recommandation qui a servi
aux expérimentations ainsi que les données textuelles utilisées. Nous n•avons par contre
trouv é aucune trace dans la littérature d•expérimentations portant sur des méthodes de “l-
trage collaboratif basées sur des donn´ees textuelles. Les donn´ees d•entrée nécessaires au “l-
trage collaboratif sont des données d•usages de la forme utilisateur-item-note. Ces donn´ees
peuvent �etre extraites de textes à l•aide de la classi“cation d•opinion. Nous ´evaluerons
également cette approche a“n de véri“er si cette méthode peut concurrencer l•approche
� classique� basée sur le “ltrage thématique. Deux chemins s•o�rent doncà nous a“n
d•établir des recommandations personnalis´eesà partir de textes communautaires.
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CHAPITRE 3. PR ÉSENTATION DU MOTEUR

Ce chapitre présente le système de recommandation utilisé pour nos expérimentations.
Ce moteur possède l•avantage de fonctionner en mode collaboratif ou en mode th´ematique,
au choix de l•utilisateur. Les textes peuvent �etre pourvoyeurs de données descriptives mais
peuvent également fournir des données d•usages `a l•aide de la classi“cation d•opinion. Ce
moteur proposant les deux “ltrages, collaboratif et thématique, va permettre d•évaluer les
quantit é et qualité de l•information présente dans les textes communautaires. Il permettra
également d•évaluer quelle extraction de données il faut priviĺegier : les descripteurs ou les
données d•usages.

Ce chapitre présente tout d•abord le fonctionnement du moteur puis ´enumère les
résultats de di� érentes évaluations permettant de situer ses performances dans l•´etat de
l•art et de “xer les limites des capacités du moteur.
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3.1 Fonctionnement

Le moteur de recommandation qui est utilisé pour les expérimentations est issu de
travaux menés à Orange Labs dans le cadre d•un projet de recherche appeĺe Reperio.
L•architecture du moteur, son fonctionnement détailĺe et son interface sont décrits par
Humbert [Hum09]. Nous ne rappelons ici que quelques principes de fonctionnement :
alimentation par les données d•usages et descriptives, utilisation pour la pr´ediction de
la note.

3.1.1 Principe

Le moteur de recommandation utilisé pour les expérimentations possède l•avantage
de fonctionner soit en mode collaboratif soit en mode th´ematique selon les besoins de
l•utilisateur. Les recommandations se font en deux ´etapes. Une premìere étape consiste
tout d•abord à calculer les similarités entre tous les items deux `a deux. Ces similarités
peuvent �etre calcuĺeesà partir d•une matrice d•usages en mode collaboratif, ou `a partir de
descripteurs en mode thématique. Une fois calcuĺees, ces similarités forment une matrice
dite Items-Items. À partir de cette matrice, une deuxìeme étape consisteà prédire les
appréciations des utilisateurs sur les items sous forme de notes. Ces deux ´etapes peuvent
�etre e�ectuées indépendamment ce qui o�re la possibilité de produire des matrices Items-
Items sans passer par la premìere étape du moteur (la construction de la matrice Items-
Items). On peut alors appliquer uniquement la deuxìemeétape (la prédiction des notes) et
ainsi évaluer la qualité des matrices de similarités produites. L•évaluation s•e�ectue après
ces deuxétapesà l•aide d•une matrice d•usages test. Les pr´edictions de notes sont faites sur
des utilisateurs ayant déjà noté un certain nombre d•items. Une partie de ces notes (90%)
est utilisée comme pro“ls utilisateurs et permet de personnaliser les recommandations.
L•autre partie (10%) sert à évaluer la qualité des notes prédites. La “gure 3.1 décrit le
moteur avec les deuxétapes qui le composent ainsi que l•´evaluation “nale.

3.1.2 Premi` ere étape : construction des matrices de similarit´ es

Le choix de construire des matrices de similarités Items-Items est bas´e sur plusieurs
avantages qu•apportent ce type de m´ethodes, notamment dans un contexte industriel
[Mey11] :

… Ce format permet tout d•abord de pr´edire la note qu•un utilisateur u pourrait at-
tribuer à un item i ce qui o�re la possibilit é d•ordonnancer la liste d•items `a recom-
mander par ordre d•intér�et ou de pertinence ;

… La matrice de similarités permetégalement de faire de la recommandation non per-
sonnalisée d•items. Il s•agit de la recommandation item-to-item contextuelle clas-
sique, popularisée par le site de vente en ligne Amazon. La matrice de similarit´e
permet de disposer immédiatement de cette fonctionnalité ;

… En“n, les modèles de recommandation bas´es sur la construction de matrices Items-
Items sont, à notre connaissance, les mod`eles procurant le maximum d•avantages
en termes de couverture fonctionnelle (ces mod`eles n•étant pas du tout paramétrés,
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CHAPITRE 3. PR ÉSENTATION DU MOTEUR

Figure 3.1 … Sch´ema de fonctionnement du moteur de recommandation

ils peuvent �etre appliqués sur tout type de données) et de qualité prédictive, mais
également en termes de tenue de charge et de transparence (on sait que telle recom-
mandation est faite car tels items ontété apprécíes par l•utilisateur) [LSY03, Kor10].

Pour le moteur utilis é, les matrices Items-Items sont construites `a l•aide de deux me-
sures de distance `a choisir suivant les données d•entrée. Une extension de la fonction de
similarit é de Pearson est utilisée lorsque le moteur est lanc´e en mode collaboratif et que les
données d•entrée sont des notations. L•extension en question concerne la prise en compte,
au niveau du dénominateur, de l•intégralité des notes sur les items et non seulement leur
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intersection comme c•est le cas dans la fonction originale. La formule utilis´ee est la sui-
vante :

P ear(i, j ) =

�
{ u� Si � Sj } (r iu Š r i ) × (r ju Š r j )

� �
{ u� Si � Sj } (r iu Š r i )2

�
{ u� Si � Sj } (r ju Š r j )2

Où Si (respectivement Sj ) est l•ensemble des utilisateurs ayant not´e l•item i (res-
pectivement j ), r iu (respectivement r ju ) la note donnée par l•utilisateur u sur l•item i
(respectivement j ), et r i (respectivement r j ) la moyenne des notes obtenues pari (respec-
tivement j ).

Dans le cas du “ltrage collaboratif avec des donn´ees binaires (a achet´e/n•a pas acheté)
ou dans le cas du “ltrage thématique, c•est la distance de Jaccard qui est employ´ee :

Jacc(i, j ) =
|{ Si � Sj }|
|{ Si � Sj }|

Où Si (respectivement Sj ) est l•ensemble des variables d´ecrivant l•item i (respective-
ment j ).

Ces mesures de similarité ont été préférées, après di� érentes évaluations, aux autres
mesures populaires dans le domaine comme la distance du Cosinus [CMB07].

3.1.3 Deuxi`eme étape : pr´ediction des notes

Une fois la matrice de similarités Items-Items construite, les recommandations sont
établies à l•aide des notes connues des utilisateurs, ces notes constituant le pro“l. La
fonction de prédiction de la note de l•itemi pour l•utilisateur u est la suivante :

pui = r i +

�
{ j � Su } sim (i, j ) × (r uj Š r j )

�
{ j � Su } sim (i, j )

Où Su est l•ensemble des notes connues donn´ees par l•utilisateur u. Il est à noter que
cette fonction de prédiction suppose la connaissance des notes moyennes sur les items
des autres utilisateurs (r i et r j ). Cette fonction, nommée Mean-Based est bien entendu
exploitable sans la prise en compte de ces moyennes par la formule suivante, appeĺee
Not-Mean-Based :

pui =

�
{ j � Su } sim (i, j ) × (r uj )

�
{ j � Su } sim (i, j )
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Les résultats sont toutefois bien meilleurs avec la fonction Mean-Based, c•est pourquoi
celle-ci aété préférée.

3.1.4 Évalutation

La métrique d•évaluation utilis ée et la RMSE. A“n de la calculer, les prédictions sont
établies sur une matrice d•usages test contenant d´ejà des notes donn´ees par des utilisateurs
réels. La RMSE permet de véri“er la qualit´e des notes prédites en mesurant l•écart moyen
entre les notes prédites et les notes réelles données par les utilisateurs :

RMSE =

� �
u,i (pui Š nui )2

n

Cette mesure aété priviĺ egíee a“n de positionner les résultats avec ceux obtenus lors
du challenge Net”ix.

3.2 Étalonnage avec des donn´ ees connues

La recommandation de “lms est un domaine trèsétudíe qui sert souvent de référence en
recommandation automatique. Les données disponibles sur ce genre d•items sont en e�et
tr ès nombreuses et varíees. Les donn´ees d•usages, les commentaires ou encore les forums
portant sur les “lms sont tr`es présents sur le Web. On trouveégalement facilement des
données descriptives très riches telles que celles propos´ees par l•Internet Movie Database1

qui contient des caractéristiques comme les acteurs, r´ealisateurs, socíetés de productions,
etc. ainsi que de très nombreux� tags � (étiquettes). Nous avons doncétalonné le moteur
avec des données connues et disponibles `a tous :

… Pour le mode collaboratif, nous avons utilis´e un corpus de notes propos´e par la
socíeté Net”ix ;

… Pour le mode th´ematique, nous avons extraits des descripteurs du siteIMDb.

3.2.1 Évaluation du mode collaboratif

A“n de situer nos résultats dans l•état de l•art, nous avons sélectionné un corpus
d•évaluation connu dans le domaine de la recommandation. Il s•agit du corpus d•appren-
tissage misà disposition par la socíeté Net”ix lors du lancement de son challenge. Pour
rappel, ce challenge lanc´e en 2006 avait comme objectif d•am´eliorer de 10% les résultats
du moteur de recommandation utilisé jusqu•alors sur le site de location de DVD [BL07].
Une sélection de cette grande quantité de données aété faite a“n d•obtenir le corpus de
notes.

3.2.1.1 Description des donn´ ees collaboratives

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

1. www.imdb.com
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des logs sontégalement présentes. Chaque log peut donc �etre interpr été de la manìere
suivante : sur le site de location de DVDNet”ix , l•utilisateur u a attribu é la note n à
l•item i le jour j . Les notes en question repr´esentent un nombre d•étoiles et sont comprises
entre 1 et 5, 1 étoile signi“ant que l•utilisateur a détesté le “lm, et 5 étoiles signi“ant
qu•il l•a énormément apprécíe. La quantité de donnéesétant conséquente, seule une partie
du corpus aété conservée pour les expérimentations (environ 5%). La “gure 3.2 décrit la
façon dont le corpus aété découpé.

Figure 3.2 … S´eĺection des corpus extraits des donn´eesNet”ix

25 000 utilisateurs ont été sélectionnés au hasard parmi les 480 000 pr´esents dans
la base. Cela représente environ 5 200 000 logs, soit une moyenne de logs par utilisa-
teur supérieure à 200. La nouvelle base de donn´ees aété séparée en deux parties a“n
d•obtenir deux corpus distincts. Le premier corpus contient 90% du pro“l de chaque uti-
lisateur, soit 4 700 000 logs, et est utilisé pour l•apprentissage des pro“ls des utilisateurs
à qui l•on souhaite faire des recommandations. C•est ´egalement ce corpus qui est utilis´e
pour construire la matrice Items-Items. Le deuxìeme corpus, compos´e des 10% restants
de chaque pro“l utilisateur, soit environ 500 000 logs, a pour utilité de véri“er la qualit´e
des recommandations ´emisesà ces m�emes utilisateurs. L•échantillonnage 90/10 des logs de
chaque utilisateur a été fait aĺeatoirement. Pour plus de facilité, nous appellerons le pre-
mier échantillon (les 90%) l•ensemble d•apprentissage des pro“ls, et le deuxìemeéchantillon
(les 10%) l•ensemble de test des pro“ls. Ces pro“ls forment l•ensemble de validation de
toutes les expérimentations portant sur la recommandation. Le tableau 3.1 récapitule les
chi�res pr´ecédemment cités.

3.2.1.2 R´esultat de l•´ etalonnage du “ltrage collaboratif

Pour cet étalonnage, nous nous sommes plac´e dans les conditions réelles d•un déploiement
industriel par “ltrage collaboratif. Dans ce cas, les pro“ls utilisateurs à partir desquels la
matrice de similarit és Items-Items est construite sont les m�emes utilisateurs qui reçoivent
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Nombre d•utilisateurs 25 000 (5% du nombre original)
Nombre d•items 17 770 (100% du nombre original)
Nombre de logs 5 224 519
Ensemble d•apprentissage 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 notés
Taille moyenne des pro“ls en test 20 items notés

Table 3.1 … Caract´eristiques des donnéesNet”ix

les recommandations en sortie de cha�šne, l•objectifétant de prédire les notes manquantes
dans la matrice. L•apprentissage de la matrice Items-Items est donc fait `a l•aide de l•en-
semble d•apprentissage des pro“ls. La RMSE obtenue sur l•ensemble de test des pro“ls
lors de cet étalonnage est de 0,862. Ce r´esultat correspondà ce qui se fait dans l•état de
l•art à objectif équivalent.

3.2.2 Évaluation du mode th´ ematique

Les descripteurs de “lms choisis pour cette deuxìemeévaluation sont des données tex-
tuelles structurées extraites du siteIMDb (Internet Movie Database). IMDb est une base
de données en ligne, accessible `a tous, qui regroupe un grand nombre d•informations sur les
“lms, les séries téĺevisées et les jeux vidéo. Il existe plusieurs bases de ce type sur le Web
mais IMDb est connu pour �etre le site répertoriant la plus grosse quantité d•informations
sur le plus grand nombre de contenus (plus d•un million et demi de titres sont r´epertoríes
dans la base en 2010). Concernant les “lms, le site contient des informations telles que
les synopsis, les acteurs, les r´ealisateurs, etc. maiségalement des donn´ees plus di�ciles à
trouver comme des informations budgétaires, les récompenses et palmar`es, des informa-
tions techniques (durée, ratio d•écran, largeur de pellicule, procédé couleur, etc.), les dates
de sorties en salle ou en DVD selon les pays, des informations sur toutes les entreprises
intervenant dans l•élaboration du “lm, etc. On trouve également un grand nombre de mots
cĺes (tags) qui sont attribués par les utilisateurs enregistrés. Les informations ajoutées par
les utilisateurs sont véri“ ées par uneéquipe de modérateurs avant d•�etre ajoutées publi-
quement sur le site a“n d•�etre assuré que les données ne contiennent aucun bruit.

