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Résumé : La modélisation des utilisateurs
est une étape essentielle lorsqu’il s’agit de re-
commander des produits et proposer des ser-
vices automatiquement. Les réseaux sociaux
sont une ressource riche et abondante de don-
nées utilisateur (e.g. liens partagés, messages
postés) permettant de modéliser leurs inté-
rêts et préférences. Dans cette thèse, nous
proposons d’exploiter les articles d’actualité
partagés sur les réseaux sociaux afin d’enri-
chir les modèles existants avec une nouvelle
caractéristique textuelle : le style écrit.

Cette thèse, à l’intersection des domaines
du traitement automatique du langage na-
turel et des systèmes de recommandation,
porte sur l’apprentissage de la représenta-
tion du style et de son application à la re-
commandation d’articles d’actualité. Dans
un premier temps, nous proposons une nou-
velle méthode d’apprentissage de la représen-
tation du texte visant à projeter tout docu-
ment dans un espace stylométrique de réfé-
rence. L’hypothèse testée est qu’un tel es-
pace peut être généralisé par un ensemble
suffisamment large d’auteurs de référence,
et que les projections vectorielles des écrits
d’un auteur « nouveau » seront proches, d’un

point de vue stylistique, des écrits d’un sous-
ensemble consistant de ces auteurs de réfé-
rence.

Dans un second temps, nous proposons
d’exploiter la représentation stylométrique
du texte pour la recommandation d’articles
d’actualité en la combinant à d’autres re-
présentations (e.g. thématique, lexicale, sé-
mantique). Nous cherchons à identifier les ca-
ractéristiques les plus complémentaires pou-
vant permettre une recommandation d’ar-
ticles plus pertinente et de meilleure qualité.
L’hypothèse ayant motivé ces travaux est
que les choix de lecture des individus sont
non seulement influencés par le fond (e.g.
le thème des articles d’actualité, les entités
mentionnées), mais aussi par la forme (i.e.
le style pouvant, par exemple, être descrip-
tif, satirique, composé d’anecdotes person-
nelles, d’interviews). Les expérimentations
effectuées montrent que non seulement le
style écrit joue un rôle dans les préférences
de lecture des individus, mais aussi que, lors-
qu’il est combiné à d’autres caractéristiques
textuelles, permet d’augmenter la précision
et la qualité des recommandations en termes
de diversité, de nouveauté et de sérendipité.
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Title: Representation learning of writing style, application to news recommendation

Keywords: Machine Learning, Natural Language Processing, Deep Learning, Writing
style, Recommender system, News recommendation, Diversity

Abstract: User modeling is an essential
step when it comes to recommending pro-
ducts and offering services automatically. So-
cial networks are a rich and abundant re-
source of user data (e.g. shared links, posted
messages) that allow to model their interests
and preferences. In this thesis, we propose
to exploit news articles shared on social net-
works in order to enrich existing models with
a new textual feature : the writing style.

This thesis, at the intersection of the
fields of natural language processing and re-
commender systems, focuses on the represen-
tation learning of writing style and its appli-
cation to news recommendation. As a first
step, we propose a new representation lear-
ning method that aims to project any docu-
ment into a reference stylometric space. The
hypothesis being tested is that such a space
can be generalized by a sufficiently large set
of reference authors, and that the vector pro-
jections of the writings of a "new" author
will be stylistically close to the writings of a

consistent subset of these reference authors.
In a second step, we propose to exploit

the stylometric representation for news re-
commendation by combining it with other
representations (e.g. topical, lexical, seman-
tic). We seek to identify the most relevant
and complementary characteristics that can
allow a more relevant and better quality re-
commendation of articles. The hypothesis
that motivated this work is that the reading
choices of individuals are not only influen-
ced by the content (e.g. the theme of news
articles, the entities mentioned), but also by
the form (i.e. the style that can, for example,
be descriptive, satirical, composed of perso-
nal anecdotes, interviews). The experiments
conducted show that not only does writing
style play a role in individuals’ reading pre-
ferences, but also that, when combined with
other textual features, it increases the ac-
curacy and quality of recommendations in
terms of diversity, novelty and serendipity.
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Introduction

Contexte

Accès à l’information pertinente

De nos jours, l’accès à l’information s’est transformé. Grâce au web, chaque
individu peut trouver l’information qu’il cherche sur la quasi-totalité des sujets.
Plus récemment, la multiplication des applications et des réseaux sociaux a rendu
l’information encore plus riche et abondante. De surcroît, l’omniprésence des appareils
mobiles amplifie considérablement cette consommation. Mais l’accès illimité à la
connaissance et à l’actualité engendre, pour tout individu, une surabondance difficile
à assimiler. Et cette surabondance conduit à la nécessité de filtrer et de personnaliser
automatiquement l’information, chaque individu ayant un besoin spécifique et un
temps limité (e.g. dans sa lecture de l’actualité, dans sa recherche d’informations).
En effet, les articles et autres contenus présents sur les réseaux sociaux sont devenus
si abondants qu’il est aujourd’hui très difficile, pour un individu, d’en dégager
une information précise répondant à ses besoins, ses intérêts personnels, exprimés
explicitement ou non.

Le domaine de la recherche d’information apporte des solutions dans la personna-
lisation de l’information lorsque l’utilisateur exprime « explicitement » un besoin.
Ce domaine se compose de méthodes consistant à filtrer un ensemble d’« items » 1

(e.g. documents, pages web) en confrontant ceux-ci à une « requête » de l’utilisateur
(Manning et al., 2008). Ces requêtes peuvent par exemple prendre la forme d’un texte
court ou d’une image. Elles peuvent être à l’origine « vocales » et traduites en texte.
Mais au-delà du contenu seul, ce domaine s’intéresse aussi aux contextes d’interaction
utilisateurs-système 2 et aux liens entre les données. Les liens d’amitié dans les ré-
seaux sociaux (e.g. Twitter, Facebook) (Pla Karidi et al., 2017), l’enrichissement des
données par des sources externes (e.g. Wikipédia, DBPedia) (Carpineto et Romano,
2012) ou encore le contexte d’interaction (disponible via les smartphones et autres
objets connectés) (Baldauf et al., 2007) sont autant d’indices permettant d’améliorer
la précision des systèmes de recherche d’information par une personnalisation toujours
plus fine des résultats envoyés à l’utilisateur.

1. Un « item », dans le contexte des systèmes de recommandation (ou des systèmes de recherche
d’information, aussi appelés moteurs de recherche), est un élément du système qui est candidat à
une recommandation pour les utilisateurs. Généralement, les items sont de même type (e.g. films,
documents, produits).

2. Une « interaction utilisateur-système » correspond à toute action de l’utilisateur (e.g. requête
textuelle, clics) sur l’interface du système. Un « système », dans le cadre de cette thèse, désignera un
outil informatique permettant à un utilisateur d’effectuer une recherche (i.e. moteur de recherche)
ou de recevoir des recommandations (i.e. système de recommandation).
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Plus récemment, les techniques issues du domaine des systèmes de recomman-
dation tentent de répondre aux besoins d’information « implicite » des utilisateurs
en proposant des items pertinents selon le profil de chaque utilisateur, celui-ci étant
souvent construit grâce à son historique d’interactions avec les items présents dans le
système (Resnick et Varian, 1997). Dans ce domaine, il est admis que non seulement
les utilisateurs sont en surabondance d’informations, donc ont un accès difficile à
l’information pertinente et personnalisée, mais aussi qu’il leur est difficile d’exprimer
un besoin explicite d’information. En effet, ils n’ont généralement pas connaissance
de tous les sujets d’intérêts qu’ils jugeraient pertinents (Özgöbek et al., 2014). Pour
les systèmes de recommandation, il s’agit alors de substituer les requêtes (utilisées
dans le domaine de la recherche d’information) à des informations liées à l’utilisateur
(e.g. ses consommations 3 passées, des informations démographiques) afin de trouver
automatiquement des items pertinents sur de nouveaux sujets d’intérêts ou des sujets
liés à ce qu’il a déjà consommé. Les modèles les plus utilisés pour la recommandation
sont ceux qui représentent les utilisateurs par leurs interactions avec le système, i.e. les
items cliqués, aimés, notés. Et par l’exploitation de ces interactions, il est possible de
capturer des similarités entre utilisateurs ou items (Koren et al., 2009). L’hypothèse
sous-jacente est que si une personne A a la même opinion qu’une personne B sur
un premier sujet, elle aura plus probablement une opinion proche de celle de B sur
un second sujet qu’une opinion proche de celle d’une personne C prise au hasard
sur ce second sujet. Cette méthode de filtrage est appelée le « filtrage collaboratif »
(Resnick et Varian, 1997).

Cependant, ce type de modèle est fortement dépendant du système de recomman-
dation en lui-même puisque ce sont les interactions avec celui-ci qui permettent de
proposer de nouveaux items à l’utilisateur (e.g. la recommandation de produit sur
Amazon, de films sur Netflix). Les utilisateurs étant représentés par leurs interactions
observées dans le système, il est difficile de généraliser leur « modèle de profil » à
d’autres types de données (recommandation « cross-domaines »), sauf dans les cas
où les éléments de chaque domaine peuvent être liés, ou qu’il existe une intersection
d’utilisateurs entre domaines (Cremonesi et al., 2011). Le filtrage collaboratif déduit
donc les préférences d’un individu à travers ses interactions, mais ne tire pas parti des
caractéristiques des items qui peuvent être extraits de leur contenu (Lops et al., 2011).
Un autre problème de ce type de méthode est la gestion de nouveaux utilisateurs qui
n’ont pas encore interagi avec le système : c’est le problème du « démarrage à froid
utilisateur » (ou user cold-start) (Son, 2016).

La méthode duale lorsqu’il s’agit de personnaliser les recommandations est celle
se basant sur le contenu. Elle consiste à « modéliser » les items par leur contenu et
les utilisateurs par leur historique. Il est alors possible de calculer des similarités
entre items candidats à une recommandation et ceux présents dans l’historique
de l’utilisateur dans l’objectif de décider s’ils doivent être recommandés (Lops
et al., 2011). Il est également possible d’inclure des données externes (e.g. issues de
réseaux sociaux) dans la représentation des utilisateurs, ou d’autres caractéristiques
(e.g. démographiques). Cet enrichissement permet notamment une modélisation des
nouveaux utilisateurs et donc de résoudre le problème du démarrage à froid utilisateur.
La prise en compte du contenu des items, quant à elle, permet de directement les

3. Le terme « consommer » est générique et désigne, pour un utilisateur utilisant un système de
recommandation, le visionnage d’un film, la lecture d’un livre ou encore l’écoute d’un morceau de
musique.
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inclure parmi les candidats à une recommandation lorsque le filtrage collaboratif
nécessite au moins une interaction entre ceux-ci et les utilisateurs. Cette approche
permet donc de pallier le problème de « démarrage à froid item » (ou item cold-start)
(Schein et al., 2002). Le démarrage à froid item est courant lorsque les items les
plus pertinents sont ceux les plus récents comme dans la recommandation d’articles
d’actualité. En effet, les items récents, étant donné qu’ils n’ont pas encore été
« cliqués » ou « partagés » par les utilisateurs (i.e. aucune interaction ne les a encore
impliqués), ne peuvent pas être recommandés par les méthodes standards basées sur
le filtrage collaboratif. Bien entendu, il existe des algorithmes hybrides qui tentent de
combiner les deux approches (i.e. filtrage par le contenu et filtrage collaboratif) et qui
obtiennent généralement de meilleurs résultats (Burke, 2002; Danilova et Ponomarev,
2017).

L’inconvénient des méthodes reposant sur le contenu est qu’il est difficile de
diversifier les recommandations étant donné que l’on se base sur l’historique de
l’utilisateur (Kaminskas et Bridge, 2016). De même, il est difficile de recomman-
der du contenu « nouveau » pour l’utilisateur. La personnalisation par le contenu
conduit souvent à une restriction auto-alimentée de la consommation des items par
l’utilisateur : un phénomène appelé « bulle de filtres » introduit pour la première
fois par Pariser (2011). Le risque est donc de contraindre l’utilisateur à n’interagir
qu’avec des items redondants, là où les méthodes de filtrage collaboratif permettent
une diversification en tirant parti des intersections de préférences des utilisateurs.
La littérature fait aussi référence à la « sérendipité » qui, plus qu’une diversité ou
nouveauté de recommandation, consiste à recommander des items inattendus et
pertinents (Kotkov et al., 2016).

Enrichissement des profils sur les réseaux sociaux

Sur les réseaux sociaux, nous considérons qu’il existe trois types de données
pouvant permettre d’extraire de l’information des profils utilisateurs :

1. les données « statiques » telles que la date de naissance, le genre et toute infor-
mation démographique, ou encore le texte descriptif (ou bio), la localisation
(lorsqu’elle n’est pas mise à jour en temps réel) et les préférences exprimées
explicitement ;

2. les données « produites » par les utilisateurs comme les messages, les images,
les vidéos, ou encore les avis (e.g. mentions « j’aime », notes d’une à cinq
étoiles) ;

3. les données « externes » liées aux données produites telles que les articles
partagés, les retweets , les amis, les profils d’autres utilisateurs suivis.

Les données statiques apportent des informations précises sur l’utilisateur, mais sont
cependant limitées. Les deux autres types de données se renouvellent périodiquement
(e.g. de nouveaux messages des utilisateurs sont postés chaque jour) et sont plus
riches d’informations. Il est courant que les utilisateurs postent des messages courts
comme sur le réseau social Twitter. Ces messages peuvent contenir des liens vers
des articles d’actualité ou de blog. Les utilisateurs peuvent aussi partager le contenu
d’une personne ou d’une organisation qu’ils suivent. Dans cette thèse, nous proposons
d’exploiter ce type de données : les données externes, et notamment les articles
d’actualité et de blog. Nous pensons que les données externes peuvent permettre
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d’enrichir un profil utilisateur en couvrant un large panel d’intérêts lié aux activités
personnelles de celui-ci. En effet, les articles d’actualité ou les profils suivis, peuvent
être liés, par exemple, aux activités sportives, aux opinions politiques (Meguebli
et al., 2017), aux passe-temps et au métier de l’utilisateur. Nous estimons que ce type
de données disponibles sur les réseaux sociaux permet un meilleur enrichissement
comparé aux données d’autres plateformes telles que les plateformes de vidéo à
la demande, de musique, de littérature. En effet, pour ces quelques exemples, la
consommation du contenu proposé ne sera pas nécessairement autant en adéquation
avec les activités de vie quotidienne de l’utilisateur. Ce type de données peut donc
permettre une meilleure généralisation « cross-domaines » des profils utilisateurs
pour différents objectifs, autres que la recommandation d’articles d’actualité tels que
la recommandation de services, la recommandation de voyages.

Cependant, la plupart des travaux qui cherchent à extraire les intérêts de l’utilisa-
teur à partir des données externes ne se concentrent que sur le fond, c’est-à-dire sur
le contenu de ces données tel que les entités mentionnées, les lieux, le thème et plus
généralement le vocabulaire employé (Abel et al., 2011; Capelle et al., 2012; Borges et
Lorena, 2010). Nous pensons que le fond n’est pas le seul axe jouant un rôle dans les
préférences de l’utilisateur et qu’il existe bien plus d’indices subtils pouvant apporter
des informations utiles. Le fond s’oppose à la « forme », et lorsque l’on considère
le texte écrit (e.g. articles, littérature), la forme est souvent désignée par le « style
écrit » (Stamatatos, 2018). Les styles des articles d’actualité et de blog sont divers :
e.g. humour, satire, description de faits, interviews, anecdotes. Chaque auteur et
chaque source développe son style propre. Un article de blog, lorsque comparé à un
article de journal en ligne, par exemple, aura ses propres spécificités stylistiques,
même si ceux-ci portent sur le même sujet. Ces spécificités seront par exemple
les auto-références et la présence d’anecdotes personnelles de l’auteur. Toutes ces
caractéristiques de forme sont autant d’indices susceptibles de jouer un rôle dans les
intérêts et les préférences des lecteurs. Par exemple, nous pouvons considérer qu’un
utilisateur lisant des articles d’actualité de style « satirique » ou « caricatural » sur
des sujets politiques aura des préférences de lecture et des opinions très différentes
d’un utilisateur lisant des articles politiques d’un style « factuel », même lorsque
ces articles sont, en apparence, du même bord politique lorsque l’on ne considère
que la dimension « thématique » par exemple. Ainsi, le style écrit semble être une
information essentielle lorsqu’il s’agit de recommander du contenu ou de proposer
des services en accord avec les opinions et les préférences de l’utilisateur.