3.2.2.1 Description des donn´ ees th ématiques

Les identi“ants des “lms pr ésents dans les challengesNet”ix et dans l•IMDb ne sont
pas communs. Il a doncété nécessaire de r´ealiser une jointure entre les données communes
connues pour chaque “lm, soit le titre et la date de sortie. Seuls 15 953 “lms parmi les
17 770 présents dans le corpusNet”ix ont été retrouvés. Ceci peut s•expliquer par le fait
que la baseNet”ix contient des DVD qui ne concernent pas toujours les “lms, comme
des concerts ou des documentaires par exemple. La raison peut ´egalement �etre que les
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dates ne correspondent pas (d�u à plusieurséditions du m�eme “lm en DVD par exemple).
Les titres ont été comparés à l•aide de la distance de Levenshtein apr`es suppression des
caractères non alphanumériques. 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 ontété
comparées a“n de ne pas accepter les m�emes noms de “lms avec des dates di�´erant de plus
d•une année. Le taux d•erreur de la jointure aété estimé par sondage `a 6%. Les données
extraites d•IMDb décrivant les “lms sont répertoríees dans le tableau 3.2. Le nombre global
de descripteurs s•´el̀eve à 861 507.

Types de descripteurs

Acteurs
Réalisateurs
Producteurs

Genres
Nationalit´es des “lms
Années de production

Scénaristes
Compagnies

Langue
Mots cĺes

Table 3.2 … Descripteurs extraits d•IMDb

3.2.2.2 R´esultat de l•´ etalonnage du “ltrage th´ ematique

Les descripteurs ont tout d•abordété évalués indépendamment les uns des autres. Les
mots-cĺes sont les descripteurs qui apportent les meilleurs r´esultats, suivis par les acteurs
et le genre. Toutefois, la meilleure performance est obtenue par la s´election de tous les
attributs avec une RMSE de 0,921.

3.3 Conclusion

Ce chapitre décrit le fonctionnement du moteur de recommandation qui va �etre uti-
lisé lors des expérimentations à suivre. Ce moteur permet d•e�ectuer les deux types de
“ltrages, le collaboratif et le th ématique, gr�ace à une approche bas´ee sur la construction
d•une matrice de similarités Items-Items. Du fait de cette méthode, le moteur o�re la
possibilité d•établir des recommandationsà partir de matrices de similarités construites
sans passer par le moteur. L•un des objectifs ´etant de prouver que l•apport de données
textuelles non structurées provenant de sites communautaires peut �etre une alternative au
“ltrage th´ematique, nous avons mesur´e les performances de cette technique sur le corpus
d•évaluation. Pour cela, nous avons utilisé les données du siteIMDb. Ces données sont
composées, pour chaque “lm, des acteurs, r´ealisateurs, producteurs, genres, nationalit´e,
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CHAPITRE 3. PR ÉSENTATION DU MOTEUR

année de production, scénaristes, compagnies, langue et de centaines de mots cĺes. Il s•agit
par conséquent de données très riches, qui ne pourraient pas n´ecessairement �etre obtenues
pour des items autres que des “lms.

La RMSE obtenue par cette méthode est de 0,921. Nous avons ´egalement souhaité
étalonner le système sur des donn´ees d•usages (“ltrage collaboratif). Pour ce faire, nous
avons utilisé une partie du corpus du challengeNet”ix . Nous avons donc a�aire à de
véritables données d•usages du type de celles utilis´ees dans le monde industriel. La RMSE
obtenue avec cette méthode est de 0,862, soit dans la moyenne de ce qu•on peut voir dans
l•état de l•art. Le tableau 3.3 récapitule les résultats obtenus lors de cetétalonnage qui
nous serviront de point de repère pour les prochaines exp´erimentations. Ce moteur va ainsi
nous permettre d•évaluer les informations extraites des textes communautaires.

Filtrage collaboratif Filtrage th ématique
(DonnéesNet”ix ) (DonnéesIMDb )

0,862 0,921

Table 3.3 …Évaluation du système de recommandation sur deux ensembles de donn´ees
connus
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Pour faire suite à la présentation du moteur de recommandation, ce chapitre pr´esente
maintenant les données expérimentales. L•évaluation de la cha�šne de traitements mise en
place requiert un corpus compos´e de textes subjectifs portant sur des items identi“és. C•est
sur ces données d•entrée que seront apprises les informations n´ecessaires `a la recommanda-
tion de contenus. Comme nous voulons ´evaluer à la fois le “ltrage th ématique et le “ltrage
collaboratif à partir des m�emes données d•entrée a“n de comparer les performances des
deux approches, le corpus doit �etre composé de triplets utilisateur-item-texte, l•utilisateur
étant l•auteur du texte, et l•item le sujet de la discussion. Ces triplets permettront ainsi
d•extraire aussi bien des donn´ees d•usages (triplets utilisateur-item-note) que des donn´ees
descriptives (couples item-descripteur). Dans le chapitre pr´ecédent, le moteur de recom-
mandation a été étalonné sur le domaine des “lms. A“n de pouvoir comparer tous les
résultats entre eux, c•est donc ce domaine qui a ´eté conservé pour le choix des données
textuelles. Nous avons ainsi extrait des commentaires sur un site communautaire, nomm´e
Flixster, regroupant un grand nombre de cinéphiles amateurs, anglophones pour la grande
majorit é. Ces commentaires sont des textes libres qui poss`edent certaines particularités
propres aux textes communautaires.

Le chapitre est organisé de la façon suivante. Dans un premier temps, nous d´ecrivons ce
qui rend les textes issus de sites communautaires particuliers par rapport aux textes� nor-
maux � et en quoi ces caractéristiques peuvent compliquer les analyses. Nous pr´esentons
ensuite plus spéci“quement les données du corpus de textes ainsi que son acquisition. Pour
“nir, nous pr ésentons des observations d´ecoulant d•une analyse exploratoire men´ee dans
le but de mesurer la quantité d•information contenue dans les donn´ees.
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4.1 Spéci“cit´ es des textes communautaires

Ce que nous nommons ici� textes communautaires� , sont les textes rédigés par les
internautes par le biais d•espaces de communication tels que les r´eseaux sociaux, les blogs,
les forums, etc. Les textes présents sur ces sites sont ´ecrits par des amateurs pour des
amateurs. En cela, ils peuvent répondre à des règles particulìeresà l•inverse des� textes
professionnels� (écrits par des journalistes, chroniqueurs, etc.) qui respectent les r`egles
fondamentales de grammaire et d•orthographe (ou qui sont, tout du moins, cens´es le faire).
Ce type de textes a fait l•objet de travaux et d•études de la part de la communauté lin-
guistique qui considère cetteécriture comme un langage, ou plus pr´ecisément un dialecte,
à part entìere :

� Quand l•ordinateur est utilisé pour le courriel, les forums de discussion et les chats,
en tant qu•outil permettant la communication entre individus, il devient un v´eritable
médiateur ; son utilisation modi“e notre discours et ainsi notre façon de communiquer
avec autrui. Émerge alors un nouveau genre de discours, lediscours électronique médié
(DEM). Le DEM contient des marques linguistiques et extra-linguistiques qui lui sont
propres et il entre dans le cadre plus global de lacommunication médiée par ordinateur
(CMO). � [Pan06]

À l•instar de � discours électronique médíe � , plusieurs dénominations ont vu le jour
a“n de désigner ce nouveau type d•´ecriture : communication écrite médiatisée par or-
dinateur [Mar00], nouvelles formes de communication ´ecrite [GDNV04], communication
éĺectronique [AdFF04], le parler Net (Netspeak) [Cry01], ou encore la cyberl@ngue ou
cyberlangage [DM02]. Nous concernant, nous conserverons le sigle DEM pour d´esigner ce
type d•écriture.

Les origines du DEM peuvent s•expliquer de di�érentes manìeres. Le Web communau-
taire, et la popularisation du Web en général, a été devancé de peu par la démocratisation
des téĺephones portables et l•utilisation massive d•un nouveau moyen de communication :
le SMS1. Le SMS est un système de communication, surtout présent sur les téĺephones
portables, qui permet aux utilisateurs d•échanger des messages ´ecrits de taille limit ée (au-
tour de 160 caractères, espaces compris). Du fait de cette taille limitée, les utilisateurs ont
cherché (et trouvé) des astuces permettant d•ins´erer un maximum d•informations dans cet
espace réduit telles que la suppression de la ponctuation, les abr´eviations, la suppression
d•espaces, etc. Bien que les outils de communication disponibles sur Internet (blogs, fo-
rums, courriel, etc.) ne sont pas limités 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 également �etre d�u à un désir de personnalisation du discours et surtout un d´esir
de transmettre des informations telles que des ´emotions, des sensations, un ´etat d•esprit,
etc. qui ne sont pas toujours aiséesà transcrire. Dans une lettre manuscrite, la personna-
lisation est plus facile. D•une part parce que chacun poss`ede uneécriture particulì ere, et

1. � Short Message Service� ou � Service de Messages Succints�

45



CHAPITRE 4. DONN ÉES EXPÉRIMENTALES

d•autre part, le support laisse beaucoup plus de libert´es. Par le biais d•un ordinateur, les
caractères sont limités et communsà tous. L•utilisateur va donc chercher des assemblages
de ces caractères a“n de personnaliser son discours et �etre ainsi reconnaissable. Cette per-
sonnalisation devant �etre comprise par tout le monde, on observe toutefois une certaine
harmonisation des styles, et certaines r`egles, propres au DEM, semblent s•�etre établies au
“l du temps. Quelques règles semblent donc �etre devenues universelles, comme certaines
abréviations (� lol � , � mdr � ), alors que d•autres ne semblent pas “g´ees. Elles peuvent
évoluer dans le temps mais ´egalement selon les personnes ou, plus exactement, les groupes
de personnes :

� Le cyberlangage a ceci de particulier qu•il n•est pas statique : il bouge, il vit au gr´e
de l•imagination des internautes. L•écrit virtuel compl̀ ete le français de façon subtile : une
sorte de mélange entre l•oral et l•écrit, un style oratoire bouscuĺe par la vitesse, chambouĺe
dans ses règles et ses conventions. Si la Toile semble signer le retour en force de la langue
écrite, elle traduit surtout un ph énomène social plus que linguistique. Une envie, voire un
besoin de communiquer, mais autrement.� [DM02]

Malgré cet aspect changeant du DEM, nous pouvons citer plusieurs ph´enomènes non
exhaustifs le caractérisant de manìere signi“cative [Pan09] :

… Les didascalies ´electroniques ;
… Les erreurs ou� ratages� ;
… La néographie.

4.1.1 Les didascalies ´electroniques

Les didascaliesélectroniques sont utilisées a“n de traduire lesémotions ressenties par
l•auteur telles que la joie, l•excitation, la tristesse, etc. L•exemple le plus repr´esentatif
de ce phénomène est l•utilisation d•� émotic�ones� ou de � smileys � (� ;-) � , � :-( � ).
D•autres possibilités sontégalement utilisées comme les abus de majuscules (� NON � ),
les étirements de mots (� Géniaaaaaaaallll � ) ou encore les répétitions de ponctuations
(� ? ? ? ? ? ? ?� ). Il peut également s•agir d•onomatop´ees comme� mouarf � ou � bof � .

4.1.2 Les erreurs

Les erreurs peuvent �etre orthographiques, typographiques ou grammaticales et sont
également très fréquentes. Par� erreurs � , on entend � maladresses involontaires� à ne
pas confondre avec les fautes faites intentionnellement. Ces erreurs peuvent �etre de deux
types. Il peut s•agir d•erreurs dues `a l•utilisation d•un outil (fautes de frappe, accents
manquants, etc.) ou d•erreurs résultant d•une méconnaissance des r`egles.

4.1.3 La n´eographie

La néographie estégalement très usitée. Celle-ci désigne une nouvelle manìere d•écrire
une langueà l•aide d•une orthographe qui di�ère de la norme. Dans le cas du DEM, la
néographie appara�št sous di�érents aspects dont voici les plus� simples� :
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Les substitutions consistent à remplacer certaines lettres par de nouvelles tout en
conservant la prononciation originale. Ces substitutions peuvent se faire sur plusieurs
mots, comme quand onécrit � g � en lieu et place de� j•ai � , ou sur un mot entier comme
par exemple � o � pour � au � ou � 7 � pour � cette � . Elles peuvent également �etre
inclues à l•intérieur d•un mot comme dans l•exemple� mwa ossi� (� moi aussi� ). Les
substitutions peuvent également se faire `a l•aide de caractères autres qu•alphanum´eriques.
C•est par exemple le cas avec le sigle� @+ � souvent utilisé pour signi“er � à plus (tard) � .

Les r éductions consistent à supprimer un certain nombre de caractères dans un mot
sans en altérer la compréhension. Elles peuvent �etre utilis ées lorsque l•utilisateur désire
rédiger rapidement ou obtenir un gain de place, mais peuvent ´egalement permettre de
simpli“er le message. On retrouve dans cette cat´egorie les abréviations existant également
à l•oral comme les apocopes (� t éĺe � pour � t éĺevision � , � ciné � pour � cinéma� ) et les
aphérèses (� bus � pour � autobus � , � ricain � pour � américain � ). Il peut également
s•agir de sigles comme� mdr � pour � mort de rire � ou � lol � pour � laughing out
loud � ou � lots of laughs � . D•autres réductions peuvent �etre uniquement graphiques
comme les suppressions de “n de mot (� je veu � pour � je veux � ), les squelettes conso-
nantiques (� dsl � pour � désoĺe � ), les consonnes doubles (� poura � pour � pourra � ),
ou encore les aglutinations (� jattends � pour � j•attends � ). Les réductions peuvent bien
entendu �etre multiples (� jaten � ).

Les suppressions consistent à supprimer des portions du texte. Il peut s•agir de la
ponctuation ( � salut ça va � pour � salut, ça va ?� ) ou du caractère espace (� cava-
bien � pour � ça va bien� ). Le dernier exemple contient également une suppression de
signe diacritique (� ca � au lieu de � ça � ). La suppressiondes accents entre ´egalement
dans cette catégorie.

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

Ces di� érentes caractéristiques peuvent bienévidemment �etre combinées et entrainer
des phénomènes beaucoup plus complexes `a décrire et à analyser (comme par exemple
� kestufé � en lieu et place de la phrase� qu•est-ce que tu fais ?� ). Elles sont également
assocíeesà des phénomènes moins visibles mais qui ont leur importance en linguistique
comme un pourcentage moins important de verbes, une rar´efaction des pronoms person-
nels, etc. Panckhurst [Pan09],à qui nous avons emprunté certains des exemples pr´ecédents,
propose une discussion tr`es détailĺee sur le sujet. Certains termes, non pr´esents dans le
dictionnaire, comme des mots appartenant au langage familier ou au verlan, peuvent
également �etre employés.
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4.1.4 Cons équences

Toutes ces caractéristiques propres au DEM ont bien entendu des cons´equences sur les
analyses de ce type de textes. Les caract´eristiques de la langue bien ´ecrite entra�šnent déjà
un grand nombre de probĺematiques en analyse linguistique ou en fouille de textes, que
ce soit pour les t�aches de correction orthographique, d•analyses s´emantique ou syntaxique
ou encore pour la classi“cation de textes. Tout d•abord, le caract`ere évolutif du DEM
complique les traitements. Le fait que le DEM soit une langue changeante dans le temps
complique par exemple la construction des dictionnaires comme ceux n´ecessaires `a la
correction orthographique. La construction de dictionnaires de synonymes, d•ontologies ou
de thésaurus devientégalement plus di�cile avec un nombre de termesà répertorier et à lier
entre eux beaucoup plusélevé (conséquence direct des n´eographies notamment). De plus, le
nombre de mots existantsétant plus élevé, le nombre d•occurrences de chacun d•entre eux
ne peut qu•�etre plus faible. Pour donner un exemple précis, la présence d•onomatop´ees
est très informative, spécialement lorsqu•il est question d•´etude des opinions, mais leur
multiplicit´e, autant phonétique que graphique, rend leur analyse d´elicate. En e�et, comme
un grand nombre de choix est possible pour l•auteur du texte, chaque terme n•en devient
que plus rare et cela complique l•interprétation par la machine qui a besoin soit d•exemples,
soit de règles produites manuellement pour travailler.

4.2 Corpus de textes ( Flixster )

4.2.1 Pr´esentation

Les données textuelles utilisées pour nos exp´erimentations sont des commentaires en
langue anglaise extraits du site communautaireFlixster 2. Ce site est un site communau-
taire dédíe aux amateurs de cinéma. Il permet à ses utilisateurs de créer et d•alimen-
ter des pages personnelles (blogs) o`u ils peuvent partager leurs opinions via des bo�štes
à réactions, des forums, des listes de favoris, etc. Les utilisateurs peuvent ´egalement se
déclarer � ami � avec d•autres utilisateurs et se cr´eer ainsi un réseau social virtuel. Ils
ont également la possibilité de commenter et de noter chaque “lm indépendamment, et
ceci une fois seulement par “lm. Ainsi, chaque utilisateur actif présent sur le site est relíe
à un certain nombre de “lms par un unique commentaire. De plus, ce commentaire est
généralement assocíe à une note postée par l•utilisateur lors de sa rédaction. Cette note,
comprise entre 0,5 et 5 (soit 10 possibilités), est cens´ee résumer l•opinion portée sur le “lm
en question, le commentaire ayant pour objectif d•argumenter cette note. Nous pouvons
donc logiquement considérer que ces commentaires sont des textes subjectifs et porteurs
d•une opinion sur un “lm, tout du moins dans la grande majorité d•entre eux. C•est une
partie de ces textes, ainsi que les notes assocíees, qui ont été récoltées a“n de construire
le corpus d•expérimentation. Des captures d•écran 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 aété spécialement conçu a“n d•extraire les données du site
Flixster. Il int`egre également un analyseur permettant de parcourir automatiquement les
pages Web et d•extraire les informations d´esirées. Il requiert un point d•entrée sur le site
sous la forme d•un ou d•une liste d•identi“ants (il s•agira pour nous des identi“ants de
“lms) et permet ensuite d•aspirer les informations que l•on souhaite sur les pages corres-
pondantes ainsi que les pages líeesà celles-ci (par le biais de lien hypertextes). Le sch´ema
4.1 présente les di�érents liens entre les pages d•utilisateurs, de pr´esentation de “lms et
de présentation d•acteurs existants sur le site. Ce sch´ema est ĺegèrement simpli“ é car les
pages ne contiennent que des extraits de certains types de donn´ees comme les commen-
taires, les amis ou les favoris. En e�et, ces donn´ees pouvant potentiellement �etre in“nies
(aucune limite n•est “xée), elles sont consultables sur de nouvelles pages accessibles via
des liens hypertextes (� See all ...� ).

Figure 4.1 … Mod´elisation des liens existants entre les pages du siteFlixster

A“n d•´evaluer la cha�šne de traitements, seuls les commentaires portant sur les “lms
correspondantsà ceux du challengeNet”ix ont été pris en compte. Il a donc tout d•abord
été nécessaire de retrouver, sur le siteFlixster, le maximum de “lms présents dans la liste
Net”ix . À l•aide du moteur de recherche du siteFlixster, environ 10 400 “lms de la liste
ont pu �etre retrouvés. Une partie des commentaires r´edigés à propos de ces 10 400 “lms
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ont alors pu �etre aspirés et stockés dans une base de donn´ees. Ils forment le corpus de
textes nommé Corpus Flixster.

4.2.3 Description statistique

Le corpus est compos´e de 3 326 485 commentaires contenant un nombre moyen de mots
ĺegèrement supérieur à 15. Cette taille moyenne indique que les textes sont g´enéralement
tr ès courts, mais on peut observer que les tailles peuvent �etre tr ès variables. Les com-
mentaires les plus courts ne contiennent aucun mot (c•est-`a-dire qu•ils ne contiennent que
des caractères non alphanumériques) et le plus long commentaire contient plus de 10 000
mots. Toutefois, la “gure 4.2 nous permet d•observer que les longs commentaires sont
tr ès minoritaires dans l•ensemble du corpus. On remarque notamment qu•environ 98% des
commentaires contiennent moins de 100 mots, 90% en contiennent moins de 30 et 50%
moins de 9.
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Figure 4.2 … Distribution des commentaires selon leur taille

Chacun de ces commentaires est assocíe à une note comprise entre 0,5 et 5 (0,5 si-
gni“ant qu•il s•agit d•un commentaire très négatif et 5 d•un commentaire très positif). La
“gure 4.3 représente la répartition des commentaires suivant la note qui leur est assocíee.
On observe aisément que plus les commentaires sont positifs, plus ils sont nombreux et
représentent un pourcentage important. La répartition des commentaires dans les classes
n•est pas la seule statistique `a �etre déséquilibrée. On remarqueégalement que la taille
moyenne des commentaires augmente en m�eme temps que la note (“gure 4.4). Le nombre
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de mots moyen est sup´erieur à 17 pour les commentaires not´es 4,5 alors qu•il n•est que de
13 pour les commentaires not´es 0,5.
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Figure 4.3 … R´epartition des commentaires selon la note

Ces commentaires ontété rédigés par 97 746 utilisateurs di�érents et concernent exac-
tement 10 411 “lms. Cela représente une moyenne de 34 commentaires par utilisateur et
environ 318 commentaires par “lm. La répartition des commentaires selon les utilisateurs
et les “lms n•est pas du tout équilibrée. Pour les utilisateurs tout d•abord, la “gure 4.5
présente la distribution du nombre de commentaires par utilisateur. On observe que la
médiane se trouveà 20 commentaires, soit un nombre inférieur à la moyenne. Les utilisa-
teurs n•ayant rédigé qu•un seul commentaire ayant comme sujet l•un des “lms de la liste
sont tr ès peu nombreux (environ 900). Le nombre maximum de commentaires r´edigés par
le m�eme utilisateur est de 3 912 mais il s•agit pratiquement d•un cas unique. En e�et, le
corpus ne contient que 60 utilisateurs ayant rédigé plus de 1 000 commentaires, dont deux
utilisateurs ayant r édigés plus de 3 000 commentaires et deux utilisateurs qui en ont r´edigé
entre 2 000 et 3000. Ce sont ces quelques utilisateurs particuliers qui font que la moyenne
est supérieure à la médiane.

Concernant les “lms, la courbe représentant 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 déséquilibrée que celle concernant les utilisateurs. Le plus grand nombre de
commentaires concernant un m�eme “lm est de 51 635 (pour information, il s•agit du “lm
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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 “lms (soit quasiment
10% de l•e�ectif total). On remarque également que la médiane se situe aux alentours de
20 commentaires, ce qui est très en de¸cà de la moyenne (318). La raison `a cela est que très
peu de “lms sont énormément commentés et qu•un grand nombre le sont peu. En e�et, les
30 “lms les plus commentés se partagentà eux seuls 30% des commentaires, tandis que la
moití e des commentaires (soit environ 1 500 000) ne concernent qu•1% des “lms. Ceci est
líe au phénomène de la longue traine que nous avons pr´esenté dans l•état de l•art (section
2.2.3).

4.2.4 Extraits et particularit´ es

En parcourant manuellement le corpus, on peut observer que les caract´eristiques spéci-
“ques au DEM sont présentes dans un grand nombre de commentaires. Le tableau 4.1
présente 15 exemples pris totalement au hasard dans le corpus. Ils ont tous ´eté rédigés
par des utilisateurs di�´erents et portent sur des “lms di�´erents. Parmi ces exemples,
une très grande majorité d•entre eux poss`ede au moins l•une des caract´eristiques décrites
précédemment 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
également le sujet de la phrase ;

3. Film am éricain réalisé par James Cameron sorti en 1997.
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Figure 4.5 … Distribution des utilisateurs selon le nombre de commentaires qu•ils ont ´emis

…Exemple 2 : ici également, la ponctuation est manquante. Le commentaire contient
de plus une onomatopée (� 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 premìere phrase ne contient pas de verbe ;

…Exemple 4 : il ne s•agit pas du tout d•une phrase construite, la ponctuation est
inexistante et l•un des mots estétir é volontairement ;

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

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

…Exemple 7 : il s•agit d•un commentaire rédigé dans une langue di�érente de l•an-
glais. Pour information, des commentaires rédigés en français, allemand, espagnol et
italien ont égalementété aperçus dans le corpus ;

…Exemple 8 : on peut noter la présence du langage familier avec le mot� meh � uti-
lisé a“n de signi“er l•indi�´ erence4 ;

…Exemple 9 : la majuscule est absente en d´ebut de phrase et l•abréviation � cuz� (si-
gni“ant � because� ) est employée ;

…Exemple 10 : ce commentaire contient de multiples caractéristiques. Tout d•abord,
un abus des majuscules ainsi que des multiplications de ponctuations sont pr´esents. Il

4. •MehŽ 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 édia 2010
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Figure 4.6 … Distribution des “lms selon le nombre de commentaires qui leur sont attribu´es

manqueégalement des ponctuations en d´ebut de phrase. L•abréviation � OMG � (pour
� Oh my God � ) est utilis ée. Il manque un caractère espace entre les mots� in � et
� fact � , on peut supposer qu•il s•agit d•une erreur involontaire. On observe ´egalement
l•utilisation d•une didascalieélectronique avec la présence du sigle� < 3 � qui représente
un cœur, symbole de l•amour (la multiplication des� 3 � étant censée en augmenter
la taille et donc accentuer sa signi“cation) ;

…Exemple 11 : l•utilisateur a utilis´e le sigle� @� à la place du mot � at � ;
…Exemple 12 : ce commentaire semble correctement r´edigé. On notera juste qu•il

s•agit d•un hors-sujet. On entend par là que le texte ne contient aucune information
sur l•opinion que l•utilisateur peut avoir concernant le “lm commenté, ce qui est
censé �etre le sujet principal du texte ;

…Exemple 13 : Une fois encore, le commentaire est correctement ´ecrit, mais le lien
avec l•opinion est di�cilement compr éhensible.

…Exemple 14 : ce commentaire contient unétirement de mot, un doublement du
point d•exclamation, 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 unétirement de mot doubĺe d•un abus
de majuscules et une multiplication de la ponctuation.

Ces exemples extraits aĺeatoirement du corpus montrent que les caract´eristiques décrites
dans la section précédente ne font pas l•objet d•une utilisation marginale par les usagers
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N� Note Commentaire

1 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 Burton•s 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.

4 3 weeeeeeiiiiiiirrrrrdddddd movie
5 3 A little weird, but not bad...
6 3 Quite a bit dirtier than I remember from watching this as a kid, and the

special e�ects really don•t stand the test of time. Still a unique and
entertaining “lm.

7 3 Hakket darligere enn eneren men underholdene, for all del
8 1.5 meh. neat e�ects, but that•s really it for me.
9 4.5 i liked this cuz this shit can really happen.
10 5 OMG I LOVED THIS MOVIE ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! < 3333333333333333333333 infact

i have the movie.... this is a must watch video ! ! ! ! !
11 1 I see it @ work everyday so this movie sucks !
12 5 You keep what you kill !
13 5 I feel smart.
14 3.5 I loved it, i love this movieeeeeeeee ! ! I guess its beacuse i love

animals �.�
15 4 YYYYYYYEEEEEEEEEEEE SSSSSSSSSSSSSS! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !

Table 4.1 … Exemples de commentaires extraits duCorpus Flixster

des sites communautaires, tout du moins concernant ceux du site Flixster. On observe
également que, bien qu•ils ne soient pas majoritaires, certains commentaires sont bien
rédigés. Le fait qu•au moins deux styles d•´ecriture soient présents dans le corpus peut
entra�šner des complications pour l•application de t�aches de fouille de textes.

4.3 Analyse exploratoire du corpus

Nous avons mené une analyse exploratoire visant `a comprendre quel type d•informa-
tions peut �etre contenu dans les commentaires. Nous avons cherch´e à identi“er quel est
le vocabulaire révélateur d•opinions, maiségalement s•il existe un vocabulaire particulier
permettant de regrouper des “lms. Nous montrons par cette analyse que certains mots
sont caractéristiques d•un groupe de “lms précis, tandis que d•autres mots sont beaucoup
mieux répartis dans les commentaires de l•ensemble du corpus textuels.