L’entreprise Octopeek

Cette thèse CIFRE est une collaboration entre l’entreprise Octopeek et l’école
CentraleSupélec. Octopeek est une entreprise française pionnière dans les domaines
de la gestion de données massives (ou Big Data), de la science des données et de
l’intelligence artificielle. Elle propose un large catalogue de formations dans ces
domaines ainsi que des services aux entreprises cherchant à optimiser leur gestion
de données. Plus précisément, Octopeek répond aux problématiques actuelles des
entreprises en proposant son expertise dans la mise en place de plateformes de gestion
de données massives, ainsi que dans l’intégration d’algorithmes d’apprentissage
automatique.

À travers les travaux initiés dans cette thèse CIFRE, Octopeek cherche, dans

10



un premier temps, à systématiser l’enrichissement de données par l’exploitation de
ressources externes disponibles sur le web et des données issues des réseaux sociaux
(e.g. message posté, contenu partagé), et, dans un second temps, à modéliser les
préférences et intérêts de chaque individu afin d’améliorer les services personnalisés
fournis par les entreprises.

Problématiques scientifiques
Dans cette thèse, nous proposons d’exploiter les données externes des réseaux

sociaux pour l’enrichissement des profils utilisateurs et une série d’expérimentations
autour de la tâche de recommandation d’articles d’actualité. Celle-ci nous permet
de tester différentes hypothèses que nous détaillons tout au long de ce manuscrit.
La recommandation d’articles d’actualité est une tâche particulière dans la mesure
où il est « nécessaire » et « bénéfique » de prendre en compte le contenu des items
dans le processus de recommandation (Zagheli et al., 2017) lorsque d’autres tâches
telles que la recommandation de films peuvent bénéficier du filtrage collaboratif
(Subramaniyaswamy et al., 2017). La nécessité de prendre en compte le contenu
des items dans la recommandation d’articles d’actualité s’explique par le fait que la
majorité des articles pertinents à une recommandation sont tous « nouveaux » (i.e.
récemment ajoutés dans le système) : c’est le problème du démarrage à froid item
(de Souza Pereira Moreira et al., 2018). Les articles d’actualité ont une durée de vie
courte en termes de pertinence (Gulla et al., 2016). Il est donc fondamental de tirer
parti du contenu de ces items dans le but de recommander ceux les plus pertinents
aux utilisateurs. Le bénéfice à l’exploitation du contenu s’explique par le fait que les
items sont riches en informations sur le fond (e.g. thème, lieux, entités mentionnées)
comme sur la forme (i.e. style écrit). En recommandation, les seuls travaux qui
utilisent le style des écrits sont du domaine de la recommandation de livres (Alharthi
et al., 2018a). À notre connaissance, aucun travail de recherche n’a encore proposé
d’exploiter le style écrit pour la recommandation d’articles d’actualité.

Dans la littérature en traitement automatique du langage naturel, la stylométrie
est un ensemble de techniques visant à extraire des informations utiles sur l’auteur
d’un texte en analysant son style écrit. De nombreux travaux ont montré qu’il est
possible d’identifier l’origine d’un texte (i.e. son auteur ou sa source dans le cas des
articles d’actualité) par le style (Neal et al., 2017a; Tausczik et Pennebaker, 2010).
D’autres ont montré que le texte, par le langage utilisé et sa structure, est révélateur
d’indices de plus haut niveau tels que la personnalité du rédacteur (Mairesse et al.,
2007). Généralement, le choix des descripteurs 4 est motivé par leur performance
observée dans les tâches de la stylométrie. Parfois ces descripteurs appartiennent de
façon intuitive au périmètre du style écrit comme les « mots fonctions » (Goldstein-
Stewart et al., 2009; Menon et Choi, 2011), et parfois ne correspondent qu’à de
simples descripteurs du domaine du traitement automatique du langage naturel
tels que les n-grams de caractères (Escalante et al., 2011; Stamatatos, 2007) ou les
représentations distributionnelles de textes (Qian et al., 2017; Gupta et al., 2019;
Bagnall, 2015). La plupart de ces travaux reposent donc sur l’implémentation de
descripteurs (ou feature engineering) par des humains se basant sur des heuristiques

4. Un « descripteur » (ou feature) est une caractéristique extraite d’une donnée qui est destinée
à être exploitée par des méthodes d’apprentissage automatique.
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à partir de leur connaissance, un processus laborieux.
Cependant, des études récentes montrent que l’apprentissage de la représentation

des données brutes est bénéfique pour de nombreuses raisons comme le décrit Bengio
et al. (2013), et que cette automatisation permet l’extraction de caractéristiques
que les humains ne peuvent pas capturer par leurs heuristiques (Arora et Risteski,
2017). Peu de travaux proposent, par un apprentissage non-supervisé, de projeter
des documents dans un espace stylométrique en dimensions réduites (Ding et al.,
2019; Jasper et al., 2018; Boumber et al., 2019), et aucun ne propose de généraliser
la représentation de style dans l’objectif de projeter tout « nouveau » document. Or,
dans un premier temps, nous pensons que les articles d’actualité et de blog sont une
ressource profitable pour deux raisons :

1. leur disponibilité abondante et continuelle sur le web ;
2. le fait que leur exploitation ne nécessite pas d’annotation manuelle puisque

les auteurs, les sources (e.g. journaux en ligne, blogs) et les noms de domaines
peuvent être extraits automatiquement.

Et dans un second temps, nous pensons que, via l’assimilation de ces données par
les récentes techniques du traitement automatique du langage naturel (Devlin et al.,
2019; Yang et al., 2019), il est possible de construire un espace stylométrique sur
la base d’auteurs et de sources de référence, sous la condition que le corpus de
documents soit suffisamment large pour permettre une généralisation du style écrit.

Dans ce manuscrit, nous tenterons de répondre aux questions de recherche
suivantes :

QR1 Est-il possible d’utiliser le volume conséquent de données disponibles sur le
web pour améliorer l’extraction de caractéristiques stylométriques en exploitant
les annotations de type auteur et source (e.g. journal en ligne, blog) ?

QR2 Peut-on entraîner un modèle de représentation à projeter un article d’ac-
tualité ou de blog dans un espace stylométrique général ?

Afin de répondre à ces deux questions, nous proposons tout d’abord de construire
un large corpus de référence stylistique. Nous introduisons deux propriétés inspirées
de Karlgren (2004) et Holmes (1998) qui permettent d’identifier les indices stylomé-
triques de manière distributionnelle : la consistance intra-auteur et la non-spécificité
sémantique. Enfin, nous proposons une méthode d’apprentissage de la représentation
exploitant des réseaux de neurones profonds et le corpus de référence stylistique.

Comme développé précédemment, le style écrit, dans les articles d’actualité et de
blog, peut jouer un rôle dans les préférences des utilisateurs et dans la modélisation
de leur « profil ». Dans les tâches telles que la recommandation d’articles d’actualité,
il est difficile d’optimiser à la fois la pertinence et la qualité de ces recommandations
en termes de diversité, de nouveauté et de sérendipité (Ribeiro et al., 2012). Or, dans
cette thèse, nous supposons que le style écrit, apportant une dimension supplémentaire
et « complémentaire » dans la représentation des lecteurs, permet d’obtenir un bon
compromis entre ces deux axes. Ainsi, nous répondrons aux questions de recherche
suivantes :

QR3 Les utilisateurs ont-ils des préférences stylistiques dans leur lecture de
l’actualité et donc est-il possible d’améliorer la recommandation d’articles
d’actualité en exploitant la similarité stylométrique ?
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Figure 1 – Domaines de recherche de cette thèse

QR4 Les caractéristiques de style sont-elles complémentaires avec les caractéris-
tiques textuelles standards employées en recommandation d’articles d’actualité
?

QR5 Cette complémentarité permet-elle une amélioration qualitative des recom-
mandations en termes de diversité, nouveauté et sérendipité ?

Dans le but de répondre à ces questions, nous proposons le jeu de données «Twinews »
spécialement récolté pour les expérimentations de cette thèse. Ce jeu de données
se compose d’approximativement 20 000 utilisateurs Twitter et de 300 000 articles
d’actualité partagés dans les tweets des utilisateurs. Nous proposons un algorithme
de recommandation basé sur la notion de proximité partielle à l’historique utilisateur
et une méthode d’hybridation basée sur la pondération et le rééchelonnage des
ordonnancements. Cette méthode d’hybridation nous permet de tester la qualité de
la recommandation par le style lorsque cette représentation des items est combinée à
des représentations standards.

En définitive, cette thèse propose d’exploiter les techniques de sémantique distribu-
tionnelle pour l’amélioration d’algorithmes de recommandation d’articles d’actualité.
Elle se situe par conséquent à l’intersection des domaines du traitement automatique
du langage naturel, de l’apprentissage automatique et des systèmes de recommanda-
tion comme l’illustre la figure 1.

Contributions
Dans cette thèse, nous proposons une méthode d’apprentissage de la représentation

du style écrit se basant sur l’hypothèse qu’il est possible de généraliser le style à
partir d’auteurs de références. Cette méthode permet de pallier les problèmes liés à
l’implémentation de descripteurs (ou feature engineering) utilisée dans le domaine
de la stylométrie et aux limites expérimentales (e.g. généralisation, quantité de
données d’entraînement et de test) identifiées dans l’état de l’art de ce domaine. Pour
cela, nous exploitons une ressource abondante : les articles d’actualité et de blog
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disponibles sur le web. Cette contribution s’accompagne d’une nouvelle définition
du style écrit introduisant des propriétés statistiques, mais aussi d’une nouvelle
méthodologie d’évaluation incluant une métrique de partitionnement dite « interne »
(ou internal evaluation metric) appelée SimRank et d’une nouvelle mesure appelée
TFIDF focus permettant d’évaluer la capacité de nos modèles à capturer des indices
textuels en adéquation avec l’une des propriétés du style écrit.

La deuxième contribution de cette thèse est la proposition d’une méthode de
construction et de filtrage de corpus de référence. La méthode proposée se base
sur la pondération TFIDF ainsi que de l’algorithme DocDist ayant de bonnes
propriétés de scalabilité et permettant l’élimination exhaustive d’indices révélateurs
des auteurs de référence dans le corpus. Cette méthode est motivée par l’hypothèse
de filtrage stipulant que le filtrage du corpus de référence permet une amélioration
des représentations stylométriques produites. Nous décrivons cette hypothèse au
chapitre 2 et la méthode de filtrage au chapitre 3.

La troisième contribution est l’application de cette méthode au domaine de
la recommandation d’articles d’actualité. Nous proposons un nouvel algorithme
d’hybridation, appelé Reswhy , permettant de combiner des représentations vectorielles
pour la recommandation basée sur le contenu. Ainsi, nous évaluons le potentiel des
représentations stylométriques dans la recommandation d’articles d’actualité et
montrons que le style écrit joue un rôle dans les préférences de lecture des utilisateurs.
Dans cette thèse, nous développons différentes idées expliquant la cause des biais
inhérents à l’évaluation des systèmes de recommandation en offline, mais également
des biais d’évaluation online liés aux retours de pertinence tels que le taux de clics.
Ces réflexions nous ont amenés à proposer une plateforme dédiée à l’organisation
de compétitions consistant en l’évaluation online des systèmes de recommandation
d’articles d’actualité. Cette plateforme, appelée Renewal , est la dernière contribution
de cette thèse. Elle permet la résolution de biais mentionnés dans cette thèse et
un allègement des contraintes imposées aux systèmes de recommandation dans les
plateformes existantes.

Publications
Les publications résultant des travaux de recherche réalisés durant cette thèse

sont les suivantes :
Hay et al. (2020c) Representation learning of writing style
Hay et al. (2020a) Filtering a reference corpus to generalize stylometric repre-

sentations
Hay et al. (2020b) Renewal: an online competition platform for news recom-

mender systems
Notre travail sur le projet Renewal a également été présenté (à travers un poster)

en juin 2018 à l’école d’été DATAIA DS3, et en décembre 2018 à la conférence
NeuIPS dans le workshop CiML (Challenges in Machine Learning).

Durant cette thèse, suite à un travail antérieur, nous avons également rédigé
et publié deux articles portant sur la complémentarité de représentations séman-
tiques. Le premier article est un article de conférence intitulé « Complémentarités
de représentations lexicales pour la similarité sémantique » (Hay et al., 2018) et le
second un article de journal intitulé « Automatically Selecting Complementary Vector
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Representations for Semantic Textual Similarity » (Hay et al., 2019). Cependant, la
description de ce travail n’a pas été incluse dans ce manuscrit.

Enfin, nous projetons, par la suite, de publier le travail effectué dans les chapitres
6, 7 et 8 portant sur l’exploitation du style écrit dans la recommandation d’articles
d’actualité.

Plan de thèse
Cette thèse est constituée de deux parties. La première partie rapporte le travail

réalisé sur l’apprentissage de la représentation du style (domaine du traitement
automatique du langage naturel) et la seconde rapporte le travail réalisé sur la
recommandation d’articles d’actualité (domaine des systèmes de recommandation).

En première partie, le chapitre 1 est consacré à l’état de l’art du domaine du
traitement automatique du langage naturel et de la stylométrie. Pour commencer,
après un court aperçu du traitement automatique du langage naturel, nous détaillons
quelques méthodes de ce domaine avec, notamment, les techniques de sémantique
distributionnelle appliquées à la stylométrie. Dans les chapitres 2, 3 et 4, nous
proposons une nouvelle méthode d’apprentissage de la représentation du style écrit
visant à projeter des articles d’actualité et de blog dans un espace stylométrique
de référence. Nous donnons une nouvelle définition du style au chapitre 2 sur la
base de propriétés statistiques. Nous décrivons également la méthode d’apprentissage
de la représentation proposée et le cadre d’évaluation utilisé. Nous décrivons la
construction du jeu de données NewsID constituant un corpus de référence stylistique
dans le chapitre 3. Enfin, dans le chapitre 4, nous présentons les résultats des
expérimentations sur le partitionnement par auteur et l’identification d’auteurs
validant l’intérêt de la méthode d’apprentissage de la représentation. Nous proposons
également, dans ce chapitre, de tester l’impact du filtrage du corpus de référence sur
la performance des modèles.

Dans la seconde partie, le chapitre 5 est consacré à l’état de l’art du domaine des
systèmes de recommandation. Nous donnons un aperçu de ce domaine et détaillons
les méthodes employées dans la recommandation d’articles d’actualité ainsi que les
spécificités de cette tâche. Dans les chapitres 6, 7 et 8, nous étudions l’intérêt des
représentations stylométriques sur la tâche de recommandation d’articles d’actualité.
Pour cela, au chapitre 6, nous proposons deux algorithmes génériques de recomman-
dation permettant de comparer et combiner des modèles de représentation d’items.
Au chapitre 7, nous décrivons les particularités ainsi que la collecte du jeu de données
Twinews . Nous discutons également des biais inhérents à l’évaluation offline sur ce
type de jeu de données. Le chapitre 8 sera dédié à l’exploitation du style dans la
recommandation d’articles d’actualité. Nous proposons pour cela la combinaison
de différentes caractéristiques extraites du texte, dont les caractéristiques de style,
afin de générer des recommandations d’articles. Nous testons la précision de ces
recommandations ainsi que leur qualité grâce à différentes mesures telles que la
diversité et la nouveauté.

Dans le chapitre 9, nous décrivons la plateforme Renewal dédiée à l’organisation
de compétitions en conditions réelles pour la recommandation d’articles d’actualité.
Le développement de ce projet a débuté durant cette thèse et a été motivé par les
différentes problématiques que nous avons identifiées dans nos recherches, notamment
concernant les biais inhérents aux évaluations « offline » des systèmes de recomman-
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dation. Cette plateforme vise à évaluer dans un cadre « online » des algorithmes
de recommandation par l’interaction temps réel d’utilisateurs sur une application
mobile. Elle permettra, dans un premier temps, la confirmation de l’intérêt des
algorithmes proposés dans cette thèse en termes de performances prédictives ainsi
qu’en termes qualitatifs (e.g. diversité, nouveauté), mais aussi, dans un second temps,
l’organisation de compétitions destinées à la communauté de recherche du domaine
des systèmes de recommandation. Nous décrivons les contributions de cette nouvelle
plateforme au regard des plateformes existantes ainsi que de son état d’avancement.
Enfin, nous terminons ce manuscrit par une conclusion récapitulant les contributions
de cette thèse et ses perspectives pour de futures recherches.
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Première partie

Apprentissage de la représentation
du style
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Chapitre 1

État de l’art des méthodes de
représentation du texte et de la
stylométrie

1.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous détaillons l’état de l’art des travaux réalisés durant cette

thèse. La section 1.2 présente différentes méthodes de représentation vectorielle
de documents issues du domaine du traitement automatique du langage naturel.
Nous introduisons des modèles récents de la sémantique distributionnelle basés
sur des réseaux de neurones profonds tels que les transformers (Vaswani et al.,
2017). La section 1.3 est dédiée aux méthodes utilisées dans le domaine de la
stylométrie, et notamment les méthodes présentées en section 1.2 appliquées à ce
domaine. Nous détaillons les limites identifiées dans l’état de ce domaine, notamment
concernant l’apprentissage de la représentation du style qui peut pallier les problèmes
de l’implémentation de descripteurs (ou feature engineering). Nous reviendrons
également, dans cette section, sur les questions de recherche présentées en introduction.
Ces deux sections introduisent toutes les notions nécessaires à la lecture des chapitres
2, 3 et 4.

1.2 Représentation du texte
Dans cette section, nous décrivons les différentes étapes visant à construire la

représentation d’un document. En informatique, un document peut-être défini comme
une séquence finie (de taille supérieure à 0) de lettres (e.g. lettres alphanumériques,
ponctuations). Un corpus est un ensemble de documents. La construction de la
« représentation » d’un document consiste à le convertir d’une forme « compréhensible »
par un humain en une forme « traitable » par un algorithme. Il s’agit de projeter
les documents dans un espace vectoriel commun de sorte que l’algorithme puisse
bénéficier des similarités entre documents. Deux documents seront alors représentés
par des vecteurs de tailles égales et auront chacun leurs coordonnées dans cet espace
vectoriel. Cette « projection » permet de retranscrire numériquement l’information
que les humains assimilent naturellement à la lecture des documents.
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Les algorithmes d’apprentissage automatique 1 peuvent alors, par l’utilisation de
ces projections, résoudre des problèmes du traitement automatique du langage naturel
(e.g. prédire la polarité en sentiment d’un document, prédire le thème d’un document).
Généralement, plus les représentations retranscrivent les informations utiles du texte,
plus les algorithmes d’apprentissage automatique sont performants dans la résolution
de ces problèmes. Ces algorithmes, s’ils sont capables d’identifier des régularités
dans la représentation des documents, peuvent alors, par apprentissage, associer des
concepts à ces régularités. Ils peuvent, par exemple, apprendre que la présence du mot
« bon » dans un document est associé à une polarité « positive », et ainsi généraliser
en attribuant une polarité « positive » à tout nouveau document comprenant ce
mot. Cependant, afin d’utiliser des algorithmes d’apprentissage automatique, il est
nécessaire de pouvoir représenter un document de sorte à indiquer la présence des
mots.

1.2.1 Représentation vectorielle du texte

Tokenisation et construction du vocabulaire

La première étape de la construction de la représentation d’un document est
de le découper en plusieurs éléments. Une partie des éléments d’un document peut
être commune à d’autres documents. Il s’agit alors d’exploiter ces ressemblances
pour les projeter dans un espace vectoriel commun. Par défaut, un document est
découpé en lettres. Cependant, afin que chaque élément que compose un document
corresponde à une unité sémantique de la langue, il est courant d’effectuer un
découpage en mots. Comme nous le verrons dans les sections suivantes, il peut aussi
être pertinent de découper les documents en wordpieces ou en n-grams de caractères.
Les éléments considérés sont appelés des tokens, et le processus de découpage est
appelé la tokenisation. Par exemple, dans la bibliothèque NLTK 2, les algorithmes de
découpage des documents en mots s’appuient sur des expressions régulières 3.

Notons D = {d1, ..., dp} un ensemble de documents (ou « corpus ») avec p le
nombre de documents. Chaque document di est composé d’une suite ordonnée de
tokens : di = (w1, ..., wmi) avec mi la taille du document di. Chaque document
a une taille finie supérieure à 0 : i.e. ∀d ∈ D, |d| > 0. L’étape suivante, après le
découpage des documents en tokens, est la construction du vocabulaire à partir
des documents d’un corpus découpés en tokens . Le vocabulaire V = {w1, ..., wl} du
corpus D est l’ensemble des tokens des documents de D : ∀d ∈ D, ∀w ∈ d, w ∈ V et
∀w ∈ V, ∃d ∈ D s.t. w ∈ d.

Le vocabulaire ainsi construit est généralement large étant donné la présence de
mots peu fréquents et de variations orthographiques (e.g. conjugaison des verbes,
forme plurielle des noms). De même, certains mots ne sont parfois pas nécessaires à
la représentation des documents pour une tâche particulière (e.g. ponctuations). Afin
de réduire la taille du vocabulaire et de ne conserver que les éléments pertinents, il
est possible de :

1. L’apprentissage automatique est un champ d’étude de l’intelligence artificielle donnant aux
machines la capacité d’apprendre à partir de données par l’emploi de méthodes statistiques.

2. NLTK (Natural Language Toolkit) est une bibliothèque de traitement automatique du langage
naturel disponible dans le langage Python.

3. Une expression régulière est une chaîne de caractères, qui décrit, selon une syntaxe précise,
un ensemble de chaînes de caractères possibles.
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— Supprimer les éléments n’appartenant pas à une liste prédéfinie (liste de mots
vides 4, liste de ponctuations).

— Supprimer un certain nombre de mots parmi les plus fréquents 5. Il peut aussi
s’agir de supprimer une certaine proportion de ceux-ci.

— Supprimer un certain nombre de mots (ou une proportion) parmi les moins
fréquents.

— Réduire les lettres majuscules en lettres minuscules. Ainsi, un mot, s’il est
écrit en début de phrase ou non, correspondra au même élément dans le
vocabulaire.

— Lemmatiser les mots, c’est-à-dire convertir différents lexèmes 6 ayant une racine
commune en leur forme canonique (e.g. « chercha » devient « chercher »). Il
est aussi possible d’effectuer un stemming , c’est-à-dire un découpage des mots
selon une heuristique définie à l’avance (e.g. « chercha » devient « cherch »).

La représentation sac de mots

La représentation d’un document est dépendante des tokens qui le composent
ainsi que du vocabulaire considéré. Une des méthodes de représentation les plus
courantes est la méthode « sac de mots ». Il s’agit de construire un vecteur v de
taille |V |, avec pour chaque dimension, la valeur 1 si Vi ∈ d et la valeur 0 si Vi /∈ d.
Une variante de cette représentation est de considérer non pas la présence mais le
compte du token dans le document, i.e. une valeur entière supérieure à 0. La variante
la plus utilisée est la pondération TFIDF. Il s’agit de prendre en compte à la fois
la fréquence du token dans le document ainsi que l’inverse du nombre de fois que
le token apparaît dans les documents du corpus (i.e. la document frequency). La
représentation TFIDF d’un document d correspond à un vecteur de taille |V |, chaque
dimension i de ce vecteur prenant la valeur :

TFIDF(d, i) = tf(Vi, d) · (log(
1 + |D|

1 + df(Vi, D)
) + 1) (1.1)

avec tf la fonction renvoyant la fréquence d’un token dans un document et df la
fonction renvoyant le nombre de fois que le token apparaît dans les documents du
corpus. Il existe plusieurs variantes de TFIDF, cette variante est celle retenue dans
la bibliothèque Scikit-learn 7 (Buitinck et al., 2013). Cette pondération permet de
donner de l’importance aux mots du document qui sont fréquents dans celui-ci, mais
rares dans le corpus, c’est-à-dire ceux qui rendent le document distinguable.

La représentation « sac de mots » consiste donc à représenter un document en
indiquant quels sont les mots qui le composent. Cependant, elle ne prend pas en
compte l’ordre des mots. Ainsi, les deux phrases ci-dessous, après suppression des
mots vides et lemmatisation, seront représentées par le même vecteur sac de mots :

4. Une liste de mots vides (ou stop word list) est une liste des mots considérés comme les plus
communs dans un langage. Un mot vide (e.g. « un », « le », « la ») ne permet pas de distinguer les
textes les uns par rapport aux autres, c’est-à-dire qu’ils ont une fréquence semblable dans chacun
des textes de la collection. Il n’existe pas de liste universelle mais différentes listes de tailles plus ou
moins importantes.

5. La fréquence d’un mot est généralement soit définie par le compte de celui-ci dans le corpus,
soit définie par le nombre de fois qu’il apparaît dans un document (i.e. la document frequency).

6. Un lexème est une unité de sens lexical qui est sous-jacente à un ensemble de mots reliés par
inflexion.

7. Scikit-learn est une bibliothèque libre Python destinée à l’apprentissage automatique.
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À Paris, le président accueille le journal local.
Le président du journal local est accueilli à Paris.

Pour pallier ce problème, il est possible de considérer l’ordre de mots dans le
vocabulaire en faisant une extraction des n-grams avec n indiquant la longueur
des suites de mots. Dans le vocabulaire des 2-grams construit à partir d’un corpus
composé des deux exemples ci-dessus, nous trouverons, par exemple, les éléments
« président du », « président accueille » et « journal local ». Ainsi, il est possible
de représenter l’information spatiale indiquant que le verbe « accueillir » réfère au
sujet « président ». Un vocabulaire de n-grams avec n > 1 permet la représentation
d’informations spatiales, et donc de prendre en compte l’ordre des mots dans les
phrases. À noter qu’il est aussi possible d’appliquer la pondération TFIDF à un
vocabulaire de n-grams avec n > 1.

La représentation sémantique

L’inconvénient de la représentation sac de mots est qu’elle considère chaque
élément du vocabulaire comme étant de distance égale. Il n’est pas possible d’exploiter
les relations entre les mots (e.g. synonymie, hyponymie) dans la représentation des
documents. Par exemple, la représentation sac de mots de ces deux documents auront
une distance maximale (i.e. la plus grande possible) puisqu’ils n’ont aucun mot en
commun :

À Paris, le président accueille le journal local.
Macron est interrogé par la presse de la capitale.

Ces deux phrases ont cependant un sens proche, et représenter ce sens peut per-
mettre une meilleure généralisation des connaissances acquises par un algorithme
d’apprentissage automatique.

Imaginons un algorithme entraîné à prédire la polarité de documents. Cet al-
gorithme a appris, par expérience, que le terme « bon » est souvent associé à une
polarité positive. Imaginons que cet algorithme doit prédire la polarité d’un document
comportant le mot « fabuleux ». Ce mot n’est présent que dans très peu de documents
du corpus, l’algorithme n’a donc associé aucune polarité à ce mot. La représentation
sac de mots n’indiquera pas que les mots « bon » et « fabuleux » sont sémantiquement
proches. L’algorithme ne généralisera donc pas en associant également une polarité
positive à l’emploi du terme « fabuleux ».

La sémantique distributionnelle est un domaine de recherche visant à développer
des méthodes permettant de pallier ce problème. Les méthodes de représentation de
la sémantique distributionnelle se fondent sur l’hypothèse avancée par Harris (1954),
que les mots qui apparaissent souvent dans les mêmes contextes 8 ont tendance à avoir
un sens proche. Par exemple, dans un corpus donné, le mot « voiture » est souvent
dans les mêmes phrases que le mot « route ». Le mot « vélo » est aussi souvent dans
les mêmes phrases que le mot « route ». Selon la sémantique distributionnelle, cette
observation indique que les mots voiture et vélo sont sémantiquement proches.

Les modèles thématiques (ou topic models), tels que l’analyse sémantique latente
(ou Latent Semantic Analysis , abrégé LSA) et l’allocation de Dirichlet latente (ou

8. Le « contexte », dans le cadre de la sémantique distributionnelle, désigne généralement les
termes voisins dans une phrase ou présents dans le même document.
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Latent Dirichlet Allocation, abrégé LDA), utilisent ces informations dites de « co-
occurrence » des mots à l’échelle du document. La méthode LSA consiste tout d’abord
à construire une matrice de co-occurrences entre mots et documents (i.e. chaque
valeur de la matrice correspond au compte d’un mot dans un document). Les mots
correspondent aux lignes et les documents aux colonnes. Ensuite, une méthode de
réduction de dimensions, la décomposition en valeurs singulières (ou Singular Value
Decomposition, abrégé SVD), est utilisée afin de réduire le nombre de lignes. Cette
méthode permet ainsi de représenter les documents en faible dimension par rapport
au vocabulaire utilisé dans la représentation sac de mots. La méthode LDA, quant à
elle, associe un ensemble de thèmes à chaque document selon différentes probabilités.
Les thèmes sont attribués aléatoirement à chaque mot dans les documents selon
une distribution de Dirichlet, puis mis à jour par un processus itératif. Tout comme
LSA, cette méthode permet de représenter les documents selon une dimension
« thématique ». Dans cette section, nous détaillons une méthode plus récente de
la sémantique distributionnelle, Doc2Vec (Le et Mikolov, 2014), qui permet une
meilleure représentation « sémantique » des documents comme nous le verrons dans
les différents chapitres de ce manuscrit et comme démontré par Le et Mikolov (2014).
Cette méthode repose sur une architecture de réseau de neurones et exploite les
co-occurrences de mots à l’échelle de la phrase. L’avantage de Doc2Vec est qu’il
permet l’entraînement d’un modèle de représentation des documents sur de grands
corpus, ce qui permet une meilleure généralisation des représentations apprises. De
plus, il prend en compte l’ordre des mots grâce à l’utilisation d’un contexte représenté
par une fenêtre glissante sur les documents. Ainsi, deux documents comportant les
mêmes mots mais dans un ordre diffèrent (donc ayant un « sens » différent), seront
représentés par deux vecteurs différents. Doc2Vec est une extension de Word2Vec,
nous commençons donc par introduire ce dernier.

L’architecture du réseau de neurones Word2Vec, dans sa version CBOW (ou
continuous bag-of-words), est donnée par la figure 1.1 et correspond à un réseau de
neurones ayant trois couches. L’objectif de Word2Vec est d’obtenir une représentation
vectorielle en basses dimensions des mots appartenant au vocabulaire d’un corpus
donné. Ce réseau de neurones est entraîné à prédire un mot cible en fonction de
plusieurs mots contexte donnés en entrée. Les mots contexte sont déterminés par
une fenêtre glissante dans chaque phrase de chaque document d’un corpus. Le centre
de cette fenêtre est le mot cible. Par exemple, une fenêtre de taille 3 contiendra 2
mots contexte et un mot cible. Une fenêtre de taille 5 contiendra 4 mots contexte
et un mot cible. Chaque vecteur en entrée et sortie du réseau de neurones est un
vecteur dit one-hot 9 et correspond aux mots présents dans une fenêtre de contexte
ainsi que le mot cible.