Une petite partie seulement du corpus aété utilisée pour cette étude. Nous avons
sélectionné aĺeatoirement 50 000 commentaires qui portent indi�éremment sur 7 114 “lms.
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Nous partons du principe que nous n•avons aucuna priori sur les données. Nous avons donc
fait le choix de n•appliquer que de très ĺegers pré-traitements aux textes, uniquement dans
le but de réduire la taille du vocabulaire. Les commentaires de “lms n•ont ainsi pas subi de
traitements linguistiques lourds comme une lemmatisation ou stemmatisation. Les seuls
traitements e�ectu és sont une mise en minuscule de tous les caract`eres alphabétiques ainsi
qu•une suppression de la ponctuation. Nous savons que la ponctuation joue un grand r�ole
sémantique dans ce type de textes mais nous souhaitions que l•analyse porte uniquement
sur les mots. Les commentaires traités sont donc tous de la m�eme forme que les exemples
suivants :

…� it was really good juss somethin u wouldnt expect from her� ;
…� my favourite horror “lm really good story line � ;
…� omg i love this “lm soooooooo soppy but sooooooooooo great � .

Le vocabulaire est ainsi compos´e de 27 673 termes di�érents.

4.3.1 Technique utilis´ ee

La méthode utilisée est une méthode de co-clustering. Un co-clustering [Har72] est
dé“ni comme le regroupement simultané des lignes et des colonnes d•une matrice. Dans
le cas des jeux de donn´ees de faible densit´e, ayant de nombreux 0 dans le tableau crois´e
Individus-Variables, le co-clustering est une technique attractive pour identi“er des corrélations
entre groupes d•individus et groupes de variables [Har72, GN06, DMM03].

La méthode utilisée est une extension au cas non supervis´e des modèles en grilles in-
troduits dans le cadre de l•évaluation bivaríee pour la classi“cation supervisée [Bou07a].
On chercheà décrire conjointement les valeurs de deux variables cat´egoriellesà expliquer
Y1 et Y2, comme illustré sur la “gure 4.7.

Figure 4.7 … Exemple de densit´e jointe pour deux variables catégoriellesY1 ayant 4 valeurs
a, b, c, d et Y2 ayant 4 valeurs A, B , C, D . Le tableau de contingence sur la gauche ne
contient des individus que sur la moitíe des cases (marqu´ees€), les autres cases ´etant vides.
Suite au groupement de valeurs bivaríe, le tableau de contingence sur la droite permet une
description synthétique de la corrélation entre Y1 et Y2

Un modèle de groupement de valeurs bivaríe non supervisé est dé“ni par :
… Un nombre de groupes pour chaque variable `a expliquer ;
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… La partition de chaque variable `a expliquer en groupes de valeurs ;
… La distribution des individus sur les cellules de la grille de donn´ees ainsi dé“nie ;
… La distribution des individus de chaque groupe sur les valeurs du groupe, pour chaque

variable à expliquer.

Le modèle est entìerement caractérisé par le choix des paramètres de partition des
valeurs en groupes, des param`etres de distribution des individus sur les cellules de la grille
et des paramètres de distribution des individus des groupes sur les valeurs des variables.
Les nombres de valeurs par groupe sont d´eduits 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 mod`ele, une approche Bay´esienne est appliquée visant à maxi-
miser la probabilit é P(M |D) = P(M )P(D |M )/P (D) du modèle sachant les donn´ees.

Considérons un jeu de données binaire de faible densit´e avecN individus, K variables
et V valeurs non nulles. Un tel jeu de données peut �etre représenté sous la forme d•un
tableau à V lignes et deux colonnes. Cela correspond a un nouveautableau de données
avec deuxvariables nommées� ID Individu � et � ID Variable � où chaqueindividu est
un couple de valeurs (ID Individu, ID Variable), comme illustr é sur la “gure 4.8.

Figure 4.8 … Jeu de donn´ees binaire de faible densit´e : depuis la matrice creuse (individus-
variables) au tableau bivaríe dense

En appliquant la méthode de groupement de valeurs bivaríe non superviséeà ce tableau
bivarí e dense, on obtient une grille bivaríee basée sur le groupement des individus d•une
part, le groupement des variables d•autre part. Il està noter que les co-clusters sont ici les
cellules de la grille, et qu•ils forment une partition sans recouvrement du jeu de donn´ees.

4.3.2 Analyse des r´ esultats

À l•aide de cette méthode, et après une dizaine d•heures de traitements, 162 ensembles
de “lms ont été créés, composés de 3à 213 “lms, ainsi que 141 groupes de mots contenant
entre 1 et 495 mots. On obtient ainsi environ 20 000 co-clusters, soit une r´eduction d•un
facteur 10 000 de l•espace de donn´ees si l•on consid`ere la matrice Films-Mots. On produit
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ainsi un résumé de l•information que nous interprétons dans les paragraphes suivants.

4.3.2.1 Clustering de mots

Nous pouvons observer dans les r´esultats que les mots sont, en g´enéral, classés entre
termes de m�eme nature. On retrouve par exemple des groupes de mots :

… De liaison :
…in “lm with from he his has by who “lms most... ;
…for all on are out more some can way make also...;

… Porteurs d•opinions :
…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 “lms :
…action thriller packed adventure smart seat exciting ride suspense edge spectacular

teri�c... ;
…funny hilarious comedy laugh haha laughs funniest laughed jokes funnier lau-

ghing... ;
… Portant sur la typologie d•acteurs ou personnages :

…bond james sean moore connery villain daniel roger spy franchise craig brosnan...;
…johnny depp orlando pirates bloom keira chocolate depps captain pirate knightley

willy... ;
… Etc.

D•autres caractéristiques ressortent de certains groupes. On retrouve par exemple les
mots n•appartenant pas à la langue anglaise class´es dans des ensembles communs. On
retrouve ainsi des groupes de mots fran¸cais d•une part et des groupes de mots espagnols
d•autre part. On retrouve aussi des groupes de mots ne contenant qu•un seul terme comme
� it � , � a � , � of � , � to � ou encore� movie � , termes qui n•apportent que peu de sens,
voire pas du tout, et qui peuvent �etre employés quel que soit le contexte dans le langage
courant. C•est pourquoi l•outil ne peut les rapprocher d•aucun autre mot.

4.3.2.2 Clustering de “lms

Parmi les résultats du clustering de “lms, on trouve des groupes s´electionnés selon
di�´erentes caractéristiques. On observe tout d•abord des ensembles o`u les “lms sont classés
par genre.

… On retrouve par exemple les cat´egories de “lms pour enfants (The Lion King, Slee-
ping Beauty, 101 Dalmatians...), les � teens-movies� (“lms d•ado) ( Scary Movie,
Big Mommas House, American Pie...), les “lms d•horreur (Saw, The Grudge, Final
destination...), etc. ;

… Certains “lms sont aussi class´es en fonction de l•acteur principal ou du réalisateur.
C•est le cas par exemple pour un groupe qui ne contient que des “lms ayant comme
acteur Johnny Depp : Pirates of the Caribbean, Charlie and the Chocolate Factory,
Edward Scissorhands, Tim Burton Corpse Bride, Sleepy Hollow, Benny & Joon,
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Figure 4.9 … Fr´equence des mots du
groupe � james bond� par groupe de
“lms

Figure 4.10 … Fr´equence des mots du
groupe � funny � par groupe de “lms

The Ninth Gate, etc. ;
… En“n, on trouveégalement des groupes de “lms appartenant `a la m�eme saga comme

les di� érents épisodes deStar Wars ou de James Bond.

4.3.2.3 Liens entre clusters de mots et clusters de “lms

Nous pouvons observer au moins trois tendances lorsque que l•on analyse les fr´equences
de chaque mot d•un m�eme ensemble dans tous les clusters de “lms. Certains mots, comme
ceux référents à un acteur ou personnage, ne sont pr´esents que dans un très faible nombre
de clusters de “lms (exemple avec l•ensemble de mots contenantsean, connery, james,
bond, etc., voir “gure 4.9). D•autres sont présents dans un plus grand nombre, comme
les termes décrivant un type de “lms : comédie, action, policier, etc. (exemple avec l•en-
semble de mots contenantfunny, hilarious, comedy, etc., voir “gure 4.10). Et en“n d•autres
groupes de mots contiennent des termes pr´esents quasi uniformément dans une grande ma-
jorit´e des clusters de “lms, c•est le cas pour les ensembles contenant des mots de liaison
(in, “lm, with, from, he, his, etc.).

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons pr´esenté le corpus de textes extrait du site communautaire
Flixster. Ce corpus est compos´e de plus de trois millions de triplets utilisateur-“lm-texte
qui permettront par la suite d•apprendre les informations nécessaires `a la production de
recommandations que ce soit par le biais du “ltrage thématique ou du “ltrage collabora-
tif. Tous les textes sont des commentaires contenant des opinions d•internautes portant
sur des “lms. Nous avonségalement présenté les caractéristiques que peuvent posséder
les textes issus de sites communautaires (blogs, forums, etc.). Nous avons ´egalement pu
observer,à l•aide d•exemples extraits aĺeatoirement du corpus de textes, que la plupart de
ces caractéristiques étaient bel et bien présentes dans les donn´ees. Ces traits particuliers
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di�´erenciant les textes communautaires des autres textes jouent un r�ole important lors
des analyses et entra�šnent généralement des di�cult´es suppĺementaires. C•est ce que nous
pourrons constater dans les di�érents résultats d•expérimentations que nous allons main-
tenant présenter. Nous nous intéresserons tout d•abord `a la recommandation par “ltrage
thématique qui est l•approche unanimement choisie lorsque l•on a a�aire `a des données
textuelles comme seules donn´ees d•apprentissage. Nous verrons ensuite comment faire des
recommandations basées sur du “ltrage collaboratif par le biais de la classi“cation d•opi-
nion.
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Dans ce chapitre, nousévaluons une approche thématique sur nos données textuelles
issues du site Flixster. L•objectif est d•évaluer l•information présente dans les textes com-
munautaires en considérant les mots comme des descripteurs de “lms. Chaque “lm est
alors décrit par l•ensemble des commentaires r´edigés à son propos. Ces descriptions per-
mettent ensuite de mesurer des similarités entre “lms a“n de prédire des notes et ainsi
établir des recommandations. Cette méthode permettant de faire de la recommandation
personnaliséeà partir de données textuelles est la plus r´epandue, c•est pourquoi nous avons
fait le choix de l•évaluer sur nos données.

Le chapitre est organisé de la manìere suivante. La premìere section présente les choix
e�ectu és concernant la s´election des variables et les m´etriques permettant de mesurer les
similarit és entre documents. La deuxìeme partie présente les résultats obtenus en recom-
mandation à l•aide de la méthode de “ltrage thématique décrite dans la section 3.1.
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5.1 Choix e�ectu´ es

La méthode de “ltrage thématique utilisée ici nécessite la construction d•une matrice
Items-Items contenant des distances entre les items. Les pr´edictions de notes sont ensuite
établies à l•aide des valeurs contenues dans la matrice (voir section 3.1). Les distances
entre items sont calcuĺees selon des variables d´ecrivant chaque item. Pour ce faire, la
quasi-totalit é des méthodes existantes sont bas´ees sur des repr´esentations vectorielles dont
chaque dimension représente une variable descriptive (voir section 2.2). Nous d´ecrivons
tout d•abord les choix e�ectués concernant la s´election des variables puis ceux concernant
les distances de similarités. Pour “nir, nous énonçons les résultats obtenus et nous les
comparonsà celui obtenu avec les donn´ees IMDb lors de l•étalonnage du moteur (RMSE
= 0,921, voir section 3.2).

5.1.1 Sélection des variables et repr´ esentation

Les données textuelles utilisées n•étant pas structurées,à l•inverse des donn´ees de type
IMDb, la premì ere étape de cette approche consiste `a segmenter les textes a“n d•obtenir
un ensemble de variables. Pour ce faire, les s´eparateurs choisis sont tous les caract`eres
autres que les caractères alphanumériques. Tous ces caract`eres (ponctuations, symboles,
etc.) sont toutefois conservés dans la représentation car nous estimons qu•ils sont porteurs
d•information dans ce type de textes. Le tableau 5.1 montre un exemple de la segmentation
réalisée.

Avant segmentation 5/5, the 2nd best “lm of 2008 ! ! !

Apr ès segmentation 5 | / | 5 | , | the | 2nd | best | “lm | of | 2008 | ! | ! | !

Table 5.1 … Exemple de segmentation

Il est à noter que cette segmentation ne permet pas de conserver les cha�šnes de ca-
ractères non alphanumériques comme les smileys (� :-) � ), chacun de ces caract`eresétant
considéré indépendamment. Il aurait été possible de conserver ces suites de caract`eres
en sélectionnant manuellement les motifsà conserver par exemple, ou en choisissant une
taille minimale de suite caractères à conserver telle quelle, mais nous n•avons pas jug´e
cette complication nécessaire. Notons ´egalement que le seul pr´e-traitement appliqué sur
les textes est une minusculisation de tous les caract`eres alphabétiques. Le corpus n•a subi
aucun autre pré-traitement.

Le nombre total de variables distinctes s•él̀eve à 370 889. Ce nombre est assez ´elevé
pour une représentation thématique et entraine un ralentissement des traitements. De
plus, toutes les variables ne sont pas informatives pour la description des items et g´enère
du bruit dans les données. Ce bruit peut donc entra�šner une baisse des performances en
termes de temps de calcul mais ´egalement en termes de r´esultats. Il para�št donc nécessaire
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de réduire le nombre de variables. Quatre m´ethodes, de complexités diverses, sont alors
possibles :

… Il est possible de proc´eder à des regroupements de variables par des m´ethodes de
clustering. Le clustering consisteà diviser un ensemble de donn´ees en di�érents
� clusters� (groupes) partageant des caract´eristiques communes. Quand il s•agit de
mots, on essaye g´enéralement de regrouper les mots synonymes, de m�eme racine,
de m�eme famille ou de sens s´emantique plus ou moins proche suivant l•application
visée.