Les paramètres de ce réseau de neurones sont les matrices W pour la couche
cachée et W ′ pour la couche de sortie. L’entrée du réseau de neurones correspond à
la moyenne des vecteurs one-hot de tous les mots contexte. La sortie correspond au
vecteur one-hot du mot cible. La fonction d’activation de la dernière couche est la
fonction softmax. Les valeurs en sortie sont données par les équations suivantes :

u = W ′ᵀW ᵀx (1.2)

9. Un vecteur one-hot est un vecteur composé de zéros, à l’exception d’une dimension ayant la
valeur 1. La position de la valeur 1 indique une « catégorie » parmi un nombre de catégories égal à
la taille du vecteur. Par exemple, dans le cas de Word2Vec, les catégories sont les mots appartenant
au vocabulaire.
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Figure 1.1 – Architecture de la version CBOW du réseau de neurones Word2Vec
(Mikolov et al., 2013)
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Figure 1.2 – Illustration de la variante Skip-gram de Word2Vec avec le mot cible
« car », donné en entrée, ayant les mots contexte « road », « drive » et « racing ».

y = softmax(u) (1.3)

Avec u les valeurs avant l’application de la fonction softmax. La variable x est la
moyenne des vecteurs one-hot des mots contexte. La fonction de perte s’appliquant
à la dimension j∗ du mot cible est la suivante :

L = −uj∗ + log
∑
i

exp(ui) (1.4)

Lors de la phase d’apprentissage, plusieurs exemples (mots contexte et mot cible)
sont générés en batchs 10 et une rétropropagation du gradient permet de régler les
paramètres du réseau de neurones. Afin d’éviter une mise à jour coûteuse du réseau
de neurones à chaque itération due à l’utilisation de la fonction softmax, Mikolov et al.
(2013) proposent d’utiliser la méthode du negative sampling. Cette méthode consiste
à choisir aléatoirement un nombre limité de mots qui ne correspondent pas au mot
cible, dits « négatifs », et de mettre à jour uniquement les poids correspondants dans
le réseau de neurones par rétropropagation du gradient.

Afin d’obtenir la représentation vectorielle en basses dimensions d’un mot, il suffit,
après entraînement du réseau de neurones sur un corpus, de donner en entrée le vecteur
one-hot du mot et de prendre les valeurs en sortie de la couche cachée qui est en
basse dimension. Lors de l’entraînement du réseau de neurones, les hyperparamètres
les plus importants à choisir sont la taille de la couche cachée (généralement entre

10. En apprentissage automatique, et notamment lors de l’entraînement de réseaux de neurones,
un batch est un ensemble d’exemples. L’entraînement par batchs permet de prendre en compte
plusieurs exemples lors de l’application de la rétropropagation du gradient afin d’obtenir une
convergence plus rapide du réseau de neurones.
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Figure 1.3 – Architecture de la version PV-DM du réseau de neurones Doc2Vec
(Le et Mikolov, 2014)

100 et 1000) qui déterminera la taille des représentations vectorielles des mots, ainsi
que la taille de la fenêtre glissante. Afin de régler la taille de la fenêtre glissante,
notamment dans l’implémentation proposée dans Gensim 11 (Řehůřek et Sojka, 2010),
il est nécessaire d’affecter une valeur au paramètre w (généralement entre 1 et 8). La
taille réelle de la fenêtre glissante est obtenue en calculant 2w+1. Par exemple, w = 2
correspond à une fenêtre glissante de 5. La variante « Skip-gram » de Word2Vec
consiste à entraîner le réseau de neurones à prédire les mots contexte à partir du
mot cible donné en entrée. La figure 1.2 illustre le fonctionnement de la variante
Skip-gram. La représentation du mot ayant l’indice i, i.e. « car », consiste à prendre
les poids Wi du réseau de neurones.

Le modèle Doc2Vec, dans sa version la plus utilisée, Distributed Memory Model
of Paragraph Vectors (abrégée PV-DM), consiste à ajouter des vecteurs one-hot
uniques pour chaque document du corpus en entrée du réseau de neurones lors de
l’entraînement du modèle Word2Vec dans sa version CBOW. La figure 1.3 illustre
l’architecture Doc2Vec dans sa version PV-DM. Lors de l’entraînement du modèle, le
vecteur one-hot du document courant est ajouté en entrée en plus des mots contexte.
Pour un document, le réseau de neurones apprend à prédire chaque mot cible considéré
dans le document ainsi qu’un vecteur de document unique. Tout comme pour le
modèle Word2Vec CBOW, la moyenne des vecteurs one-hot est calculée pour l’entrée
du réseau de neurones. Ainsi, à la fin du processus d’entraînement, chaque document
et chaque mot du vocabulaire considéré est représenté sous la forme d’un vecteur
sémantique. Pour obtenir la représentation d’un document inconnu, i.e. qui n’était
pas présent dans le corpus d’entraînement, il est possible d’ajouter une colonne dans
la matrice W , d’effectuer un entraînement du réseau de neurones sur le document
nouveau sans modifier les paramètres correspondant aux mots et documents connus,
et enfin, de prendre les poids inférés pour le document nouveau.

À noter que la similarité cosinus est la plus utilisée lorsqu’il s’agit de calculer
la similarité sémantique des représentations vectorielles de deux mots (ou de deux

11. Gensim, disponible à l’adresse https://radimrehurek.com/gensim, est une bibliothèque
Python implémentant des méthodes de la sémantique distributionnelle.
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documents) A et B :

cosine-sim(A,B) =

|A|∑
i=1

AiBi√
|A|∑
i=1

A2
i

√
|B|∑
i=1

B2
i

(1.5)

1.2.2 Approches basées sur les réseaux de neurones
profonds

La performance des algorithmes d’apprentissage automatique est dépendante des
représentations vectorielles des documents. Plus celles-ci permettent de retranscrire
les informations utiles à une tâche (e.g. le thème pour une classification de docu-
ments), plus les algorithmes seront performants dans cette tâche. Dans le traitement
automatique du langage naturel, l’implémentation de descripteurs (ou feature en-
gineering) consiste à convertir les données textuelles en une forme exploitable par
les algorithmes d’apprentissage automatique. Le processus est souvent laborieux
car demande aux humains de transférer leurs connaissances dans la construction de
ressources permettant de générer la représentation des documents. Ces ressources
peuvent, par exemple, correspondre à des lexiques tels que LIWC 12 (Pennebaker
et al., 2001), ou encore la base de données WordNet 13. Un autre exemple de ressource
est la liste de mots vides, souvent créée manuellement et utilisée notamment dans
la représentation sac de mots. L’implémentation de descripteurs (ou feature engi-
neering) peut aussi consister en l’implémentation d’algorithmes tels que l’aligneur
de texte proposé par Sultan et al. (2015) pour le calcul de similarités sémantiques.
L’implémentation de ce type d’algorithme nécessite une connaissance a priori sur le
langage.

Au lieu de cela, de récentes études ont montré qu’il est possible d’apprendre
automatiquement à représenter des données brutes telles que des images et du
texte (Liu et al., 2020). Comme décrit par Liu et al. (2020), ces représentations
apprises sont utiles dans beaucoup de tâches de classification et de partitionnement
(ou clustering). En effet, celles-ci permettent d’automatiquement sélectionner les
informations discriminantes dans les données brutes et de les projeter dans un espace à
basses dimensions (Arora et Risteski, 2017). De plus, ces informations discriminantes
ne sont pas nécessairement capturées par les humains par l’implémentation de
descripteurs.

Doc2Vec, que nous avons introduit en section 1.2.1, est un exemple de modèle
d’apprentissage de la représentation. Ce réseau de neurones apprend à représenter
les documents d’un corpus en réglant ses paramètres internes. Il permet également
d’extraire la représentation de documents inconnus par inférence. Les réseaux de
neurones profonds de type récurrent (abrégés RNN), tels que les Long Short-Term
Memory (abrégés LSTM) (Hochreiter et Schmidhuber, 1997) et les Gated Recurrent

12. LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) est une ressource lexicale rassemblant différents
termes dans des catégories linguistiques, psychologiques et thématiques.
13. La base de données WordNet a pour but de répertorier, classifier et mettre en relation de

diverses manières le contenu sémantique et lexical de la langue anglaise.
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Units (abrégés GRU) (Cho et al., 2014), sont aussi capables d’apprendre la représen-
tation de documents par apprentissage supervisé sur des tâches spécifiques telles que
la traduction automatique. Il s’agit généralement d’exploiter des représentations de
mots apprises de manière non supervisée (e.g. via Word2Vec) grâce à l’apprentissage
par transfert 14.

Ces réseaux de neurones profonds prennent en entrée des séquences de tokens
et conservent une « mémoire » interne de contexte représentant les tokens déjà vus.
Extraire la « mémoire » du réseau de neurones profond après avoir donné en entrée
tous les tokens d’un document permet d’obtenir la représentation de celui-ci. Kiros
et al. (2015) ont par exemple proposé d’apprendre la représentation de phrases grâce
à des architectures de type GRU. À noter que la représentation des phrases est tout
aussi essentielle en traitement automatique du langage naturel puisque la plupart
des tâches consistent à comprendre le sens des phrases : e.g. traduction automatique,
génération automatique de résumé, analyse de sentiment.

Suite aux travaux portant sur les réseaux de neurones récurrents, des réseaux de
neurones profonds basés sur l’architecture « transformer » représentant le texte à
l’échelle de la phrase ont permis d’atteindre des performances inégalées sur différentes
tâches du traitement automatique du langage naturel (e.g. question réponse, traduc-
tion automatique, identification d’entités nommées). Comme nous le verrons dans
les prochains chapitres, ce type de modèle peut être étendu à l’échelle du document.
L’avantage des transformers est qu’ils ne perdent pas d’information de dépendance
dans le cas de longues séquences de tokens étant donné que tous les mots sont traités
simultanément par le réseau de neurones profond. Cette simultanéité permet aussi de
paralléliser le processus de propagation des données en entrée et de rétropropagation
du gradient. L’entraînement du réseau de neurones est, en conséquence, plus rapide.
Les couches d’« attention » ainsi que les informations de positions ajoutées aux
représentations des tokens permettent de modéliser les relations entre tokens dans
une phrase. Ces informations sont, dans le cas des réseaux de neurones récurrents,
encodés dans leur « mémoire ».

Les transformers sont des réseaux de neurones profonds de type encoder-decoder
qui consistent en une série de blocs basés sur l’attention (Vaswani et al., 2017). Le
mécanisme d’attention, à l’origine proposé par Bahdanau et al. (2015), permet la
sélection automatique des parties d’un texte les plus pertinentes pour l’apprentissage
d’un réseau de neurones. La figure 1.4 donne l’architecture de ce type de réseau
de neurones profond. La partie encoder se situe à gauche sur la figure, et la partie
decoder à droite. L’entrée du réseau de neurones profond correspond à une fenêtre
de tokens observée dans le document, typiquement une phrase. Afin de prendre en
compte l’ordre des tokens dans la fenêtre courante, une information de position est
ajoutée aux représentations de ces tokens. Cette opération est représentée par le
positional encoding . Les couches d’attention dans l’encoder et le decoder permettent
de capturer des corrélations entre les différents tokens de la fenêtre courante. Plusieurs
vecteurs d’attention sont utilisés afin de pouvoir prendre en compte tous les tokens .
Ce type de réseau de neurones profond est utilisé pour convertir une séquence en
une autre séquence, e.g. pour effectuer une traduction automatique. Ainsi, la sortie
du transformer est un mot qui est prédit en fonction de la phrase donnée en entrée

14. L’apprentissage par transfert (ou transfer learning) est l’un des champs de recherche de
l’apprentissage automatique qui vise à transférer des connaissances d’une ou plusieurs tâches sources
vers une ou plusieurs tâches cibles.
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Figure 1.4 – Illustration de l’architecture des réseaux de neurones profonds de type
transformer (Vaswani et al., 2017)
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(langage source) ainsi que le mot précédent qui a été prédit par le réseau de neurones
profond (langage cible).

Le modèle BERT (Devlin et al., 2019) se base sur la partie encoder de ce réseau
de neurones profond. Son architecture consiste en 12 blocs d’encoders et est destinée
à apprendre la représentation de phrases. Il utilise différents objectifs non supervisés :
prédire des mots masqués dans la fenêtre courante et prédire la phrase suivante. Deux
phrases sont données en entrée du réseau de neurones profond. Dans ces phrases, des
mots sont masqués aléatoirement. Le modèle BERT doit prédire les mots masqués et
prédire si la seconde phrase est effectivement la phrase suivante observée dans un
document. BERT peut être entraîné sur un large corpus de façon non supervisée, puis
affiné (ou fine-tuned) sur différentes tâches du traitement automatique du langage
naturel. Par exemple, pour la classification de document, il est possible de remplacer
la dernière couche de ce réseau de neurones par une couche de classification avec
activation softmax , et affiner BERT en donnant une phrase (qui peut être étendue
à 512 tokens pour représenter un document). La sortie du réseau de neurones est
alors la classe du document et permet une correction d’erreur par rétropropagation
du gradient. Si un document est plus long que 512 tokens, il est possible de le
découper en plusieurs parties, ce qui permet d’augmenter le nombre d’exemples. Sun
et al. (2019) décrivent différentes manières d’effectuer un affinage de BERT pour
la classification. Les auteurs montrent que la dernière couche de BERT est la plus
performante pour la classification, et donc qu’il est préférable de conserver toutes les
couches du réseau de neurones profond lors de l’ajout d’une couche de classification.
Les auteurs montrent aussi qu’il est possible d’effectuer de multiples affinages sur
différentes tâches et un entraînement non supervisé sur les données de la tâche cible.

Plus récemment, Sanh et al. (2019) ont proposé une version du modèle BERT,
appelée DistilBERT, moins coûteuse en mémoire et en temps d’entraînement, tout
en gardant 97% des performances du modèle BERT original. La méthode utilisée est
la distillation de connaissance qui consiste à transférer la connaissance d’un modèle
large, en l’occurrence le modèle BERT original, dans un modèle plus « compact »
tout en conservant les performances du modèle large. Le modèle DistilBERT est une
version moitié moins « profonde » de BERT, c’est-à-dire que le nombre de couches
du réseau de neurones profond est divisé par deux. Les auteurs ont aussi mis à
disposition un modèle pré-entraîné sur un large corpus composé de livres en langue
anglaise ainsi que d’articles Wikipédia en langue anglaise. Dans cette thèse, nous
exploitons le modèle DistilBERT afin d’effectuer un affinage.

BERT et DistilBERT utilisent une tokenisation en wordpieces, c’est-à-dire en
séquences de lettres fréquentes sélectionnées dans un corpus par l’algorithme Byte
Pair Encoding (abrégé BPE) proposé initialement par Gage (1994). Le vocabulaire de
wordpieces utilisé pour BERT est de taille 30 000. Cette tokenisation permet de limiter
les inconvénients de la présence de mots rares dans un corpus comme le décrivent
Sennrich et al. (2016). Par exemple, si le mot « walking » est rare dans un corpus,
alors sa représentation pourra être composée des wordpieces « walk » et « ing ». La
composition de ces deux wordpieces permet de bénéficier de la représentation du
suffixe « ing » présent dans d’autres mots de la langue anglaise.
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1.3 La stylométrie

1.3.1 Définition et motivations

En informatique, la stylométrie (ou authorship analysis) est un ensemble de
méthodes visant à analyser le style des écrits inhérents à leur auteur. Les objectifs
sous-jacents sont l’identification d’auteurs (ou authorship attribution, aussi appelé au-
thorship identification) (Stamatatos, 2017), la vérification de paternité (ou authorship
verification) (Boumber et al., 2019) et la caractérisation d’auteur (ou author charac-
terization / profiling). Les applications de ce domaine sont nombreuses : la détection
de fausses nouvelles (Rashkin et al., 2017), la détection d’agent communiquant (Ali,
2014), la recommandation de livres (Vaz et al., 2012b, 2013b), l’hyperpartisanship
prediction 15 (Potthast et al., 2018), la détection de plagiat, la cybersécurité ou encore
l’analyse des messages malveillants sur les réseaux sociaux (Rocha et al., 2017).