… On peut ´egalement chercher `a projeter les vecteurs sur un nouvel espace vecto-
riel avec des méthodes d•Analyse en Composantes Principales (ACP) ou d•Analyse
Sémantique Latente (LSA). Le but de l•ACP est de trouver une meilleure base de
représentation des données obtenue par combinaison lin´eaire de la base originale.
La LSA vise à construire un nouvel espace de� concepts� à partir de l•analyse
statistique de l•ensemble des cooccurrences des mots dans le corpus de textes.

… Il estégalement possible d•appliquer des pr´e-traitements linguistiques aux textes
comme des corrections orthographiques ou une lemmatisation a“n de r´eduire l•en-
semble des variables.

… La méthode la moins complexe consiste `a supprimer les variables selon leur nombre
d•occurrence dans le corpus.

Nous avons décidé, pour commencer, d•´evaluer le modèle le plus simple de s´election
des variables : la suppression par le nombre d•occurrences. L•objectif est donc d•´eliminer
les variables les moins informatives. Le graphique en ´echelle doublement logarithmique de
la “gure 5.1 représente la fréquence des 370 889 variables en fonction de leur rang. On
observe que la courbe suit la loi de Zipf. Cetteloi dit qu•en classant les mots d•un texte par
fréquence décroissante, on observe que la fr´equence d•utilisation d•un mot est inversement
proportionnelle à son rang. La loi de Zipf peut alors s•exprimer de la manìere suivante :

f (n) =
K
n

avec f (n) le nombre d•occurrences du mot de rangn et K une constante.

Cette loi a pour conséquence que dans un corpus de textes, les mots les plus infor-
matifs ne sont pas parmi les plus fréquents et les moins fréquents. En e�et, les mots qui
apparaissent le plus dans le corpus sont, pour la plupart, des mots vides. Les mots vides
sont une catégorie de mots jouant un faible r�ole sémantique. Les déterminants, les pro-
noms ou encore les mots de liaison par exemple appartiennent `a cette catégorie. Les mots
vides s•opposent aux mots pleins dont le r�ole sémantique est beaucoup plus important et
permet de donner du sens au texte. Concernant les mots les moins fr´equents, ils ne sont
généralement pas non plus les plus informatifs car ils d´ecoulent souvent de fautes d•or-
thographes ou de l•utilisation d•un vocabulaire trop spéci“que à 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 d•entre elles sont certainement les plus fr´equentes
et les moins fréquentes.
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Figure 5.1 … Graphique log/log de la fr´equence des mots par leur rang dans leCorpus
Flixster

Nous avons donc modi“é le vocabulaire en supprimant, de manìere indépendante, les
variables les plus fréquentes et les moins fr´equentes. En modi“ant le nombre de mots
les plus fréquents à supprimer ou en modi“ant le nombre minimal d•occurrences, nous
avons construit plusieurs vecteurs et représenté chaque “lm sur ces vecteurs par le nombre
d•occurrences des variables restantes qui apparaissent dans les textes correspondants. Le
tableau 5.2 présente les choix faits concernant l•´ecrémage des variables, le nombre de va-
riables restantes correspondant ainsi que la quantit´e de “lms pouvant �etre représentés par
les variables restantes. En e�et, lorsque l•on supprime certaines variables, notamment les
plus fréquentes, certains “lms se trouvent représentés par le vecteur vide. Quantà la “-
gure 5.2, elle présente deux exemples de vectorisation de textes. Une fois tous les textes
vectorisés de cette manìere, les similarités entre les “lms peuvent �etre calcuĺees.

5.1.2 M´etriques

A“n de mesurer les similarités entre les vecteurs deux `a deux, nous avons s´electionné
deux métriques faisant partie des plus utilisées dans le domaine. Il s•agit de l•indice de
Jaccard et de la similarit´e Cosinus. Pour rappel, l•indice de Jaccard correspond `a la cardi-
nalit é de l•intersection de deux ensembles rapport´eeà la cardinalit é de l•union de ces deux
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Méthodes d•écrémages (appliquées indépendamment) Variables restantes Films restants

Sans les 5 mots les plus 370 884 10 393
fréquents
Sans les 20 mots les plus 370 869 10 267
fréquents
Sans les mots dont la fréquence 93 028 10 411
est inférieure à 4
Sans les mots dont la fréquence 14 005 10 411
est inférieure à 100
Sans les mots dont la fréquence 3 215 10 411
est inférieure à 1 000
Sans les mots dont la fréquence 531 10 411
est inférieure à 10 000

Table 5.2 … R´ecapitulatif des di�´erentes sélection de variables

Figure 5.2 … Exemples de vectorisation de textes

ensembles (équation 5.1). Les ensembles en question sont constitu´es des variables relíeesà
une valeur non nulle dans le vecteur. Le r´esultat de l•indice de Jaccard est compris dans un
intervalle [0,1]. La similarit é Cosinus correspond quant `a elle au rapport entre le produit
scalaire et le produit de la norme de deux vecteurs (´equation 5.2). Sa valeur estégalement
comprise dans un intervalle [0,1]. Logiquement, la similarité Cosinus peut �etre comprise
dans l•intervalle [-1,1] mais comme dans le cas pr´esent les composantes sont toujours po-
sitives, nous ne pouvons pas obtenir de r´esultat inférieur à 0.

Sim jaccard (i, j ) =
|Si � Sj |
|Si � Sj |

(5.1)
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Simcosinus (i, j ) =
i € j

� i �� j �
(5.2)

La grande di�´erence entre ces deux mesures est que la distance de Jaccard consid`ere
uniquement la présence (> 0) ou l•absence (= 0) des variables dans les documents alors
que la distance Cosinus prend en compte les nombres d•occurrences. Si l•on applique ces
deux métriques sur les exemples pr´ecédents (“gure 5.2), on obtient les distances suivantes :

Sim jaccard =
Nombre de composantes communes

Nombre total de composantes
=

4
12

= 0 , 33

Simcosinus =
1 × 1 + 1 × 1 + 2 × 1 + 1 × 6 + 1 × 0 + 1 × 0 + 1 × 0 + 0 × 1 + 0 × 1 + 0 × 1 + 0 × 1

	
12 + 1 2 + 2 2 + 1 2 + 1 2 + 1 2 + 1 2 + 1 2

	
12 + 1 2 + 1 2 + 6 2 + 1 2 + 1 2 + 1 2 + 1 2

= 0 , 46

5.2 R ésultats des exp´erimentations

Pour les évaluations suivantes, nous utilisons uniquement la formule de pr´ediction de
notes du système de recommandation d´ecrite dans la section 3.1. Les ´evaluations sont faites
sur les m�emes utilisateurs que lors de l•´etalonnage du moteur (section 3.2). La formule de
prédiction de notes, que nous rappelons ici (´equation 5.3), est basée sur les similarités
contenues dans les matrices construites `a partir des textes collaboratifs et personnalise les
recommandationsà l•aide des pro“ls des utilisateurs cibles.

pui = r i +

�
{ j � Su } sim (i, j ) × (r uj Š r j )

�
{ j � Su } sim (i, j )

(5.3)

L•objectif de cesévaluations est de comparer la quantité d•information présente dans les
di�´erentes matrices de similarités construitesà partir de di�´erentes sélections de variables.
Nous souhaitonségalement observer la di�érence de performance par rapport au r´esultat
obtenu avec les données structurées provenant d•IMDb (RMSE = 0,921). Rappelons que
les donnéesIMDb sont des données très riches qui sont, en règle générale, di�cilement
accessibles pour des domaines autres que celui des “lms. De plus, elles ne contiennent nor-
malement aucun bruit, les descripteursétant tous sélectionnés manuellement. On entend
par là que tous les descripteurs pr´esents surIMDb sont a priori porteurs d•information.
Tous les résultats obtenusà partir des donnéesFlixster sont répertoríes dans le tableau 5.3.
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Méthode d•écrémage RMSE avec Jaccard RMSE avec Cosinus

Sans les 5 mots les plus 0,931 0,928
fréquents
Sans les 20 mots les plus 0,931 0,929
fréquents
Sans les mots dont la fréquence 0,930 0,926
est inférieure à 5
Sans les mots dont la fréquence 0,930 0,927
est inférieure à 100
Sans les mots dont la fréquence 0,931 0,928
est inférieure à 1 000
Sans les mots dont la fréquence 0,932 0,930
est inférieure à 10 000

Table 5.3 … RMSE obtenues avec les di�´erentes sélections de variables et les deux mesures
de similarit é

Les RMSE sont toutes très proches et se situent autour de 0,93. Les di�´erences se font
seulement au niveau de la troisìeme ou quatrìeme décimale. Les sélections de variables ne
sont donc pas concluantes car aucune d•entre elles ne semble entra�šner une amélioration
nette des performances. On observe ´egalement qu•aucune des deux m´etriques, que ce soit
Jaccard ou Cosinus, ne semble devoir �etre priviĺ egíee. Ces deux mesures permettent en ef-
fet d•obtenir des résultats quasi-identiques. Ces observations n•encouragent pas `a évaluer
des sélections de variables plus ´evoluées, comme des variables issues de pr´e-traitements
linguistiques ou encore de regroupements (clustering). On peut ´egalement observer que
la meilleure RMSE obtenue ici est assez proche de la RMSE obtenue avec les descrip-
teurs issus d•IMDb (0,926 contre 0,921). Ces r´esultats sont encourageants dans le fait
qu•ils montrent que des données textuelles non structurées issues de sites communautaires
peuvent �etre employés lorsque l•on ne poss`ede pas de donn´ees descriptives riches comme
c•est le cas dans le domaine des “lms. Ces r´esultats renforcent également l•idée que des
traitements plus compliqués sont inutiles. En e�et, au vu de la nature des donnéesIMDb,
nous ne nous attendions pas `a obtenir de meilleurs scores. Les descripteurs d•IMDb sont
structur és et sélectionnés avec s´erieux par un grand nombre de véritables cinéphiles. Ceci
n•a donc rien à voir avec les données provenant deFlixster qui sont produites par des
gens de tous �ages et de toutes provenances et qui sont des donn´ees personnelles et non
collaboratives. Sur IMDb, des modérateurs véri“ent toutes les informations apportées par
les utilisateurs avant de les publier. S•ils sont en d´esaccord, si des fautes d•orthographes
sont présentes, s•il y a des doublons, etc. les informations ne sont pas publíees. Concernant
Flixster, personne ne peut modi“er les textes publíes par les utilisateurs. L•� intelligence
collective � modérée permet donc aux données d•IMDb de se perfectionner sans ajouter
de bruit alors qu•elle n•a pas du tout cours sur le siteFlixster.
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Les donnéesFlixster semblent toutefois contenir des informations suppĺementaires par
rapport à celles d•IMDb. Il s•agit de leur aspect subjectif. Il semblerait m�eme que beaucoup
de commentaires ne contiennent que des informations subjectives comme nous avons pu
le voir lors de la présentation des données (section 4.2). Les descripteursIMDb résultent
d•un travail collaboratif et re”`etent donc beaucoup plus une ´enumération de faits que
de sentiments ou d•opinions. Or, dans une t�ache de recommandation, les informations
subjectives comme les sentiments ou les avis divergeants ont ´egalement un r�ole à jouer.
Cet aspect des textes ne semble pas assez ressortir avec une approche th´ematique telle
que nous l•avons ´etudíee ici. Une autre approche, o`u les opinions exprimées prendraient le
dessus sur les aspect factuels, m´erite par conséquent d•�etre explorée.

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr´esenté des résultats issus d•une approche th´ematique
appliquée aux textes communautaires. C•est le type d•approches classiquement utilis´ees
en recommandation personnalis´ee lorsque les donn´ees permettant de distinguer le contenu
sont des données textuelles. Les mots pr´esents dans les commentaires sont consid´erés
comme des variables descriptives. Les “lms sont repr´esentés sur l•espace vectoriel d´ecrit
par ces mots et des similarités sont mesurées entre chacun d•entre eux deux `a deux. Plu-
sieurs sélections de mots ontété e�ectuées en supprimant un nombre variable de mots
tr ès fréquents et de mots peu fréquents. Les deux mesures de similarit´es les plus utilisées
dans la litt érature ont égalementété évaluées. Les recommandations sont ensuite ´etablies
et évaluées sur une base de test contenant des notes donn´ees par des utilisateurs sur des
“lms. Les notes prédites par le moteur de recommandations sont compar´ees aux notes d´ejà
présentes dans la base. Deux conclusions ressortent de ces ´evaluations. Tout d•abord, on
observe que les r´esultats sont proches de ceux que l•on peut obtenir `a l•aide de données
structur ées très riches et souvent di�ciles à obtenir suivant la nature des items à re-
commander. On observe ´egalement que les r´esultats des di�érentes évaluations sont très
proches, quelles que soient les variables ou la mesure de similarit´e sélectionnées. D•autres
sélections de variables plus complexes et plus co�uteuses, comme des pr´e-traitements lin-
guistiques ou des méthodes de regroupements de variables, pourraient peut-�etre permettre
d•améliorer les résultats mais ceci n•est pas assur´e. De plus, il est connu que les m´ethodes
de “ltrage collaboratif sont plus e�caces que les méthodes de “ltrage thématique. Cette
information, assocíee aux résultats obtenus, nous a donc pouss´e à explorer une nouvelle
voie qui, à notre connaissance, n•a encore pas ´eté expérimentée. Elle consiste `a extraire, à
partir des commentaires utilisateurs, des données d•usages de type utilisateur-item-note.
Cette approche nécessite l•emploi de m´ethodes appartenant au domaine de la fouille d•opi-
nion qui est un sous-domaine de la fouille de texte. Avant de v´eri“er les capacités de cette
approche, il est donc nécessaire de voir plus pr´ecisément en quoi consiste la fouille d•opi-
nion.
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Avec l•émergence 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
à réactions, réseaux sociaux, forums, groupes de discussion, blogs, etc.). Du fait de cette
prolif ération de données textuelles porteuses d•avis divers, la d´etection ou l•extraction
automatique d•opinions est un domaine de recherche qui s•est largement d´eveloppé ces
dernìeres années. Elle concerne de tr`es nombreux domaines d•applications. Nous pouvons
citer, par exemple, les clients qui souhaitentévaluer un produit avant de l•acheter, l•image
que les clients peuvent se faire d•une entreprise, la d´etection de rumeurs sur le Web, la
veille (technologique, marketing, concurrentielle, socíetale) qui peuvent se révéler cruciales
pour les entreprises ou organisations.

Que cela soit dans les blogs, les forums ou dans les sites d•´evaluations, les opinions sont
nombreuses et sont le plus souvent ´ecrites dans un langage libre. On se trouve donc dans
un contexte où il faut appr éhender de gros volumes de donn´ees, s•intéresserà la qualité
de ces données età la validation des résultats.

Les approches de d´etection d•opinions cherchentà déterminer, de la manìere la plus
automatique possible, les caract´eristiques d•opinions positives ou n´egatives à partir d•en-
sembles d•apprentissage. Di�érents types d•algorithmes de classi“cation sont utilisés. Ils
se basent sur des techniques linguistiques ou statistiques.

Ce chapitre présente le domaine de la fouille d•opinions et ses probĺematiques. La
probĺematique qui nous intéresse concerne la classi“cation d•opinion que nous position-
nons par rapport à la classi“cation de textes plus classique. Nous discutons ensuite des
grands types d•approches pour la tache de classi“cation d•opinion et nous concluons par
les méthodes d•évaluation des résultats couramment utilisées dans le domaine.
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L•analyse de textes en terme d•´etude des sentiments ou de l•opinion n•est pas r´ecente
[Car79, WB84]. Cependant le domaine de la fouille d•opinion, nomm´e encore analyse des
sentiments, a pris de plus en plus d•importance et a commenc´e à intéresser de plus en
plus de monde dès le début des années 2000 avec l•arriv´ee du Web communautaire et la
multiplication des forums sur la toile. La premìere apparition du terme Opinion Mining ,
signi“ant litt´ eralement fouille d•opinion, date de 2003 [DLP03]. Depuis ce jour, le domaine
est devenu très actif avec di�érents challenges qui se sont cr´eés et des centaines d•articles
sur le sujet qui ont été publíes.

D•après [PL08], la fouille d•opinion peut �etre divisée en trois sous-domaines :
… l•identi“cation des textes d•opinion, qui peut consister `a identi“er dans une collection

textuelle les textes porteurs d•opinion, ou encore `a localiser les passages porteurs
d•opinion dans un texte. Plus précisément, on parle ici de classer les textes ou les
parties de textes selon qu•ils sont objectifs ou subjectifs ;

… le r´esumé d•opinion, qui consisteà rendre l•information rapidement et facilement
accessible en mettant en avant les opinions exprim´ees et les cibles de ces opinions
présentes dans un texte. Ce r´esumé peut �etre textuel (extraction des phrases ou
expressions contenant les opinions), chi�ré (pourcentage, note), graphique (histo-
gramme) ou encore imag´e (thermomètre, étoiles, pouce levé ou baissé...) ;

… la classi“cation d•opinion, qui a pour but d•attribuer uneétiquette au texte selon
l•opinion qu•il exprime. On considère généralement les classes positive et n´egative,
ou encore positive, négative et neutre.

Ce sont clairement l•identi“cation des textes d•opinion et la classi“cation d•opinion qui
sont les plus étudíes dans la littérature et sont également sujetsà di�´erents challenges
[OdRM+ 06, GAB+ 09]. En ce qui nous concerne, le corpus s´electionné étant composé de
commentaires portant sur des “lms, nous supposons que tous les textes sont subjectifs
et sont donc porteurs d•opinions. C•est pourquoi nous nous int´eresserons uniquement `a
la t�ache de classi“cation d•opinion. Beaucoup de travaux ont ´eté e�ectués sur le sujet, et
trois grandes catégories de méthodes peuvent �etre mises en avant : les approches bas´ees
sur la linguistique, les approches bas´ees sur l•apprentissage automatique et les approches
hybrides.

Dans ce chapitre, nous décrivons tout d•abord plus précisément en quoi consiste la
classi“cation de données d•opinion, ses motivations et ses caract´eristiques. Nousétablissons
ensuite un état de l•art des trois grandes approches les plus employ´ees dans le domaine
puis nous terminons par l•énumération des méthodes d•évaluations couramment utilisées.

6.1 Classi“cation de textes et polarit´ e

La fouille de textes est l•extraction de connaissances dans des textes en langage naturel.
La classi“cation d•opinion est une t�ache particulìere de la fouille de textes et répond à un
probl̀eme de traitement automatique de textes qui s•intéresse au traitement des opinions
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ou des sentiments et de la subjectivité 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 précisément les objectifs de la classi“cation d•opinion ainsi que ses
int ér�ets, et nous “nissons par les aspects la di�érenciant des autres t�aches de classi“cation
de textes.

6.1.1 Objectifs de la classi“cation d•opinion

L•opinion peut-�etre dé“nie [Liu10] comme l•expression des sentiments d•une personne
envers une entité. L•opinion est subjective et peut �etre décrite avec certains attributs. L•at-
tribut d•opinion le plus étudíe est la polarité (positive, négative, et éventuellement neutre)
qui dé“nit si l•opinion est favorable ou défavorable. D•autres attributs sont l•intensité de
l•opinion et le degrés de subjectivité. La classi“cation de polarité d•opinion consiste donc
à déterminer si un texte exprime des opinions positives ou n´egatives, quel que soit le sujet
du texte ou les caractéristiques qui y sont discutées. Cette t�ache porte sur des textes sub-
jectifs, c•est à dire des textes contenant des avis sur un sujet tel qu•un “lm, une voiture,
un sèche-linge ou encore une personnalit´e. Une dé“nition plus formelle de la classi“cation
d•opinion pourrait �etre la suivante :

D é“nition 6.1.1. Soit C un ensemble de classes ordonn´ees représentant chacune un degr´e
d•opinion et D un ensemble de textes subjectifs. La classi“cation d•opinion consiste alors
à trouver, pour tout d � D , les couples(d, c) tel quec � C.

Ce type de classi“cation se fait généralement sur deux classes, •contient une opinion
positiveŽ ou •contient une opinion négativeŽ. On parle alors de classi“cation binaire. Elle
peut également se faire sur trois classes en ajoutant une classe de neutralit´e destinée aux
textes porteurs d•une opinion nuancée. On peutégalement envisager une classi“cation sur
un nombre de classes sup´erieur à trois a“n de mieux préciser l•intensité de l•opinion, mais
cela reste assez rare dans le domaine.

6.1.2 Raisons d•�etre et exemples d•applications

Le besoin de savoir ce que les autres pensent est pr´esent chez beaucoup de monde
et les conseils de tierces personnes ont souvent une incidence sur les choix que l•on fait,
notamment en termes d•achats. Outre les conseils formuĺes par les proches, beaucoup de
magazines ou journaux se sont sp´ecialisés dans les •critiques professionnellesŽ. Ces cri-
tiques sont faites par des personnes quali“´ees de sp´ecialistes d•un domaine particulier
pouvant �etre l•art, la litt´erature, le thé�atre, le cinéma, la musique ou encore la gastro-
nomie. Ces personnes, nomm´ees •critiquesŽ,émettent des avis, généralement par le biais
de la presseécrite, qui ont souvent une in”uence sur le succ`es à venir de l•objet critiqué.
Aujourd•hui, avec Internet, on se rend compte que le d´esir d•exprimer ses opinions au plus
grand nombre prend de plus en plus d•importance dans notre socíeté. Cela est notamment
d�u aux nouvelles technologies de communication disponibles sur le Web. La quantit´e de
textes exprimant des avis divers et varíes présents sur la toile ne fait donc qu•augmenter
de jour en jour. Une étude faite sur des internautes américains en 2007 [gro07] montre que
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81% des internautes (soit 60% des Am´ericains) ont déjà e�ectué, au moins une fois, une
recherche sur un produit en ligne et que pour 20% des sond´es, c•est une pratique régulìere.
Elle montre également que pratiquement un internaute sur trois (30%) a déjà posté, au
moins une fois, un commentaire sur un produit acquis auparavant. Une autre ´etude [Hor08]
datant de 2008, également menée sur des consommateurs am´ericains, annonce que parmi
les lecteurs de commentaires post´es sur le Net, 73à 87% avouent avoir déjà été in”uencés
par les di� érents avis lus (les chi�res dépendant du domaine : h�otels, restaurants, etc.).
En France, d•après une enqu�ete faite par le CRÉDOC (Centre de Recherche pour l•́EtuDe
et l•Observation des Conditions de vie) en mars 2009 [Leh09], 57% des internautes ont
déjà recherché des avis de consommateurs sur Internet et 66% d•entre eux d´eclarent avoir
con“ance en ces commentaires.

L•importance de l•information contenue dans ces commentaires et leur quantit´e qui ne
cesse de cro�štre laissent donc penser que la compr´ehension automatique de ces textes peut
apporter un plus à l•utilisateur, l•objectif étant de résumer l•information et de la rendre
accessible plus rapidement et plus facilement. Dans ce but, [MYTF02] expliquent com-
ment ils véri“ent les r éputations de produits cibĺes en analysant les critiques des clients.
Ils recherchent tout d•abord les pages Web parlant du produit concern´e et extraient les
phrases qui expriment de l•opinion. Ils classent ensuite les phrases selon qu•elles expriment
une opinion négative ou une opinion positive et en déduisent la popularité du produit. Un
simple coup d•œil de l•utilisateur sur ces r´esultats lui permet donc de se faire une rapide
idée de la qualité du produit. Le m�eme objectif est exprimé par [Tur02] qui classe les
produits selon deux catégories :Recommendedet Not Recommended.

La classi“cation d•opinion peut également �etre utilis ée a“n de détecter des rumeurs,
mener des sondages ou encore v´eri“er la notorí eté de personnages publics comme les po-
liticiens. Concernant les politiciens, cela peutégalement �etre utilis é dans le but d•ana-
lyser les di� érents avis portés sur des décisions qu•ils prennent et les lois qu•ils votent
[KH07, MM06, CFB06, KSH06, SHCZ05].

La classi“cation d•opinion sembleégalement �etre une t�ache adaptéeà la probĺematique
de la recommandation automatique personnalis´ee [CSC06, DWW07]. Elle peut en e�et in-
tervenir à di�´erents stades de la recommandation. On peut l•utiliser a“n de conna�štre les
go�uts et préférences d•un utilisateur et ainsiétablir son pro“l n écessaire `a la recomman-
dation personnalisée. Elle peut également permettre de véri“er la notorí eté d•un produit
a“n de mettre en avant les items ayant une meilleure réputation. Elle peut également �etre
utilis ée, comme c•est le cas dans cette th`ese, pour créer ou enrichir une matrice d•usage
nécessaire aux m´ethodes basées sur le “ltrage collaboratif.

6.1.3 Complexit´ e et caract´eristiques de la t� ache

La classi“cation d•opinion pourrait se comparer à une classi“cation de texte comme
les autres : � étant donné les mots présents dans le texte, j•en d´eduis une classe� . Par
exemple, pour la classi“cation par thèmes, il su�t de trouver un certain nombre de mots
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en lien avec le sport,à la politique ou encore au cinéma pour découvrir la classe du do-
cument. Seulement, en ce qui concerne les opinions, elles sont rarement exprim´ees par
un seul mot. De plus, les discours contenant des opinions sont par d´e“nition des discours
subjectifs et l•interprétation de la subjectivité est une t�ache délicate. En e�et, les opinions
sont généralement exprimées par des verbes et des adjectifs quali“catifs qui poss`edent une
certaine híerarchie suivant le degré d•opinion qu•ils expriment. Ces híerarchies n•ont rien
d• � o�ciel � et peuvent di�´erer suivant le contexte et les personnes. De plus, il existe la
possibilité d•ajouter des adverbes a“n de modi“er la� force � de l•adjectif ou du verbe.

Outre les probl̀emes d•intensité d•opinion líes aux adjectifs et verbes, les opinions et sen-
timents peuvent �etre exprimés de plusieurs fa¸cons. Ils peuvent par exemple �etre exprimés
à l•aide de termes relevant de l•´emotion. Ces termes líes à l•émotion tels que � triste � ,
ou � e�rayant � sont di�ciles `a interpr éter du point de vue de l•opinion si l•on ne connait
pas les go�uts de l•auteur. Les go�uts de l•auteur ont donc une importance mais le sujet
également. Dans le cas d•un “lm par exemple, le commentaire� Ce “lm est à mourir de
rire � peut exprimer un avis très positif si l•objet visé est une comédie mais pas forcément
s•il s•agit d•un “lm d•horreur ou d•un drame. Les avis peuvent ´egalement �etre exprimés
sans employer un seul mot directement líe à l•opinion comme dans le commentaire •courrez
vite acheter le livreŽ. Encore une fois, la signi“cation est ambigu¨e. Si l•on parle du livre,
l•avis est plut�ot positif, alors que si l•on parle d•un “lm basé sur un livre, le commentaire
semble beaucoup moins positif. Le sarcasme et l•ironie sont ´egalement des ph´enomènes
tr ès di�ciles `a détecter [TL03]. Le traitement des négations semble ´egalement �etre une
grosse probĺematique de la classi“cation d•opinion [PL08].

6.2 Les approches bas´ees sur les lexiques

La principale t�ache dans cette approche est la conception de lexiques (ou dictionnaires)
d•opinion. L•objectif de ces lexiques est de r´epertorier le plus de mots possible qui sont
porteurs d•opinion. Ces mots permettent ensuite de classer les textes en deux (positif et
négatif) ou trois catégories (positif, négatif et neutre). Par exemple, [LHC05] décrivent
un système, Opinion Observer, qui permet de comparer des produits concurrents en uti-
lisant les commentairesécrits par les internautes. Pour cela, ils ont une liste prédé“nie de
termes désignant des caractéristiques de produits. Lorsque l•une de ces caract´eristiques
est présente dans un texte, le syst`eme extrait les adjectifs proches dans la phrase. Ces
adjectifs sont ensuite comparés aux adjectifs présents dans leur lexique d•opinion et ainsi,
une polarité est attribuée à la caractéristique du produit.

6.2.1 Construction des lexiques d•opinion

Cette méthode nécessite donc la construction d•un ou de plusieurs lexiques d•opinion.
Pour construire de tels lexiques, trois méthodes peuvent �etre appliquées [AB06, Liu09] :

… La méthode manuelle ;
… La méthode basée sur les corpus ;
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… La méthode basée sur les dictionnaires.