La caractérisation d’auteur consiste à prédire des attributs démographiques relatifs
à un auteur (e.g. âge, genre, éducation) par le texte écrit. L’identification d’auteurs
et la vérification de paternité sont deux tâches plus répandues dans le domaine de la
stylométrie. Ces tâches sont des tâches de classification. L’identification d’auteurs
consiste à prédire l’auteur d’un document parmi un ensemble d’auteurs connus. À
partir de documents dans un ensemble de test dont les auteurs sont inconnus, la tâche
consiste à trouver quels sont les auteurs de ces documents à partir d’un ensemble
d’entraînement contenant des documents de ces auteurs. Une variante dite open-set
(opposée à closed-set) consiste à prédire l’auteur d’un document sachant que l’auteur
peut être inconnu. Il s’agit donc de considérer une classe supplémentaire indiquant
que l’auteur n’est pas connu. La difficulté de cette variante est de pouvoir identifier
les documents dont l’auteur est inconnu à partir d’un ensemble d’entraînement ne
contenant pas nécessairement ce type de documents. La vérification de paternité est
une tâche de classification binaire. Il s’agit de prédire si deux documents sont du
même auteur (Jasper et al., 2018).

Neal et al. (2017b) et Stamatatos (2009) donnent un aperçu des caractéristiques
textuelles utilisées dans la stylométrie. Ces caractéristiques sont classées dans les
catégories suivantes :

Lexicale Longueur des phrases, richesse de vocabulaire, compte de mots appar-
tenant à un lexique (e.g. LIWC, mots vides), lisibilité, représentation sac de
mots, représentation en n-grams de caractères.

Syntaxique Étiquettes morpho-syntaxiques (ou Part-of-Speech tags), ponctua-
tions.

Sémantique Synonymes, représentations sémantiques, thématiques.
Structurelle Longueur des paragraphes, présence de citations.
Spécifique à un domaine Compte de mots dans un lexique spécialisé.

La plupart des expérimentations dans le domaine consistent en la représentation des
documents par ces caractéristiques et en l’entraînement d’un modèle de classification
(Houvardas et Stamatatos, 2006; Yang et al., 2018; Tausczik et Pennebaker, 2010;
Goldstein-Stewart et al., 2009).

15. La tâche d’hyperpartisanship prediction est une tâche consistant à prédire si un article
d’actualité est orienté politiquement.
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1.3.2 Solutions proposées dans la littérature

En stylométrie, la représentation des documents la plus utilisée est la représen-
tation en n-grams de caractères. Il s’agit de construire une représentation similaire
à la représentation sac de mots mais en considérant le vocabulaire des n-grams de
caractères. Les représentations par 3-grams sont les plus utilisées : le vocabulaire se
constitue alors de toutes les suites de trois caractères dans le corpus. Selon Neal et al.
(2017b), ce type de représentation a l’avantage, comparé à la représentation sac de
mots, d’être indépendant du langage et être moins sensible au bruit (e.g. changement
d’orthographe, erreurs grammaticales).

La représentation sac de mots appartenant à une liste de mots « fonctions » (e.g.
« être », « avoir », « pour »), ainsi que des mesures de richesse de vocabulaire et de
complexité de langage sont aussi employées. La mesure la plus utilisée est appelée
le delta de Burrows (Burrows, 2002) qui consiste à comparer chaque document par
l’usage des mots les plus fréquents observés dans le corpus. Il existe différentes
variantes de cette mesure décrites par Jannidis et al. (2015) et Argamon (2008).

Les compétitions PAN (Kestemont et al., 2019) sont organisées tous les ans
et portent sur les tâches de la stylométrie. Dans ces compétitions, la plupart des
participants utilisent des algorithmes d’apprentissage automatique : des arbres de
décision, des SVM (Houvardas et Stamatatos, 2006) ou encore des forêts d’arbres
décisionnels 16. Zheng et al. (2006) ont par exemple utilisé un SVM pour identifier les
auteurs de messages. Les auteurs ont utilisé différentes caractéristiques textuelles telles
que des caractéristiques lexicales, syntaxiques et spécifiques au domaine. Marukatat
et al. (2014) ont aussi utilisé un SVM pour l’identification d’auteur de messages
sur un forum. Les auteurs ont utilisé au total 53 caractéristiques différentes et ont
montré que le SVM était plus performant. De nombreuses études ont montré que les
SVM sont plus performants que les autres algorithmes d’apprentissage automatique.
Selon Neal et al. (2017b), cette performance résulte de la capacité des SVM à gérer
les données dites « creuses ».

D’autres études ont employé des algorithmes basés sur la méthode des k plus
proches voisins avec des fonctions de similarité telles que le delta de Burrows utilisé
par Sterling et Argamon (2006) ou encore la divergence de Kullback-Leibler utilisée
par Arun et al. (2009). Stamatatos (2007) propose aussi de considérer une fonction de
similarité basée sur le n-grams de caractères. Des méthodes bayésiennes ont aussi été
utilisées telles que LDA pour l’identification d’auteurs dans des e-mails et articles de
blog par Seroussi et al. (2014) ainsi que pour des articles de recherche par Rosen-Zvi
et al. (2004).

De nombreuses méthodes, représentations et fonctions de similarité ont été
proposées dans différentes études sur la stylométrie. Cependant, d’après l’aperçu de
la compétition PAN de l’année 2019 par Kestemont et al. (2019), les modèles les plus
performants dans la tâche d’identification d’auteurs sont les SVM combinés à des
représentations « sac de mots » ainsi que les représentations basées sur des n-grams
de caractères comme l’ont proposé récemment Amann (2019) et Bacciu et al. (2019).

Les différentes méthodes et représentations employées dans la stylométrie ont
aussi permis une amélioration de performances dans des tâches externes liées aux

16. L’algorithme des forêts d’arbres décisionnels (random forest) est une technique d’apprentissage
automatique combinant les concepts de sous-espaces aléatoires et de bagging . L’algorithme des
forêts d’arbres décisionnels effectue un apprentissage sur de multiples arbres de décision entraînés
sur des sous-ensembles de données légèrement différents.
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articles d’actualité telles que la tâche de vérification de faits politiques (ou political
fact-checking) et de détection de fausses nouvelles. Par exemple, Rashkin et al.
(2017) ont montré que les descripteurs LIWC aident à la prédiction de fausses
nouvelles. Cependant, les auteurs ont également montré qu’un simple réseau de
neurones récurrents de type LSTM permet un gain plus important en précision. Plus
récemment, Potthast et al. (2018) ont montré obtenir une meilleure précision sur la
tâche d’hyperpartisanship prediction et à distinguer les fausses nouvelles des nouvelles
satiriques en utilisant des descripteurs stylométriques et un classifieur de type forêts
d’arbres décisionnels.

1.3.3 Amélioration des performances par masquage

Comme nous l’avons vu, les tâches du traitement automatique du langage naturel
comportent des étapes de prétraitement : filtrage des mots vides, lemmatisation, etc.
L’objectif est de réduire la complexité du langage et la taille du vocabulaire pour que
les algorithmes d’apprentissage automatique puissent trouver des régularités dans le
texte (Lourdusamy et Abraham, 2018). Il s’agit de mettre en avant les caractéris-
tiques du texte utiles à une tâche particulière. Ces méthodes de prétraitement sont
généralement utilisées conjointement à la représentation sac de mots et de classifieurs
(e.g. SVM).

Dans le domaine de la stylométrie, Stamatatos (2017) a proposé une méthode
similaire à ce type de prétraitement. Cette méthode est appelée la distorsion de texte
(ou text distortion) et vise à remplacer les mots sémantiquement forts, i.e. les mots
peu fréquents et qui permettent de distinguer un document dans un corpus, par
des tokens spéciaux. Il s’agit, dans la variante la plus performante de la méthode
text distortion, de remplacer les caractères de ces mots par le caractère « # ». À
l’origine, cette méthode fut utilisée par Granados et al. (2011) pour masquer les mots
fréquents et améliorer la performance de différents modèles dans la classification
de documents. Mais pour la stylométrie, l’objectif est de masquer les mots liés à
des thèmes ou au genre des documents. Ces caractéristiques sont, selon Stamatatos
(2017), des caractéristiques qui ne dépendent pas du style des auteurs. L’avantage du
« masquage » est que l’on conserve la structure des phrases, contrairement à d’autres
méthodes de prétraitement telles que la suppression des mots vides. Cette méthode
de prétraitement a permis l’amélioration de l’identification d’auteurs, et notamment
d’un modèle SVM utilisant la représentation 3-grams de caractères. Elle a permis
une amélioration dans des conditions défavorables : lorsque le thème ou le genre des
documents d’un même auteur change entre l’ensemble d’entraînement et l’ensemble
de test (Stamatatos, 2017, 2018).

Suite à ces travaux, Halvani et al. (2020) ont proposé un prétraitement proche
consistant à masquer les mots thématiques par leur étiquette morpho-syntaxique.
Leur méthode est appelée POSNoise. La méthode POSNoise permit une amélioration
comparée à la méthode proposée par Stamatatos (2018) dans la vérification de
paternité sur différents jeux de données.

L’objectif de ces méthodes est d’effectuer un prétraitement des corpus afin de
rendre la représentation des documents robuste à un changement de thème ou de
genre. Ainsi, les modèles peuvent généraliser le style des auteurs des jeux de données
utilisés et être plus performants en conditions réelles (i.e. lorsque les auteurs écrivent
sur différentes thématiques). Dans cette thèse, nous proposons en section 3.5 une
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méthode consistant à filtrer un corpus pour l’identification d’auteurs. Cependant,
les objectifs de cette méthode sont différents comparée aux méthodes de masquages
proposées par Stamatatos (2018) et Halvani et al. (2020). Nous détaillons toutes les
différences en section 3.5.8.

1.3.4 Apprentissage de la représentation du style écrit

Plus récemment, les réseaux de neurones profonds ont aussi été utilisés pour la
stylométrie. Mohsen et al. (2016) proposent un Stacked Denoising AutoEncoder pour
l’identification d’auteurs sur le jeu de données Reuter C50 17. Tout comme le propose
Brocardo et al. (2017) et Surendran et al. (2017), les auteurs de cette étude utilisent
des caractéristiques dites handcrafted (e.g. n-grams, n-grams de caractères, mots
fréquents) mais n’utilisent pas le texte brut.

Dans l’objectif de résoudre le problème de l’implémentation de descripteurs (ou
feature engineering) pour la stylométrie, d’autres études ont, par la suite, utilisé
des réseaux de neurones profonds pour traiter le texte brut. Par exemple, Qian
et al. (2017) proposent d’utiliser un GRU pour l’identification d’auteurs. Les auteurs
utilisent un réseau de neurones profond de type siamois composé de deux GRUs pour
la vérification de paternité. Ce réseau de neurones profond donne un score à partir de
deux documents indiquant si les deux documents sont du même auteur. Leur modèle
montre être plus performant qu’un classifieur de type Gradient Boosting utilisant
différentes caractéristiques textuelles. D’autres travaux ont aussi montré l’intérêt des
réseaux de neurones récurrents (i.e. les GRUs et LSTMs) dans ces tâches (Gupta
et al., 2019; Bagnall, 2015; Zhou et Wang, 2016). Plus récemment, Boumber et al.
(2018) ont proposé un réseau de neurones profond de type CNN pour effectuer une
identification d’auteurs sur des articles de recherche. La difficulté étant de pouvoir
identifier plusieurs auteurs pour chaque article.

Au-delà de l’utilisation des réseaux de neurones profonds pour la classification,
peu d’études consistent en l’apprentissage de la représentation du style par un
processus de généralisation. Dans cette section, nous décrivons les différents travaux
portant sur ce sujet, ou s’en approchant. Nous décrirons ensuite, dans la prochaine
section, les limites de ces différents travaux. Qian et al. (2015) sont les premiers à
se reposer sur un jeu de données « externe » afin de pré-entraîner un modèle pour
la stylométrie. Les auteurs entraînent un classifieur de type SVM à identifier des
auteurs et utilisent ce modèle pour l’identification d’auteur dans un nouveau jeu de
données. Cette étude est la première étude visant à généraliser des caractéristiques
de style. Cependant, ces travaux reposent sur des caractéristiques textuelles dites
handcrafted et ne consistent pas en l’apprentissage de la représentation du style.

Boumber et al. (2019) proposent un réseau de neurones récurrents pour la
vérification de paternité. Le modèle est entraîné à représenter des documents dans
la tâche de vérification de paternité. Leur jeu de données est découpé en un jeu
d’entraînement et de test ne comprenant pas les mêmes auteurs. Le modèle est donc
pré-entraîné sur le jeu d’entraînement, puis utilisé sur le jeu de données de test par
apprentissage par transfert. Les auteurs proposent d’effectuer cette expérimentation
sur plusieurs jeux de données : ceux mis à disposition lors des compétitions PAN,
le jeu de données Amazon Reviews composé de 300 auteurs ayant publié au moins

17. Reuter C50 est un jeu de données composé de 5 000 articles d’actualité disponibles à l’adresse
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Reuter_50_50
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40 messages ainsi qu’un jeu de données appelé MLPA composé de 20 auteurs ayant
publié chacun 20 articles scientifiques sur le sujet de l’apprentissage automatique. Les
auteurs de cette étude montrent que leur modèle arrive à atteindre des performances
supérieures aux modèles vainqueurs des compétitions PAN 2013 et PAN 2015.

Ding et al. (2019) proposent un modèle consistant à apprendre de manière non-
supervisée la représentation de documents selon différents axes (i.e. thématique,
lexical). Les auteurs proposent de combiner les deux variantes de Doc2Vec, i.e. PV-
DM et PV-DBOW, pour l’entraînement de leur réseau de neurones profond. Ils
évaluent leur modèle sur l’identification d’auteurs sur le jeu de données IMDb62 18

et sur la vérification de paternité sur le jeu de données PAN14 19. Par exemple,
pour la vérification d’auteur, Ding et al. (2019) utilisent leur modèle afin d’inférer
la représentation de nouveaux documents et calculent une similarité cosinus afin
de déduire si les documents sont du même auteur. Pour l’identification d’auteurs,
ils infèrent la représentation des documents grâce à leur modèle et utilisent un
algorithme de régression logistique afin d’effectuer l’identification des auteurs. Leur
modèle obtient de meilleures performances comparé à différentes baselines standards.

Jasper et al. (2018) proposent un modèle permettant de représenter les documents
dans un corpus de romans en langue anglaise. Le modèle est composé de représen-
tations distributionnelles de mots fastText (Mikolov et al., 2018) (entraîné sur un
corpus d’article Wikipédia en langue anglaise) ainsi qu’un réseau de neurones profond
de type « stacked LSTM » . Ils utilisent une fonction de perte triplet proposée par
Hoffer et Ailon (2015) afin d’apprendre la représentation des documents à partir de
deux documents d’un même auteur et d’un troisième document d’un autre auteur.
Leur modèle est performant sur un sous-ensemble du jeu de données PAN14 pour la
tâche de vérification de paternité. Leurs expérimentations sont construites de sorte à
évaluer la capacité du modèle à identifier les auteurs de textes courts. Ainsi, leur
modèle est adapté aux textes courts issus de réseaux sociaux.

1.3.5 Limites identifiées dans l’état de l’art

Comme nous l’avons vu, la plupart des travaux dans le domaine de la stylométrie
reposent sur l’implémentation de descripteurs (ou feature engineering) avec des
représentations sac de mots. Les quelques travaux que nous avons présentés dans
la sous-section précédente visent à entraîner des réseaux de neurones profonds sur
les tâches de la stylométrie afin de pallier les problèmes de l’implémentation de
descripteurs (ou feature engineering). Cependant, aucun de ces travaux ne propose
d’entraîner un modèle sur un grand nombre de documents dans le but de généraliser
les représentations apprises à différents jeux de données, dont le « domaine » change
(e.g. thématique, article d’actualité, de blog). Par exemple (Boumber et al., 2019)
utilisent un jeu de données composé d’un nombre restreint d’auteurs. Ces différents
travaux exploitent divers jeux de données, mais chaque expérimentation est conduite
sur un jeu de données unique dédié aux tâches de la stylométrie.

Dans cette thèse, nous proposons d’explorer une approche différente. Étant donné
la large disponibilité d’articles d’actualité et de blog sur le web, nous proposons d’ex-

18. Le jeu de données IMDb62 est disponible à l’adresse https://umlt.infotech.monash.edu/
?page_id=266/.
19. Le jeu de données PAN14 est disponible à l’adresse https://pan.webis.de/clef14/

pan14-web/.

34

https://umlt.infotech.monash.edu/?page_id=266/
https://umlt.infotech.monash.edu/?page_id=266/
https://pan.webis.de/clef14/pan14-web/
https://pan.webis.de/clef14/pan14-web/


ploiter ceux-ci pour l’entraînement d’un modèle visant à généraliser la représentation
du style. Contrairement à ce que proposent Ding et al. (2019) qui effectuent un
apprentissage non supervisé, nous voulons prendre en compte les labels attachés à ce
type de données : les auteurs que l’on peut extraire du contenu HTML et le nom des
journaux en ligne que l’on peut extraire des noms de domaines. Ce type de données a
pour avantage de permettre un entraînement supervisé sans nécessité d’effectuer de
labélisation manuelle sur un grand nombre d’exemples. Ainsi, nous pouvons exploiter
un contenu textuel (i.e. les articles d’actualité abondants sur le web) aussi large que
le contenu des jeux de données utilisés dans l’entraînement non supervisé des récents
modèles de la sémantique distributionnelle tels que BERT. Comme nous le décrirons
au chapitre 2, nous effectuons donc un apprentissage supervisé afin d’entraîner un
réseau de neurones profond sur la base d’un large nombre d’auteurs de référence.
Ainsi, nous répondrons à la question de recherche QR1 portant sur l’exploitation des
données de type articles d’actualité et de blog dans l’entraînement d’un réseau de
neurones profond pour la stylométrie.

Nous proposons également d’évaluer directement la qualité des représentations
générées par notre modèle sur la tâche de partitionnement par auteur. Cette tâche
nous permettra d’évaluer si notre modèle produit des représentations stylométriques
de qualité sans effectuer d’affinage sur les documents de nouveaux auteurs présents
dans les jeux de test, et donc évaluer la généralisation de notre modèle. Ensuite,
nous évaluerons celui-ci sur l’identification d’auteurs. Ainsi, nous répondrons à la
question de recherche QR2 portant sur la représentation de documents dans un
espace stylométrique général.

1.4 Conclusion
Cet état de l’art a permis de donner un aperçu du domaine du traitement

automatique du langage naturel pour la représentation du texte grâce à des méthodes
statistiques. Nous avons également donné un aperçu du domaine de la stylométrie, et
notamment des différentes notions dont la compréhension est nécessaire à la lecture
des chapitres 2, 3 et 4. Ceux-ci porteront sur les questions de recherche QR1 et QR2
et permettront d’apporter des solutions aux limites de l’état de l’art exposées en
section 1.3.5.
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Chapitre 2

Méthode de représentation du style
écrit et cadre d’évaluation

2.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle méthode d’apprentissage de

la représentation visant à projeter des documents dans un espace stylométrique
de référence. Les récentes études du domaine de la stylométrie se concentrent sur
l’implémentation de descripteurs (ou feature engineering) afin de représenter le style
des documents et d’améliorer la performance de modèles prédictifs sur différentes
tâches (e.g. l’identification d’auteurs, la vérification d’auteurs). Au lieu de cela, nous
proposons de directement projeter les documents dans un espace stylométrique en
nous appuyant sur un ensemble de documents et d’auteurs de référence. Nous voulons
capturer les caractéristiques discriminatives des différents styles propres aux auteurs
(e.g. de livres, d’articles) afin de les exploiter dans différentes tâches telles que les
tâches de la stylométrie ou des tâches extrinsèques (e.g. la recommandation d’articles
d’actualité).

Les écrits d’un auteur sont généralement consistants dans leur style (Karlgren,
2004) même lorsque l’auteur couvre un grand nombre de thèmes différents (Patchala
et Bhatnagar, 2018). Notre méthode d’apprentissage de la représentation exploite
cette consistance que nous appelons « consistance intra-auteur ». Celle-ci est l’une
des propriétés que compose la définition du style écrit proposée en section 2.2 de ce
chapitre.

En section 2.3, nous introduisons l’hypothèse principale de notre étude sur le
style écrit : l’hypothèse de généralisation du style. Dans cette même section, nous
détaillons la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants, qui nous
permettra, dans les futures chapitres, de valider cette hypothèse. Nous introduisons
SimRank , une nouvelle métrique de partitionnement permettant d’évaluer la qualité
de représentations vectorielles. Nous détaillons l’intérêt de cette nouvelle métrique.

La seconde propriété du style, la non-spécificité sémantique, suggère que les
indices linguistiques relevant du style tendent à ne porter que peu d’informations
sur le fond, le thème, les entités, etc. En section 2.4, nous proposons une mesure,
le TFIDF focus, permettant de vérifier si les modèles entraînés par la méthode de
ciblage des indices intra-auteurs consistants sont en adéquation avec la non-spécificité
sémantique.

Enfin, en section 2.5, nous introduisons la seconde hypothèse : l’hypothèse de
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Figure 2.1 – Exemple de style spécifique du blog A l’alarme, citoyens !

Figure 2.2 – Exemple de style spécifique au journal France Culture

filtrage. Celle-ci stipule que la suppression des phrases les plus « révélatrices » des
auteurs, dans le cadre de la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants,
permet une meilleure généralisation du style écrit.

2.2 Le style écrit
Les auteurs d’articles d’actualité et d’articles de blog ont chacun leur style

propre. La figure 2.1 donne un exemple d’article de style blog. Les articles de blog,
comme nous pouvons le voir sur cet exemple, ont la particularité de comporter des
références à l’auteur lui-même, avec, par exemple, des anecdotes personnelles de
l’auteur concernant un évènement en particulier.

Les deux autres articles (figures 2.2 et 2.3) sont des articles sur le même sujet
mais d’un style différent. Le premier correspond à un style que l’on pourrait qualifier
de « journalisme factuel », i.e. exposant des faits et n’exprimant aucune opinion.
Le second est plus « littéraire ». À noter que nous considérons certains éléments
discursifs particuliers, tels que les citations sur le deuxième article, comme relevant
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Figure 2.3 – Exemple de style spécifique à un rédacteur du journal Le Figaro

du style. La typographie est importante dans la caractérisation du style puisque
permet, par exemple, d’identifier les citations grâce aux guillemets. Sur le deuxième
article, la citation relève du style puisque montre la volonté de l’auteur d’exprimer
une idée par l’intermédiaire de personnes interrogées, cette façon de présenter les
faits étant différente d’une simple description de ceux-ci.

Un auteur peut adopter plusieurs styles, l’un d’eux pouvant être similaire au
style d’un autre auteur. Karlgren (2004) définit le style comme une tendance consis-
tante et distinguable à faire certains choix linguistiques (e.g. syntaxe, vocabulaire,
développements, descriptions, répétitions).

A consistent and distinguishable tendency to make [some of
these] linguistic choices.

Karlgren (2004)

De plus, Karlgren (2004) explique que les écrits sont bien plus que ce dont ils
parlent.

Texts are much more than what they are about.
Karlgren (2004)

Toute différence textuelle qui n’est pas sémantique ou thématique appartient
aux choix stylistiques de l’auteur. Différentes expressions peuvent avoir un sens
commun, faire référence aux mêmes objets, aux mêmes évènements, mais être pourtant
constituées de différents mots, différentes syntaxes, volonté de l’auteur de laisser
transparaître un contexte, une orientation, parfois une émotion (Argamon et al.,
2005).

Les articles d’actualité ont montré être écrits avec un style spécifique par l’uti-
lisation, entre autres, d’adverbes pour les dates (e.g. « The governor Thursday
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announced... ») ou encore d’anthropomorphisations 1 (e.g. « The 1990s saw an in-
crease in crime... »). Ce style particulier est appelé le journalese (Dickson et Skole,
2012). Les titres de journaux ont aussi un style spécifique, appelé headlinese, avec,
par exemple, la suppression d’articles (e.g. « (A) Disaster as (a) hurricane strikes
(the) south coast of (the) United States », les parenthèses indiquent la suppression
des articles) (Weir, 2009). Une autre démonstration de la particularité stylistique des
articles d’actualité est la tendance récente à la mise en avant d’articles par des titres
« piège à clics » (ou clickbait) sur internet (Chakraborty et al., 2016). Le principe du
piège à clics est d’écrire des titres attrayants ne reflétant pas ou amplifiant le contenu
de l’article. L’objectif est d’inciter les utilisateurs à cliquer pour générer du revenu.

Enfin, mentionnons les « guides de style » ou « code typographique » des journaux
qui influencent non seulement la typographie (e.g. la structure des paragraphes,
les citations, l’utilisation de l’italique) mais aussi l’usage de la langue elle-même
(Cameron, 1996).

In contrast to other textual online contents (professional or
user generated) authors of news are usually people with jour-
nalistic background, who are following certain journalistic
standards, style, and language.

Sertkan et al. (2019)

Par exemple, un guide de style peut plus ou moins encourager l’utilisation de la
voix active contre la voix passive. Certains journaux en ligne peuvent avoir leurs
propres guides de style que leurs rédacteurs suivent, rendant le texte « cohérent » ou
« consistant » pour le lecteur. Nous noterons également que la plupart des journaux
ont une « ligne éditoriale » 2, parfois une orientation politique, influençant les sujets
publiés et la façon de les présenter (Sertkan et al., 2019). Comme le souligne Hicks
(2002), garder une consistance dans le style permet au lecteur de se concentrer sur le
sens, de ne pas détourner son attention sur des détails de forme.

Variation that has no purpose is distracting. By keeping a
consistent style in matters of detail a publication encourages
readers to concentrate on what its writers are saying.

Hicks (2002)

Étant donné que les journaux en ligne suivent ces pratiques de manière plus ou
moins constante dans le temps, il est possible d’utiliser ces caractéristiques comme
base pour les distinguer.

Les articles de blog ont aussi leurs particularités stylistiques comme les autoréfé-
rences, les anecdotes personnelles ou encore les anaphores comme dans cet exemple
tiré d’un article de The Tim Ferris Show :

Might that be an overreaction ? Might I be misinformed ?
Totally.

Tim Ferriss sur The Tim Ferris Show

1. L’anthropomorphisation est l’action de donner à un animal ou une chose, une représentation
humaine, un aspect ou un comportement humain.

2. La ligne éditoriale d’un média représente l’ensemble de leurs choix influençant leur communi-
cation tels que les choix moraux, éthiques, thématiques, etc.
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Au contraire, les articles d’actualité peuvent parfois être plus littéraires, ou
prendre la forme d’analyses factuelles d’évènements, d’interviews ou de citations
comme dans cet exemple tiré de The Washington Post :

Director General [...] said Saturday that "it’s impossible to
predict which direction this epidemic will take".

Simon Denyer et collègues sur The Washington Post

Le style est plus ou moins prononcé selon les passages dans les écrits d’un auteur,
il est difficile de le définir de façon précise, et, sachant un document, de trouver une
suite de mots qui appartienne strictement au style de l’auteur. Chaque mot ou suite
de mots est un mélange de fond et de forme, c’est-à-dire de contenu sémantique et de
style. Ils ne peuvent généralement pas être associés ni au style, ni au contenu, mais à
une combinaison des deux. C’est pourquoi il est difficile d’extraire des caractéristiques
du texte.

It is difficult to distinguish whether a lexical token occurring
in a sentence is mainly due to the topics of the document
or the author’s lexical preference.

Ding et al. (2019)

À partir des documents du corpus de référence, nous cherchons à extraire des
structures latentes qui appartiennent au périmètre du style écrit. Nous soutenons
que ces structures latentes peuvent être capturées par des réseaux de neurones
profonds, et plus précisément des modèles de type « récurrent » avec une couche
d’attention capable de se concentrer sur des termes liés au style. D’un point de
vue linguistique, ces structures latentes correspondent à des fragments lexicaux,
syntaxiques ou structurels de phrases ou de paragraphes.

Pour extraire les caractéristiques de style de manière distributionnelle, nous
cherchons à capturer des structures latentes (lexicales, syntaxiques, structurelles),
que nous appellerons par la suite des « indices linguistiques », satisfaisant ces deux
propriétés :

La consistance intra-auteur la propriété d’être consistant dans les docu-
ments d’un même auteur ;

La non-spécificité sémantique la propriété de ne porter que peu d’informa-
tions sur ce qui distingue sémantiquement le document (e.g. thèmes, entités
mentionnées) dans un corpus.

Cette définition 3 est inspirée de Karlgren (2004) et Holmes (1998) et consiste à dire
que le style des documents est représenté par des structures linguistiques qui sont
consistantes pour chaque auteur (permettant leur identification) mais sémantiquement
pauvres vis-à-vis du contenu du document (e.g. thème, entités). En effet, ce sur quoi
porte le document est une contrainte qui impose à l’auteur d’employer un vocabulaire
spécifique. Les termes qui appartiennent à ce vocabulaire spécifique portent une forte

3. Dans ce chapitre, nous ferons référence aux propriétés de consistance intra-auteur et de non-
spécificité sémantique comme définissant le style, cependant, celles-ci permettent plus exactement
de « caractériser » les indices relevant du style écrit.
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valeur sémantique vis-à-vis du thème du document, et au contraire, véhiculent moins
probablement le style de l’auteur.

L’extraction d’indices linguistiques appartenant au style écrit dans sa définition
est difficile. De même, il est difficile d’extraire exhaustivement tout type de caracté-
ristiques pouvant aider dans les tâches du domaine de la stylométrie (Bischoff et al.,
2020). Les descripteurs employés auront des performances variables selon la tâche. Il
s’agit généralement non pas de trouver les caractéristiques textuelles représentant au
mieux le style de son auteur, mais plutôt de choisir les descripteurs qui auront les
meilleures performances pour une tâche donnée. Ces descripteurs appartiennent soit
au périmètre du style écrit dans sa définition courante comme les « mots fonctions »
(ou function words) (Goldstein-Stewart et al., 2009; Menon et Choi, 2011), soit ne
correspondent qu’à de simples descripteurs du domaine du traitement automatique
du langage naturel tels que les n-grams de caractères (Escalante et al., 2011; Sta-
matatos, 2007) ou les représentations distributionnelles de textes (Qian et al., 2017;
Gupta et al., 2019; Bagnall, 2015). De plus, il est difficile de savoir à l’avance si une
caractéristique spécifique sera pertinente dans une tâche spécifique.

Étant donné que l’implémentation de descripteurs (ou feature engineering) souffre
de ces quelques problèmes, nous tentons de définir et de capturer le style en exploitant
ses propriétés distributionnelles. En effet, la première propriété, la consistance intra-
auteur , vise à éviter l’implémentation de descripteurs en s’appuyant sur la distribution
des indices qui sont consistants pour chaque auteur de référence. La seconde propriété,
la non-spécificité sémantique, suit la constatation de Karlgren (2004), que les écrits
sont bien plus que ce dont ils parlent. Ainsi, les indices linguistiques relatifs au thème,
au sujet, à l’entité, auront tendance à être moins représentatifs du style de l’auteur.
C’est une propriété mesurable par les couches d’attention que l’on peut ajouter aux
réseaux de neurones profonds. Ainsi, dans les prochains chapitres, la consistance
intra-auteur guidera notre méthodologie tandis que la non-spécificité sémantique
sera une propriété à mesurer afin de déterminer si les caractéristiques extraites par
le réseau de neurones profond sont en adéquation avec celle-ci.