La méthode manuelle, qui consiste `a remplir le lexique de mots d•opinions sans l•aide
d•outil particulier, demande un e�ort important en terme de temps. La sélection des mots
porteurs d•opinion et le choix de leur polarité se fait donc uniquement par l•expertise hu-
maine. On peut supposer qu•une part non n´egligeable de subjectivité peut alors entrer
en jeu et peut entra�šner certaines erreurs de classi“cation. Quelle que soit la m´ethode
de construction des lexiques, une premìere étape de classi“cation manuelle est n´ecessaire.
En e�et, une premìere liste de mots et d•expressions doit �etre identi“´ee. Ces mots sont
appeĺes lesgermes (seed wordsen anglais). Cet ensemble de mots est ensuite utilis´e a“n
de découvrir, répertorier et classer d•autres mots et expressions porteurs d•opinions.

L•une des solutions permettant d•agrémenter cet ensemble de mots est donc l•utilisation
de corpus de textes. [Tur02] propose la m´ethode suivante : a“n de déterminer la polarit é
de mots ou expressions non class´es, il compte le nombre de fois o`u ces mots ou expressions
apparaissent dans le corpus `a c�oté de mots ou expressions pr´esents dans la liste de germes.
C•est ce qu•on appelle chercher les •co-occurencesŽ de mots. Un mot apparaissant plus
souvent à c�oté de mots positifs sera donc class´e dans la catégorie positif et inversement.
Yu et Hatzivassiloglou [YH03] proposent une méthode similaire, misà part qu•ils utilisent
la probabilit é qu•un mot non classé soit proche d•un mot class´e a“n de mesurer la force de
l•orientation du premier nommé. D•autres méthodes [PTL93, Lin98] utilisent également
cette hypothèse dans le but de compĺeter les lexiques d•opinion : deux mots ou groupes de
mots ayant un fort taux d•apparitions communes sont suppos´es posséder une forte proxi-
mit é sémantique.

Une autre méthode basée sur le corpus permettant de compĺeter le lexique d•opinion
consiste à utiliser les conjonctions de coordination présentes entre un mot déjà classé et
un mot non classé [HM97, KN06, DL07]. Par exemple, si la conjonctionAND sépare un
mot classé positif dans le lexique d•opinion et un mot non class´e, alors le mot non class´e
sera considéré commeétant positif. À l•inverse, si la conjonction BUT sépare un mot
classé positif et un mot non classé, alors le mot non class´e sera considéré commeétant
négatif. Les conjonctions utilisées sont les suivantes :AND, OR, BUT , EITHER-OR , et
NEITHER-NOR .

La dernìere solution la plus utilisée est une méthode basée sur les dictionnaires. Elle
consisteà utiliser des dictionnaires de synonymes et antonymes existants tels que WordNet
[MBF + 90] a“n de déterminer l•orientation sémantique de nouveaux mots. Par exemple,
Hu et Liu [HL04a] utilisent ce dictionnaire a“n de pr´edire l•orientation sémantique des
adjectifs. Dans WordNet, les mots sont organis´es sous forme d•arbres (voir “gure 6.1).
A“n de d éterminer la polarit é d•un mot, ils traversent les arbres de synonymes et d•anto-
nymes du mot et, s•ils trouvent un mot déjà classé parmi les synonymes, ils a�ectent la
m�eme polarité au mot étudíe, ou bien la polarité opposée s•ils trouvent un mot déjà classé
parmi les antonymes. S•ils ne croisent aucun mot d´ejà classé, ils réitèrent l•expérience en
partant de tous les synonymes et antonymes, et ce jusqu•`a rencontrer un mot d•orientation
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sémantique connue. Cette méthode peut toutefois entrainer une certain nombre d•erreurs
car un grand nombre de mots peuvent avoir di�érentes signi“cations. Voici un exemple
d•erreur possible qui aété trouvé à l•aide d•un dictionnaire français de synonymes en
ligne1 : l•un des synonymes du termea�reux est terrible, lequel est relíe aux mots extra-
ordinaire et formidable.

Figure 6.1 … Exemple d•arbre de synonymes et antonymes pr´esents dans WordNet

Des analyses plus pouss´ees sontégalement faites. A“n de mesurer plus précisément la
force de l•opinion exprimée dans une phrase, un moyen utilis´e est l•extraction des adverbes
assocíes aux adjectifs. Pour ce faire, Benamara et al. [BCP+ 07] proposent une classi“cation
des adverbes en cinq cat´egories : les adverbes d•a�rmation, de doute, de forte intensité,
de faible intensité et les adverbes de n´egation et minimiseurs. Un système d•attribution de
points en fonction de la catégorie de l•adverbe permet de calculer la force exprim´ee par le
couple adverbe-adjectif. Le tableau 6.1 présente quelques exemples de mots class´es dans
les catégories dé“nies par Benamara et al. [BCP+ 07].

Toutes ces catégories d•adverbes ne sont pas toujours prises en compte car elles n•ont
pas la m�eme importance au niveau de la prédiction de note. Les négations paraissent lo-
giquement �etre des termes importantsà détecter, en plus des adjectifs et des verbes, car
ils permettent d•inverser la polarité d•une phrase. Pour traiter cet aspect, Das et Chen
[DC01] proposent par exemple d•ajouter des mots dans le dictionnaire d•opinion comme
• like-NOT Ž qui sont utilisés lors de la détection d•un couple like-négation. Les négations
peuvent alors �etre not, don•t, didn•t ou never pour le cas de l•anglais etne pas pour le
français. Mais le probl̀eme de la détection de la négation reste un probl̀eme très ouvert,
les méthodes existantes n•´etant pas réellement convaincantes. En e�et, l•expression de la
négation peut �etre faite sans l•utilisation de ce type de mots. Les expressions telles que •je
nieŽ, •je suis contreŽ ou encore •je m•opposeŽ peuvent également permettre d•inverser la
polarit é du reste de la phrase. La di�cult é estégalement due aux di�érentes façons d•uti-

1. www.synonymes.com
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Classe Mots

Adverbes d•a�rmation Absolutely, entirely, fully, certainly, fairly,
exactly, totally, enough...

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

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

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

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

Table 6.1 … Exemple d•adverbes d•opinion

liser la négation comme le sarcasme ou l•ironie. L•interpr´etation de la négation nécessite
alors une analyse syntaxique qui est un traitement très co�uteux en temps de calcul et pas
forcément très e�cace suivant la qualit é du texte analysé.

6.2.2 Classi“cation des textes gr� ace aux lexiques

Une fois que les mots porteurs d•opinion sont r´epertoríes dans les lexiques, la dernìere
étape consisteà déterminer la polarit é d•une phrase `a l•aide de ces mots. La solution la plus
simple consisteà compter le nombre de mots positifs et le nombre de mots n´egatifs présents.
S•il y a une majorité de termes positifs, la phrase est d´eclarée positive. À l•inverse, si les
mots négatifs sont les plus nombreux, la phrase est d´eclarée négative. Les phrases poss´edant
autant de mots négatifs que de mots positifs peuvent �etre déclarées neutres [YH03], ou
encore, la polarité de la phrase peut dépendre du dernier mot d•opinion parcouru [HL04a].
On peut encore extraire plusieurs opinions dans une m�eme phrase et les associer aux
caractéristiques discutées [HL04b].

6.3 Les approches bas´ees sur l•apprentissage automatique

Dans ce type d•approches, les mots sont g´enéralement considérés comme des variables
équivalentes. L•aspect s´emantique n•est alors pas pris en compte. Les m´ethodes les plus
utilis ées pour la classi“cation d•opinion sont les m´ethodes de classi“cation supervis´ee. Ce
type de méthodes consiste `a construire un modèle de classi“cationà l•aide d•exemples. Des
exemples sont des donn´ees dont on connait déjà la classe. On parle dans ce cas de donn´ees
classées ouétiquetées. Voici une dé“nition plus formelle du probl̀ eme de la classi“cation
supervisée :

D é“nition 6.3.1. Soit X un ensemble de donn´ees,Y un ensemble d•´etiquettes (ou classes)
et D un ensemble des repr´esentations des donn´ees. Soit d : X Š� D , une fonction qui
associeà chaque donnéex � X une représentation d(x) � D et S 
 D × Y un ensemble de
donnéesétiquetées(d(x), y) avec y � Y . La classi“cation supervisée consisteà construire
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un classi“eur en s•appuyant sur l•ensembleS, qui permette de prédire la classe de toute
nouvelle donnée x � X , représentée par d(x) � D .

D•après cette dé“nition, quatre ´eĺements distincts entrent en jeu dans la classi“cation
supervisée :

… La représentation des données (l•ensembleD) ;
… Les ´etiquettes ou classes de pr´ediction (l•ensembleY) ;
… Les donn´eesétiquetées, qui constituent le corpus d•apprentissage (l•ensembleS) ;
… Le classi“eur ou pr´edicteur.

6.3.1 Le corpus d•apprentissage

Tout d•abord, il est nécessaire de poss´eder des exemples (donn´eesétiquetées) a“n de
construire le •corpus d•apprentissageŽ. Ce corpus ayant un impact direct sur l•apprentis-
sage du modèle et par conséquent, sur les résultats de la classi“cation, il est nécessaire que
les exemples soient les plus repr´esentatifs possibles de l•ensemble des donn´ees. En classi“-
cation d•opinion, ou plus généralement en classi“cation de textes, les corpus ´etudíes sont
assez restreints car l•´etiquetage des exemples est souvent e�ectu´e à la main. Ceci entra�šne
un co�ut élevé et ne permet donc pas l•obtention d•un gros corpus d•apprentissage. Cepen-
dant, les données présentes sur les sites Web 2.0, qui peuvent souvent �etre étiquetées par
les auteurs eux-m�emes ou par d•autres internautes, permettent aujourd•hui de traiter des
corpus beaucoup plus cons´equents.

6.3.2 Les classes de pr édiction

Concernant le choix des classes, il est g´enéralement imposé par le corpus d•apprentis-
sage utilisé et la t�ache visée. On parle de classi“cation binaire lorsque le nombre de classes
|Y | est égal à 2. Il peut naturellement �etre supérieur, mais il ne faut pas oublier qu•un
nombre de classe ´elevé augmente le taux d•erreurs. En classi“cation d•opinion, le nombre
de classes de pr´ediction choisi est généralement de deux (aime, n•aime pas) ou trois (aime,
avis neutre, n•aime pas) [SKEK+ 07, SKEK+ 08, OdRM+ 06, MOS07, OMS08, GBEA+ 07].

6.3.3 La repr´ esentation

Les documents textuels sont des suites de caract`eres. A“n d•en permettre l•exploi-
tation, il est n écessaire de repr´esenter les textes num´eriquement. En fouille de textes,
les documents sont généralement représentés sous leur forme vectorielle dite en •sac de
motsŽ. Les mots sont alors consid´erés comme des objets distincts non ordonn´es. Cette
représentation consiste tout d•abordà sélectionner des variables repr´esentant les dimen-
sions d•un vecteur puisà représenter chaque document sur ce vecteur. En classi“cation
de texte, la représentation implique donc uneétape préliminaire appeĺee segmentation,
qui consiste à découper le texte a“n de sélectionner les variables. Une fois les variables
acquises, plusieurs documents peuvent �etre représentés sur le m�eme espace vectoriel. On
obtient alors une matrice dite de Salton [SL65]. Nous présentons tout d•abord en quoi
consiste exactement la segmentation, puis nous ´enumérons les types de repr´esentations les
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plus utilis ées en recherche d•information qui sont ´egalement celles utilisées en classi“cation
d•opinion.

6.3.3.1 La segmentation

Un document est un ensemble de caract`eres. La segmentation consiste `a découper cet
espace de caract`eres a“n d•obtenir un espace de variables. Cet espace de variables est
appeĺe vocabulaire et di�´erents choix concernant sa construction sont possibles suivant
le délimiteur choisi. On peut considérer les marques de ponctuation, a“n de d´ecouper le
document en phrases, ou encore les espaces assocíes à la ponctuation a“n d•obtenir des
mots. Ce sont d•ailleurs les mots qui sont les variables les plus utilis´ees en classi“cation
d•opinion, mais d•autres choix existent. On peut par exemple limiter la taille des variables `a
un nombren de caractères, on parle alors den-grammesde lettres. Les n-grammes peuvent
également �etre formés de mots. Ces n-grammes de mots peuvent �etre construits selon leur
ordre dans la phrase, a“n de conserver un sens s´emantique. Par exemple, dans la phrase
•je n•aime pas ce “lmŽ, le bigrammes (ou 2-grammes) •aime pasŽ sera consid´eré. On peut
également construire les n-grammes de mots selon qu•ils apparaissent dans la m�eme phrase
par exemple. Une fois le vocabulaire s´electionné, di�´erents choix sont possibles concernant
la représentation du document sur le vecteur.

6.3.3.2 La repr´ esentation binaire

Cette représentation est la moins co�uteuse en temps de calcul. Elle consiste `a indiquer,
pour un document, quels mots du vocabulaire sont pr´esents (valeur égale à 1) et quels
mots sont absents (valeurégaleà 0) [CGV07, NH06a, PL04].

6.3.3.3 La repr´ esentation fr´ equentielle

Cette représentation est une extension de la repr´esentation binaire qui prend en compte
le nombre d•occurrences des variables dans chaque document. Un texte est donc repr´esenté
par un vecteur dont chaque composante correspond `a la fréquence des variables dans le
texte [PRDP08, PLV02].

6.3.3.4 La repr´ esentation fr´ equentielle normalis´ ee

Cette représentation consisteà normaliser les vecteurs de repr´esentation des textes
par la longueur des textes. C•est-`a-dire que les fréquences des variables obtenues avec la
représentation fréquentielle sont remplacées par la proportion des variables dans chaque
document. La proportion s•obtient en divisant la fréquence de la variable par la taille du
document.

6.3.3.5 La repr´ esentation TF-IDF

La mesure statistique TF-IDF permet l•évaluation d•une variable dans un document
à la fois par sa fréquence dans le document concern´e, mais également par sa présence
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dans tous les autres documents du corpus. La valeur TF (Term Frequency) correspond `a
la fréquence de la variablev dans le documentd normalisée par la taille ded. La valeur
IDF (Inverse Document Frequency) mesure l•importance de la variablev dans l•ensemble
du corpus en calculant le logarithme de l•inverse du nombre de documents contenantv
[GS07, Tri07].

6.3.4 Le classi“eur

Un classi“eur est une procédure qui, à l•aide d•un ensemble d•exemples, produit une
prédiction de la classe de toute donn´ee. Beaucoup de m´ethodes de classi“cation super-
visée existent et beaucoup d•entre elles ont ´eté testées pour la classi“cation d•opinion.
On peut citer les arbres de décision, les réseaux de neurones, la r´egression logistique,
les règles de décision ainsi que des m´ethodes combinant di� érents classi“eurs comme les
systèmes de votes ou les algorithmes de Boosting. Toutefois, les m´ethodes les plus présentes
dans la litt érature, et qui semblent également �etre les plus performantes sur les textes,
sont les Machineà Vecteurs de Support (SVM) [PL04, KKB10, WWH04, NH06a, GS07,
Tri07, CGV07, PRDP08] et les classi“eurs Näšfs Bayésiens (NB) [PRDP08, MCD07, PL04,
YH03].

6.3.4.1 Les Machines ` a Vecteurs de Support

Les Machines à Vecteurs de Support, appeĺes encore S´eparateurs à Vaste Marge,
sont des classi“eurs binaires très populaires en classi“cation de textes. Consid´erons tout
d•abord le cas o`u les données sont linéairement séparables. Nommonspositif et négatif les
deux classesy � Y . Si le probl̀eme est linéairement séparable, les individus positifs sont
séparables des individus négatifs par un hyperplanH . Notons H + l•hyperplan parall̀ ele à
H qui contient l•individu positif le plus proche de H , respectivementH Š pour l•individu
négatif. Une machineà vecteurs de support linéaire recherche alors l•hyperplan qui s´epare
les données de manìere à ce que la distance entreH + et H Š soit la plus grande possible.
Cet écart entre les deux hyperplansH + et H Š est appeĺe la � marge � (voir “gure 6.2).
Intuitivement, le fait d•avoir une marge plus large procure plus de sécurité lorsque l•on
classe un nouvel exemple.

Dans le cas o`u les données ne sont pas lin´eairement séparables, l•idée des SVM est
de changer l•espace de repr´esentation. La transformation non linéaire des données peut
permettre une séparation linéaire des exemples dans un nouvel espace, g´enéralement plus
grand, appeĺe � espace de re-description� .

Dans le cas d•une classi“cation multi-classes, plusieurs m´ethodes sont possibles, la plus
connueétant le principe du Un-contre-tous. Il consiste à apprendre tout d•abord un modèle
à l•aide de la premìere classe face `a toutes les autres, puis de la deuxìeme faceà toutes les
autres et ainsi de suite. On obtient ainsi plusieurs classi“eurs que l•on applique tous lors
de la classi“cation d•une nouvelle donn´ee. La classe attribuéeà cette donnée est alors celle
obtenant le meilleur score.
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Figure 6.2 … Exemple d•hyperplan (H ) séparant les individus appartenant à la classe +
et ceux appartenant à la classeŠ

6.3.4.2 Les classifeurs Nä šfs Bayésiens

Le principe d•un classi“eur näšf bayésien consiste `a maximiser la probabilité P r (y|d),
soit la probabilit é d•occurrence de la classe de pr´ediction y connaissant la représentation
de la nouvelle donnéex (on suppose donc icid = d(x) = ( d1, d2, ..., dn )), et ce pour toutes
les classesy � Y et toutes les composantes qui interviennent dans la d´e“nition de l•espace
de représentation D . Pour cela, on fait appel la règle de Bayes.

R ègle de Bayes Soient A et B deux évènements. Le règle de Bayes dit alors que la
probabilit é de l•évènement A sachant l•évènement B (P r (A|B )) peut se calculer à l•aide
des probabilités desévènementsA et B (P r (A) et P r (B )) et connaissant la probabilité
de l•évènement B sachant l•évènement A (P r (B |A)) par la formule suivante :

P r (A|B ) =
P r (B |A)P r (A)

P r (B )

Application ` a la classi“cation En appliquant la r ègle de Bayes `a la probĺematique de
la classi“cation, on obtient l•équation suivante :

P r (y|d) =
P r (d|y)P r (y)

P r (d)

Les probabilités de l•expression de droite doivent �etre estimées, à l•aide du corpus
d•apprentissageS, a“n de calculer la quantit é qui nous intéresse, soitP(y|d) :

…Pr (y) est la probabilit é d•observer la classey ;
…Pr(d) est la probabilit é d•observer la représentation d ;
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…Pr(d|y), la vraisemblance de l•évènement � observer la représentation d � si s � S
est de classey. Ce terme est plus di�cile à estimer que le précédent.

En pratique, on ne s•intéresse qu•au num´erateur, le dénominateur ne dépendant pas
de y. Concernant P r (d|y), l•hypothèse habituellement faite dans ce type de classi“eurs
est que toutes les composantesdi sont indépendantes, ce qui permet de calculer facile-
ment la probabilit é globale d•une classe connaissant une donn´ee. Cette non-dépendance
des composantes correspond `a � l•hypothèse de Bayes näšve� . On considère donc que
Pr (d|y) =

�
i P r (di|y). Maximiser P r (y|d) revient donc à maximiser (

�
i P r (di|y))P r (y).

Les P r (di|y) sont évalués par les fréquences observ´ees dans les exemples de l•ensembleS.

6.4 Les approches hybrides

Plusieurs types d•hybridation sont présents dans la littérature. Dans tous les cas, elles
utilisent des éĺements décrits dans les deux approches pr´ecédentes. On peut distinguer
parmi ces approches trois méthodes distinctes :

… La linguistique au service de l•apprentissage automatique ;
… L•apprentissage automatique au service de la linguistique ;
… Une fusiona posteriori des résultats des deux approches.

6.4.1 La linguistique au service de l•apprentissage automatique

Une premìere approche hybride est donc d•utiliser les outils linguistiques a“n de pr´eparer
le corpus avant de classer les textes `a l•aide de l•apprentissage supervis´e. Wilson et al.
[WWH04] pr éparent les donnéesà l•aide d•outils de Traitement Automatique des Langues
a“n de sélectionner un vocabulaire d•opinion. Ces mots pr´e-sélectionnés sont ensuite uti-
lisés comme vecteurs de repr´esentation des textes pour les outils d•apprentissage supervis´e.
Trois algorithmes d•apprentissage sont compar´es : BoostTexter [SS00], Ripper [Coh96] et
SV Mlight [Joa99a]. Nigam et Hurst [NH06b] utilisent des techniques provenant du Trai-
tement Automatique des Langues a“n de détecter dans les textes les mots et expressions
porteurs d•opinion et ajoutent des marques dans le texte (traits grammaticaux et + ou -
pour opinion positive et opinion négative). Ils utilisent ensuite l•apprentissage automatique
pour classer les textes selon leur opinion g´enérale.

6.4.2 L•apprentissage automatique au service de la linguistique

Une autre façon de combiner les m´ethodes est d•utiliser les techniques d•apprentissage
automatique dans le but de construire les dictionnaires d•opinion n´ecessaires `a l•approche
linguistique. Hatzivassiloglou et McKeown [HM97] présentent une méthode ayant pour ob-
jectif de dé“nir l•orientation s émantique des adjectifs pour la construction du dictionnaire
d•opinion. Ils extraient tout d•abord tous les adjectifs du corpusà l•aide d•un analyseur
syntaxique, puis utilisent un algorithme de clustering a“n de classer les adjectifs selon
leur polarit é. Rilo� et Wiebe [RW03] combinent les deux approches a“n de répertorier les
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expressions porteuses d•opinion qui, selon eux, sont plus riches que des mots pris indivi-
duellement. Turney et Littman [TL03] utilisent une approche statistique pour classer un
plus grand nombre de types de mots selon leur polarit´e : adjectifs, verbes, noms...

6.4.3 Une fusion a posteriori des résultats des deux approches

Une dernìere façon d•utiliser conjointement les approches bas´ees sur la linguistique et
celles basées sur l•apprentissage automatique est de construire plusieurs types de classi-
“eurs a“n de combiner leurs résultats, soit par des systèmes de vote, soit par un algorithme
d•apprentissage [DWW08]. Dans le cas d•un syst`eme de vote, on attribue généralement
des poids suivant les performances des classi“eurs utilis´es. Si les résultats di�`erent, on
conserve alors le résultat du classi“eur ayant le poids le plus fort. Dans le cas de l•uti-
lisation d•un algorithme d•apprentissage, les poids sont calcuĺes automatiquement selon
l•indice de con“ance attribué par chaque classi“eurà ses propres résultats.

6.5 Les di�´ erentes évaluations utilis´ ees dans le domaine

La classi“cation d•opinion est une t�ache de classi“cation dite supervisée car les classes
sont déterminéesà l•avance. Comme toute t�ache de classi“cation supervis´ee, les résultats
obtenus peuvent alors �etre représentés sous la forme d•une matrice de confusion (voir
6.2). Les réponses du classi“eur sont comptabilis´ees dans chaque ligne de la matrice et
les réponses attendues sont comptabilisées dans les colonnes.̀A partir de cette matrice,
plusieurs évaluations peuvent �etre calcuĺees.

Classes réelles
Classe 1 Classe 2

Classes Classe 1 A C
Prédites Classe 2 B D

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

6.5.1 Le taux d•erreurs

Le taux d•erreurs représente le pourcentage de bonnes pr´edictions par rapport au
nombre total de prédictions. La formule correspondant au calcul de ce taux est la suivante :

T E =
Documents bien classées

Nombre total de documents

En appliquant la formule à l•exemple précédent, on obtient donc :

T E =
A + D

A + B + C + D
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6.5.2 Fscore

Le Fscore est le mesure la plus utilisée en classi“cation d•opinion. Son ´evaluation permet
de tenir compte à la fois de la précision ainsi que du rappel. Il se mesure `a l•aide de la
formule suivante :

Fscore = 2 ×
Pr écision × Rappel
P r écision + Rappel

6.5.2.1 Pr´ ecision

La précision correspond au nombre de documents bien class´es en rapport à la totalit´e
des documents contenus dans le corpus. Cette mesure permet de v´eri“er la quantit´e de
bruit présent dans une classe, le bruit repr´esentant les documents non pertinents. Plus la
précision estélevée, moins il y a de bruit. La précision est mesurée, pour chaque classe,
de la façon suivante :

P r écisioni =
Documents correctement attribu és à la classe i

Nombre de documents attribués à la classe i

A“n de calculer la pr écision totale, on e�ectue la moyenne des pr´ecisions de chaque classe :

P r écision =
� n

i =1 P r écisioni

n

En appliquant cette formule à notre exemple, on obtient :

P r écision =
( A

A+ C ) + ( D
B + D )

2

6.5.2.2 Rappel

Le rappel est dé“ni par le nombre de documents bien class´es en rapport au nombre de
documents pertinents contenus dans le corpus. Il s•oppose ausilence, le silence représentant
les documents pertinents non trouvés. Il se calcule de la fa¸con suivante :

Rappeli =
Documents correctement attribu és à la classe i
Nombre de documents appartenant à la classe i

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

Rappel =
� n

i =1 Rappeli
n

En appliquant cette formule à notre exemple, on obtient :

Rappel =
( A

A+ B ) + ( D
C+ D )

2
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6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d•abord introduit quelques notions appartenant
au domaine de la fouille de texte. Cette introduction au domaine nous a ensuite permis
d•aborder plus en détail une application de celui-ci qu•est la fouille de donn´ees d•opinion.
La fouille d•opinion consisteà étudier les sentiments, jugements, avis exprim´es dans des
textes libres. La classi“cation d•opinion est une sous t�ache de la fouille. Cette t�ache nous
int éressant particulìerement, nous avons dress´e l•état de l•art des méthodes existantes que
sont les méthodes basées sur la construction de lexiques d•opinion, les m´ethodes basées sur
l•apprentissage automatique et les m´ethodes hybrides qui m�elent les deux premìeres citées.
Les méthodes basées sur les lexiques o�rent une analyse “ne mais sont plus gourmandes
en intervention humaine que les méthodes statistiques et nécessitent des connaissances
sur le langage qui peuvent �etre longuesà paramétrer. Les méthodes hybrides permettent
de trouver un compromis : minimisation de l•intervention humaine tout en permettant
d•analyser les opinions de manìere précise.

La plupart des études comparatives des deux approches principales (les approches
hybrides étant un � assemblage� des deux) ont montré que les approches bas´ees sur
l•apprentissage supervis´e sont les plus performantes. Ces ´etudes ont été menées sur des
corpus très di� érents du corpus que nous poss´edons, c•est pourquoi nous n•avons aucuna
priori sur l•approcheà priviĺ egier. Dans le chapitre suivant, nousévaluons par conséquent
les deux types d•approches sur nos donn´ees extraites du Web communautaire.
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CHAPITRE 7. EXP ÉRIMENTATIONS : CLASSIFICATION D•OPINION ET
APPROCHE COLLABORATIVE

Le “ltrage collaboratif n´ecessite des donn´ees d•usage en entr´ee. L•objectif de l•approche
décrite dans ce chapitre est d•obtenir ces donn´ees d•usage n´ecessaires `a partir des com-
mentaires textuels récoltés sur le Net. La classi“cation d•opinion est donc utilisée ici a“n
d•inférer des notes `a partir de textes qui sont eux-m�eme relíesà un sujet et à un auteur. On
obtient par conséquent une matrice d•usages, c•est-`a-dire des triplets utilisateur-item-note,
en lieu et place des triplets utilisateur-item-texte. Les textes communautaires n•´etant pas
le type de textes le plus couramment traités dans le domaine de la fouille d•opinion, les
méthodes les plus adapt´ees ne sont pas encore connues. La contribution apport´ee dans
ce chapitre porte donc sur l•évaluation de di�´erentes approches de classi“cation ainsi que
l•évaluation des di� érents paramètres de chacune des approches sur le corpus pr´esenté
dans le chapitre 4.

Ce chapitre présente toutes les exp´erimentations qui ont été menées concernant la clas-
si“cation d•opinion de textes communautaires. Dans un premier temps, les choix concer-
nant les classes de pr´ediction et les corpus sont décrits. Dans un deuxìeme temps, les
méthodes de classi“cation d•opinion sont d´ecrites et évaluées, en commen¸cant par les
méthodes basées sur les lexiques puis celles bas´ees sur l•apprentissage automatique.
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