2.3 La méthode de ciblage des indices
intra-auteurs consistants

Le partitionnement d’auteur (ou authorship clustering) est une tâche nous per-
mettant d’établir la qualité de représentations vectorielles de document produites
par un modèle. Il s’agit de produire des représentations vectorielles reflétant au
mieux l’appartenance d’un document à son auteur. Comme nous l’avons développé
en section 2.2, le style, par la consistance intra-auteur , est un indice permettant
cette mise en relation. A contrario, le thème (ou topic), pouvant changer d’un docu-
ment à l’autre pour un même auteur dans les articles d’actualité, ne reflétera pas
nécessairement l’appartenance d’un document à son auteur. Si les représentations
d’un modèle A permettent de mieux regrouper les documents par auteur que les
représentations d’un modèle B, alors nous considérerons les représentations du mo-
dèle A de meilleure qualité. Plus formellement, cette qualité est déterminée par les
métriques de partitionnement dites « internes » (internal evaluation metrics). Dans
cette section, nous introduisons la métrique SimRank , particulièrement adaptée à
l’évaluation du partitionnement de documents.
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Figure 2.4 – Partitionnements d’auteurs issus d’un modèle A et d’un modèle B

Sur la figure 2.4, le système A, à gauche, parvient à regrouper les vecteurs de
documents (ayant pour valeurs les coordonnées x et y) par auteur contrairement au
système B. Nous considérons alors le système A comme supérieur dans sa capacité à
produire des représentations vectorielles de documents reflétant son appartenance à
un auteur.

2.3.1 L’ensemble de référence et les ensembles nouveaux

Notons D = {d1, ..., dn} un ensemble de documents. Les documents prennent la
forme d’une séquence de vecteurs sémantiques de mots 4 donc ∀i ∈ {1, ..., n}, di ∈
Rl×Rw avec w la dimension des vecteurs de mots. Les documents sont de taille égale
l, i.e. ils ont autant de vecteurs de mots. Les documents de taille inférieure à l sont
complétés par des vecteurs remplis de zéros jusqu’à obtenir la taille l. Les documents
trop longs seront tronqués. Notons A = {a1, ..., am} un ensemble d’auteurs. Chaque
document a été écrit par un et un seul auteur dans A et chaque auteur a écrit au
moins un des documents de D.

Un ensemble de référence R-set (ou reference set) est un sous-ensemble strict
de A et de D. Il est unique. On notera R-set = (Dr, Ar) avec Ar ( A impliquant
Dr ( D. Chaque document de Dr a été écrit par un auteur dans Ar. Notons
|Dr| = nr, |Ar| = mr tel que nr > mr.

Un ensemble nouveau U-set (ou unseen set) est un sous-ensemble strict de A et
de D. Un ensemble nouveau a les mêmes propriétés qu’un ensemble de référence :

U -set = (Du, Au)

Au ( A

Du ( D

|Du| = nu

|Au| = mu

nu > mu

4. Une séquence de vecteurs sémantiques de mots est une liste de représentations vectorielles de
mots appartenant à un lexique connu. Ces vecteurs sont généralement appris par des méthodes
non-supervisées telles que Word2Vec (Mikolov et al., 2013).
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Cependant, aucun auteur de Au n’appartient à Ar. Plus formellement, Ar ∩ Au = ∅
impliquant Dr ∩Du = ∅. Pour la validation de l’hypothèse de généralisation du style,
nous construisons un unique R-set et de multiples U-sets . À noter que l’ensemble de
référence doit être plus grand que tout ensemble nouveau : nr > nu,mr > mu.

Notons V r ∈ [0, 1]m
r un ensemble de vecteurs tel que ∀v ∈ V r,

∑mr

i=1 vi = 1,
typiquement un vecteur de distribution de probabilités (e.g. un vecteur softmax ) sur
Ar. Dans cet ensemble de vecteurs, nous définissons un sous-ensemble de vecteurs
« vérité terrain » (ou ground truth) Gr = {gr1, ..., grmr}. Chaque document dans Dr est
associé à un et uniquement un vecteur de Gr. Ces vecteurs indiquent l’appartenance
d’un document à un auteur dans Ar. Ils sont dits onehot, c’est-à-dire qu’ils sont
remplis de zéros à l’exception d’un 1 à la position (ou index) de l’auteur auquel elle
correspond dans Ar.

2.3.2 L’hypothèse de généralisation du style

Suivant la définition du style donnée en section 2.2, nous proposons de valider
l’hypothèse de généralisation du style et d’introduire une nouvelle méthode ayant pour
objectif d’apprendre une représentation vectorielle du style. Nous voulons construire
d’un modèle pré-entraîné capable de projeter tout nouveau document dans un espace
stylométrique général. Nous appelons cette méthode la « méthode de ciblage des
indices intra-auteurs consistants ». Elle consiste à exploiter un large ensemble de
référence, le R-set afin d’entraîner un modèle à reconnaître les éléments linguistiques
consistants pour un même auteur. Plus nous disposons de documents par auteur,
plus nombreux seront les indices à forte valeur sémantique (e.g. le thème, les entités
nommées) pouvant permettre la reconnaissance d’un auteur. Or, plus les aspects sont
nombreux, plus le risque d’intersection de ces indices entre auteurs augmente, rendant
plus difficile la distinction des auteurs et laissant alors apparaître la consistance de
style écrit des auteurs. Cette méthode se fonde sur l’hypothèse de généralisation du
style que nous détaillons.

Notons f r : Rl × Rw → V r une fonction projetant les documents donnés en
entrée, représentés par des séquences de vecteurs sémantiques de mots, de Dr vers
V r. L’objectif de f r est de projeter chaque document dri , i ∈ {1, ..., nr} de telle sorte
que la projection (ou représentation vectorielle) soit la plus proche possible de son
vecteur ground truth correspondant dans Gr que de tout autre vecteur ground truth.

L’hypothèse principale de ce chapitre, l’hypothèse de généralisation du style,
stipule que deux représentations de deux documents nouveaux définies par f r seront
plus probablement similaires si les deux documents ont été écrits par le même auteur
que si ce n’était pas le cas. La figure 2.5 illustre l’hypothèse de généralisation du
style. Les ensembles bleus dans V r correspondent aux représentations des documents
de Dr. La fonction f r permet de projeter les documents de Dr dans V r de telle
sorte que la représentation d’un document est proche de son vecteur ground truth
correspondant en rouge. Les ensembles verts correspondent aux représentations des
documents nouveaux dans V r. L’hypothèse de généralisation du style stipule que des
représentations proches, dans les ensembles verts sur la figure, correspondront plus
probablement à des documents écrits par le même auteur.

Plus formellement, notons un ensemble nouveau U -set respectant ces propriétés :

U -set = (Du, Au)
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Figure 2.5 – Illustration de l’hypothèse de généralisation du style

Du ( D

Au ( A

|Du| = nu

|Au| = mu

Nous rappelons que chaque document dans Du a été écrit par un auteur dans Au
et nu > mu. Il n’existe pas d’intersection de document entre le R-set et le U-set :
Ar ∩ Au = ∅ impliquant Dr ∩Du = ∅. L’hypothèse de généralisation du style stipule
que la projection de documents de Du (le U -set) dans V r en utilisant f r permet de
calculer des similarités de telle sorte que les documents similaires de Du sont plus
probablement écrits par les mêmes auteurs dans Au. Par conséquent, la fonction f r
permet le partitionnement par auteur dans un espace stylométrique général qu’elle
définit.

Intuitivement, nous émettons l’hypothèse que tout nouveau document écrit par
un auteur inconnu est similaire, en termes de style, à des documents écrits par
un sous-ensemble d’auteurs connus, et qu’un autre document du même auteur
sera probablement similaire, en termes de style, aux documents du même sous-
ensemble d’auteurs connus. Les auteurs de référence ne permettront pas d’exposer
exhaustivement tous les styles écrits existants et possibles. Cependant, un nombre
suffisant d’auteurs de référence permettra de construire une approximation du style
suffisante pour positionner chaque nouvel auteur dans l’espace de référence. Un
auteur nouveau pourra écrire dans un style nouveau, mais celui-ci pourra être
représenté par une combinaison de styles de référence. Il pourra avoir un style
partiellement similaire aux styles d’un sous-ensemble d’auteurs, mais la consistance
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de ces similarités « partielles » permettra de bien séparer cet auteur des autres dans
l’espace de référence.

Comme expliqué précédemment, plus nous disposons de documents par auteur
dans le R-set , plus la consistance intra-auteur se révélera. Or, dans le chapitre suivant,
nous verrons que lorsque seules les personnes physiques (e.g. journaliste, blogueur)
sont considérées en tant que classes, il est très difficile de simultanément disposer
d’assez de documents pour construire un jeu de données large et de restreindre rai-
sonnablement le nombre d’auteurs pour que l’entraînement d’un modèle soit possible.
Une hypothèse sous-jacente à l’hypothèse de généralisation du style est alors que se
reposer sur des documents regroupés par journal / blog (représenté par leur nom de
domaine) est suffisant pour obtenir de bonnes performances dans un partitionnement
d’auteur sur les U-sets . Plus précisément, nous émettons l’hypothèse que généraliser
une consistance intra-journal / intra-blog permette un bon partitionnement des
U-sets (même pour un U-set uniquement constitué d’auteurs physiques), que ce
soit par l’existence de consignes stylistiques (e.g. guide stylistique, ligne éditoriale,
code typographique) ou par la prédominance d’un auteur physique pour un journal
ou un blog donné. La construction d’un R-set suffisamment large (avec un grand
nombre d’auteurs et un grand nombre de documents par auteur) permet au modèle
entraîné sur ces données de généraliser suffisamment le style en s’appuyant sur le
plus d’auteurs possible. Dans le chapitre 3, nous décrirons la construction d’un tel
jeu de données.

L’objectif final est de disposer d’un modèle approximant f r capable de calculer
des similarités stylométriques sans connaissance de l’auteur du document, i.e. sans
que le modèle ait eu besoin d’être entraîné sur de nouveaux auteurs, donc sans
affinage (ou fine-tuning). Pour résumer, le modèle entraîné permettra de représenter
les documents d’un auteur inconnu de telle sorte que les représentations vectorielles
refléteront au mieux l’appartenance des documents à cet auteur. Ceci est rendu
possible par la projection des documents dans un espace stylométrique général ayant
été construit sur la base d’un ensemble d’auteurs et de documents de référence
par la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants. La projection d’un
document nouveau dans cet espace rapproche les auteurs nouveaux des auteurs de
référence et permet ainsi le partitionnement par auteur.

2.3.3 Évaluation de la qualité des représentations
vectorielles

Les métriques standards pour le partitionnement

Dans l’objectif d’évaluer nos modèles ainsi que les baselines , nous commençons par
générer les représentations vectorielles V = {v1, ..., vp} en utilisant tous les dup ∈ Du

(le U -set) et un modèle donné de telle sorte que ∀v ∈ V, |v| > 0. Ensuite, nous
évaluons la capacité des représentations vectorielles à bien partitionner les documents
en fonction d’une mesure de similarité et des labels vérité L = {L1, ..., Lp} de telle
sorte que Li = Lj si et seulement si dui a le même auteur que duj . Nous nous basons
sur ces deux métriques standards mesurant la qualité d’un partitionnement :

L’indice de Calinski-Harabasz (Caliński et Harabasz, 1974) Défini par
le rapport de la somme de la dispersion entre partitions et de la dispersion
dans les partitions (la dispersion est définie comme la somme des distances au
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carré). Il sera abrégé CalHar . L’indice de Calinski-Harabasz, pour un ensemble
de données E, est donné par :

CalHar =
tr(Bk)

tr(Wk)
× |E| − k

k − 1
(2.1)

Avec k le nombre de partitions de l’ensemble E. Bk est la matrice de variance
inter-groupes et Wk la matrice de variance intra-groupes :

Wk =
k∑
q=1

∑
x∈Cq

(x− cq)(x− cq)T (2.2)

Bk =
k∑
q=1

|q|(cq − cE)(cq − cE)T (2.3)

Avec Cq l’ensemble des points de la partition q, cq le centre de la partition q
et cE le centre de E.

L’indice de Davies-Bouldin (Davies et Bouldin, 1979) Défini par la simi-
larité moyenne entre les partitions. La similarité est une mesure qui compare
la distance entre les partitions avec la taille des partitions. Un indice proche
de 0 signifie que les partitions sont de bonne qualité. Il sera abrégé DavB .
L’indice de Davies-Bouldin, pour k partitions, est donné par :

DavB =
1

k

k∑
i=1

max
i 6=j

si + sj
dij

(2.4)

Avec si le diamètre de la partition et dij la distance entre les centroïdes des
partitions i et j.

Ces métriques utilisent la similarité euclidienne. Elles prennent en entrée V et L
et retournent un score reflétant la qualité du partitionnement.

La métrique SimRank

Dans le domaine de la recherche d’information, il est important de pouvoir bien
ordonner des documents en fonction de leur représentation et de la représentation
d’une requête. La requête peut prendre la forme d’un fragment de texte (e.g. dans les
moteurs de recherche) ou de l’historique d’un utilisateur (e.g. dans les systèmes de
recommandation). La méthode la plus simple permettant de générer un ordonnance-
ment 5 (ou ranking) d’un ensemble de documents est de considérer la similarité entre
les représentations des documents et la représentation de la requête. La métrique la
plus utilisée lorsqu’il s’agit d’évaluer la qualité d’un ordonnancement est la métrique
de Normalized Discounted Cumulative Gain (abrégée nDCG) (Järvelin et Kekäläinen,
2002). Dans notre expérimentation, les métriques standards (e.g. l’indice de Calinski-
Harabasz ), mesurant la qualité d’un partitionnement, n’indiquent pas, en moyenne, à
quel point les documents sont bien ordonnés les uns par rapport aux autres sachant
leur représentation et une mesure de similarité. Nous introduisons donc une nouvelle

5. La génération d’un ordonnancement (ou ranking) correspond à la mise en ordre d’éléments
dans un vecteur.
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métrique évaluant la qualité d’un partitionnement, appelée SimRank , basée sur la
métrique nDCG issue du domaine de la recherche d’information.

Pour introduire nDCG, notons l’ensemble de documents D = {d1, ..., dn} et R un
ordonnancement de ces documents tel que |R| = k, Ri ∈ D, i ∈ {1, ..., k} et

∀i ∈ {1, ..., k},∀j ∈ {1, ..., k}

i 6= j ⇒ Ri 6= Rj

À noter que k ≤ n, i.e. l’ordonnancement R ne contient pas nécessairement tous les
documents. Nous considérons l’ordonnancement R donné, mais en pratique, il est
généré par un système sachant une requête donnée et un ensemble de documents D.

Notons un vecteur de pertinence graduée rel tel que |rel| = k et reli ∈ {0, 1}, i ∈
{1, ..., k}. reli indique si le document correspondant dans R est pertinent (reli = 1)
ou non (reli = 0).

La fonction nDCG donne un score qui prend un vecteur de pertinence graduée
rel :

nDCG(rel) =
DCG(rel)

iDCG(rel)
(2.5)

Le nDCG inclue le score DCG (Järvelin et Kekäläinen, 2002) :

DCG(rel) =
k∑
i=1

2reli − 1

log2(i+ 1)
(2.6)

et est normalisé par le score DCG idéal :

iDCG(rel) =

sum(rel)∑
i=1

1

log2(i+ 1)
(2.7)

Dans notre expérimentation, nous pouvons construire un ordonnancement Rp

de tous les documents du U -set pour un document donné dup ∈ Du. Ce dernier
correspondrait donc à la requête dans une tâche du domaine de la recherche d’in-
formation. Nous rappelons que Du correspond à tous les documents du U -set . Cet
ordonnancement sera un vecteur ordonné de tous les documents de Du suivant la
similarité cosinus de leur représentation vectorielle.

Notons relp le vecteur de pertinence graduée tel que relpi = 1 si le document
correspondant dans Rp a été écrit par l’auteur de dup et relpi = 0 si le document
correspondant a été écrit par un autre auteur. À noter que |relp| = |Du|. Nous
pouvons maintenant appliquer la métrique nDCG sur relp qui contiendra toujours
au moins un document pertinent, impliquant nDCG(relp) > 0. Afin de normaliser
le score nDCG entre 0 et 1, nous donnons l’équation (2.8) introduisant wDCG, le
pire DCG :

nDCG′(rel) =
DCG(rel)− wDCG(rel)

iDCG(rel)− wDCG(rel)
(2.8)

L’équation (2.9) donne le wDCG :

wDCG(rel) =

|rel|∑
i=count0(rel)

1

log2(i+ 1)
(2.9)
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Figure 2.6 – Illustration du calcul du score SimRank

Avec count0(rel) =
∑|rel|

u=1−(relu − 1), i.e. le compte de zéros dans rel. Nous
normalisons nDCG en utilisant le pire ordonnancement car, dans notre cas, nous
trions toujours sans exception l’ensemble des documents en fonction d’un document
« requête », alors que le score nDCG est généralement calculé sur un sous-ensemble
de documents qui sont renvoyés par un moteur de recherche. Or, la valeur minimale
si nous avions utilisé le nDCG original ne serait pas 0.

Finalement, le score SimRank correspond à la moyenne des nDCG′ appliqués à
RELu = {rel1, ..., rel|Du|} l’ensemble des vecteurs de pertinence graduée pour chaque
dup ∈ Du avec |RELu| = |Du| :

SimRank(REL) =

∑|REL|
p=1 nDCG′(relp)

|REL|
(2.10)

La figure 2.6 illustre le calcul du score SimRank . L’exemple comprend deux
auteurs et quatre documents. La matrice de similarité des documents permet de
produire les vecteurs de pertinence graduée. Puis les scores nDCG’ sont calculés sur
chaque vecteur. Pour terminer, le score SimRank est calculé à partir de l’ensemble
des scores nDCG’.

Démonstration empirique de l’intérêt de SimRank

Comme nous l’avons détaillé en section 2.2, un auteur peut adopter plusieurs
styles. Par exemple, un auteur écrivant sur des sujets politiques peut parfois écrire des
articles de style « factuel » et « descriptif », et occasionnellement écrire dans un tout
autre registre : e.g. « humouristique », « satirique ». Ainsi, les articles de cet auteur
formeront deux partitions distinctes dans un espace stylométrique, comme s’ils étaient
écrits par deux auteurs ayant des styles différents. La prise en compte de l’ordre des
exemples et non des distances, ainsi que le fait que les poids attribués aux exemples
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Figure 2.7 – Moyenne des scores SimRank , CalHar et DavB des 1 000 partitionne-
ments générés aléatoirement de 11 configurations différentes

décroissent par l’utilisation de nDCG, nous permet de minimiser les effets de ce
multi-partitionnement. En effet, dans le calcul du score nDCG sur une colonne (voir
l’exemple de la figure 2.6), plus les documents sont différents du document référence
(lié à la colonne considérée), moins une erreur de classement sera pénalisante.

Les métriques de partitionnement standards telles que DavB et CalHar , quant
à elles, considèrent la forme des partitionnements créés. Elles sont plus sensibles
aux distances entre les exemples. Ainsi, si les exemples d’une classe forment deux
partitions, ces métriques indiqueront une moins bonne qualité de partitionnement,
même lorsque les exemples appartenant à ces partitions sont distants des exemples
des autres classes. L’intérêt de la métrique SimRank , en plus de permettre une
meilleure prédiction des performances des modèles dans la classification comme nous
le verrons au chapitre 4, est qu’elle ne pénalise pas les modèles qui répartissent
les exemples dans plusieurs partitions distantes des partitions correspondantes aux
autres classes.

Pour démontrer cet effet, nous avons généré aléatoirement le partitionnement
d’exemples appartenant à deux classes. La figure 2.7 montre l’ensemble des confi-
gurations que nous avons générées. Ces 11 configurations correspondent à tous les
arrangements possibles de quatre partitions : deux partitions comprenant les exemples
d’une classe en bleu et deux autres comprenant les exemples de l’autre classe en
orange. La couleur d’un exemple indique sa classe. Pour chaque ligne du tableau,
nous avons tout d’abord généré 1 000 partitionnements aléatoires du même nombre
d’exemples. Nous avons choisi un nombre de 600 exemples. Les scores correspondants
sont ceux de la partie gauche du tableau. Chaque graphique dans la colonne Clusters
correspond à la répartition des exemples pour un unique partitionnement parmi les
1 000 générés. Ensuite, les scores de la partie droite du tableau correspondent aussi,
pour chaque ligne, à la génération aléatoire de 1 000 partitionnements, la différence
étant que nous avons fait varier le nombre d’exemples total de 400 à 2 400.

Ainsi, les scores SimRank , CalHar et DavB obtenus correspondent à la moyenne
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pour les 1 000 partitionnements de la ligne correspondante. Les premières confi-
gurations correspondent à des partitionnements que nous considérons de qualité,
les exemples de chaque classe étant bien séparés. Les dernières configurations cor-
respondent à des partitions qui mélangent des exemples de deux classes. Nous
considérons que celles-ci sont de moins bonne qualité.

Comme le montre ce tableau, les scores SimRank semblent effectivement moins
pénalisés par le multi-partitionnement des classes. Par exemple, selon les métriques
CalHar et DavB , les configurations 4 et 5 donnent des partitionnements de moins
bonne qualité que toutes les autres configurations, et notamment les deux dernières
(i.e. 10 et 11). Lorsque l’on compare les configurations 4 et 9 (la configuration 9 ayant
une partition composée d’exemples de différentes classes), les métriques CalHar et
DavB indiquent que la configuration 4 donne des partitionnements de moins bonne
qualité tandis que SimRank indique qu’elles ont une qualité proche. De même, les
pires partitionnements possibles donnés par la configuration 11 sont considérés de
meilleure qualité que les partitionnements de la configuration 4 par les métriques
CalHar et DavB . Nous rappelons qu’un score DavB proche de 0 indique que le
partitionnement est de bonne qualité selon cette métrique.

Une autre particularité de SimRank est sa stabilité sur une même configuration.
En effet, les mesures 2σ (indiquant l’intervalle pour 95% des valeurs) de toutes
les configurations sont proches de 0 pour SimRank . En revanche, pour certaines
configurations, notamment les dernières, les mesures 2σ des métriques CalHar et
DavB ont une grande variance. La partie droite du tableau, montre aussi que la
métrique SimRank reste stable même lorsque le nombre d’exemples varie. Cette
faible variation des scores SimRank permet de comparer des modèles même lorsque
les données sur lesquelles ils sont évalués sont différentes.

À noter également que les scores SimRank sont normalisés entre 0 et 1, il est
ainsi possible d’avoir une intuition de la performance d’un modèle lorsque le meilleur
partitionnement possible aura un score de 1. Un score de 0 correspond au score
SimRank le plus bas que l’on puisse obtenir. Cependant, cette valeur est théorique.
En pratique, il est plus pertinent de comparer les scores SimRank (des modèles de
représentation que l’on évalue) à un score obtenu à partir d’un modèle générant des
représentations aléatoires. Dans nos exemples, ce score serait proche de 0.5 comme
le montre les configurations 10 et 11, les exemples pour ces configurations étant tous
positionnés aléatoirement dans les mêmes partitions. Nous utiliserons cette méthode
de comparaison dans les expérimentations du chapitre 4.

En définitive, la métrique SimRank présente ces quelques avantages comparée
aux métriques standards :

1. elle est peu sensible au multi-partitionnement d’une classe ;
2. les scores sont normalisés entre 0 et 1 ;
3. la variance pour une même configuration est faible ;
4. la variance pour une même configuration est faible même lorsque le nombre

d’exemples varie.

2.4 La non-spécificité sémantique
La non-spécificité sémantique est la seconde propriété de la définition du style

donnée dans ce chapitre. Cette propriété suggère que les indices linguistiques relevant
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du style tendent à ne porter que peu d’informations sur le fond, le thème, les entités,
etc. Les indices à forte valeur sémantique qui identifieront, par exemple, un thème,
sont les indices permettant la différenciation du document dans un corpus. Une
méthode très utilisée lorsqu’il s’agit de pondérer les termes d’un document par leur
spécificité vis-à-vis du document est la pondération TFIDF.

Nous cherchons à vérifier si les modèles entraînés par la méthode de ciblage des
indices intra-auteurs consistants respectent la propriété de non-spécificité sémantique.
Dans cet objectif, nous évaluons à quel point la méthode de ciblage des indices intra-
auteurs consistants permet d’effectivement capturer les indices non spécifiques aux
documents. Nous proposons d’utiliser l’attention des réseaux de neurones profonds
appris par cette méthode ainsi que les poids TFIDF des termes que composent les
documents. Nous cherchons à calculer un score indiquant à quel point les modèles,
entraînés sur le R-set , portent leur attention sur des termes à poids TFIDF faibles.
Dans le chapitre 4, afin de valider l’adéquation des modèles avec la non-spécificité
sémantique, nous comparerons ceux-ci à des modèles n’ayant pas été entraînés par la
méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants.

La mesure proposée, le TFIDF focus, consiste à calculer la moyenne des poids
TFIDF multipliés par les poids d’attention des modèles. Plus formellement, notons
A la matrice d’attention du modèle pour un U-set donné de taille w × d. Chaque
ligne de la matrice correspond à l’attention d’un document du U-set choisi avec w
le nombre de mots que composent les documents et d le nombre de documents que
compose le U-set . Une ligne de la matrice A correspond aux poids d’attention en
sortie de la couche d’attention du réseau de neurones profond lorsque l’on donne un
document du U-set en entrée à celui-ci.

Notons T la matrice TFIDF de même taille w × d. La matrice T est calculée à
partir de tous les documents du U-set sans contrainte sur la taille du vocabulaire. À
noter que T n’est pas la matrice sparse TFIDF habituellement utilisée lorsqu’il s’agit
d’obtenir des descripteurs TFIDF mais une matrice, qui, pour chaque document
associe le poids TFIDF des mots le composant. Si un mot se répète dans les mots
que compose un document, il y aura alors plusieurs fois le même poids dans la
ligne correspondante. Nous calculons A′ et T ′ les matrices normalisées par lignes de
respectivement A et T . Les valeurs de chaque ligne (correspondant aux documents)
de ces deux matrices sont normalisées entre 0 et 1 :

∀i ∈ {1, . . . , d}, A′i = stdnorm(Ai)

∀i ∈ {1, . . . , d}, T ′i = stdnorm(Ti)

de telle sorte que la somme des valeurs d’une ligne est égale à 1, impliquant que la
somme de tous les termes de la matrice est égale à d :

∀M ′ ∈ {A′, T ′},
d∑
i=1

w∑
j=1

M ′
ij = d

Nous utilisons la fonction de normalisation Min-Max qui prend X un vecteur et
renvoie le vecteur normalisé :

stdnorm(X) =
X −min(X)

max(X)−min(X)
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Le score TFIDF focus, pour une matrice d’attention A′ donnée et une matrice
TFIDF T ′ donnée correspondra donc à :

TFIDFFocus(A′, T ′) =
∑d

i=1

∑w
j=1A

′
ij.T

′
ij

d
(2.11)

En calcul matriciel, l’équation 2.11 est strictement équivalente à la trace de la
multiplication de la matrice A′ avec la transposée de la matrice T ′, le tout divisé par
le nombre de documents que compose le U-set :

TFIDFFocus(A′, T ′) =
Tr(A′.T ′ᵀ)

d
(2.12)

Ainsi, plus la mesure TFIDF focus est basse pour un modèle donné et un U-set
donné, plus cela indiquera que le modèle se concentre sur des mots à faible valeur
TFIDF dans le U-set concerné, et plus cela indiquera que le modèle se concentrera sur
des indices linguistiques en adéquation avec la propriété de non-spécificité sémantique.

2.5 L’hypothèse de filtrage
Non seulement il est difficile d’identifier précisément quelles caractéristiques

relèvent du style écrit (Bischoff et al., 2020), mais il est également difficile d’extraire
des caractéristiques qui ne capturent pas d’informations thématiques en même
temps (Stamatatos, 2018) puisque ce type d’informations est généralement utile à la
reconnaissance d’un auteur (Seroussi et al., 2014).

Ideally, stylometric features should not be affected by shifts
in topic or genre variations and they should only depend
on personal style of the authors. However, it is not yet
clear how the topic/genre factor can be separated from the
personal writing style.

Stamatatos (2017)

Cependant, en conditions particulières « cross-domain » (en thème et en genre
« littéraire »), c’est-à-dire lorsque le thème ou le genre change pour un même auteur
entre l’ensemble d’entraînement et de test, les caractéristiques thématiques n’aident
pas à la reconnaissance d’un auteur. C’est pourquoi de récentes études proposent
des méthodes de masquage de portions de texte consistant à cacher le thème et le
genre d’un document afin d’améliorer la reconnaissance des auteurs (Stamatatos,
2018, 2017; Halvani et al., 2020).

Dans le chapitre 3, nous proposons une méthode de filtrage du corpus de référence.
La différence avec les méthodes de masquage est que nous ne ciblons pas les mots liés
au thème ou au genre mais ceux spécifiques à leurs auteurs dans le corpus de référence.
L’objectif final est différent : nous cherchons à rendre plus difficile l’identification
d’un auteur afin que les modèles de réseaux de neurones profonds puissent capturer
des indices subtils et consistants dans le texte sans se reposer sur des mots trop
évidents sur l’appartenance du document à son auteur. Cette méthode n’est donc pas
destinée à directement améliorer la performance d’un modèle dans l’identification
d’auteurs sur un jeu de données spécifique, mais consiste à filtrer un corpus de

52



référence afin d’améliorer l’extraction de traits stylistiques de documents d’auteurs
inconnus. L’avantage de notre méthode est qu’elle permet de conserver le texte brut
et garantir une cohérence dans les données d’entrée dans les jeux d’entraînement (i.e.
les R-set) et les jeux de test (i.e. les U-set).

L’hypothèse de filtrage stipule que, dans le cadre de la méthode de ciblage
des indices intra-auteurs consistants, la suppression des phrases du R-set les plus
« révélatrices » de l’auteur permet de produire de meilleures représentations du style
écrit, en adéquation avec la non-spécificité sémantique. Plus précisément, l’hypothèse
de filtrage stipule que le filtrage des phrases « révélatrices » d’un auteur dans le
corpus de référence :

1. permet de projeter des documents nouveaux dans un espace stylométrique de
façon à améliorer d’autant plus les performances dans l’identification d’auteurs
et le partitionnement par auteur ;

2. permet au modèle de se concentrer d’autant plus sur des mots sémantiquement
faibles comme les « mots fonctions » permettant ainsi une adéquation du
modèle avec la propriété de non-spécificité sémantique.

Les phrases les plus « révélatrices » sont celles contenant des séquences de mots
propres à l’auteur, i.e. les séquences de mots très utilisées par un auteur et très peu
par le reste des auteurs dans le corpus. Le processus de filtrage décrit au chapitre 3
nous permet de filtrer un jeu de données en supprimant les phrases « révélatrices »
des auteurs. Nous utiliserons la pondération TFIDF sur des n-grams avec différents
n. Les n-grams ciblés sont ceux qui ont une fréquence élevée dans les documents
d’un même auteur et une faible fréquence inverse dans les documents du corpus, i.e.
qui sont rares dans le corpus. Le R-set filtré ainsi obtenu nous permet de valider
l’hypothèse de filtrage.

Intuitivement, moins il y a d’indices révélateurs dans le jeu d’entraînement, plus
le modèle doit réussir à identifier des indices subtils et dispersés afin d’obtenir de
bonnes performances dans l’identification d’auteurs. Il atteindra de bonnes perfor-
mances lorsque les représentations vectorielles des documents du corpus de référence
généraliseront suffisamment chaque auteur de référence en identifiant des séquences
subtiles et non des éléments lexicaux propres aux auteurs. Ainsi, le filtrage permet
de concentrer l’attention du modèle sur des séquences consistantes pour un auteur et
moins spécifiques aux documents. À noter que, grâce à la sémantique distributionnelle
et l’utilisation de vecteurs sémantiques de mots ou de wordpieces, ces séquences
« consistantes » ne devront pas être nécessairement composées des mêmes mots, d’où
le fait qu’elles soient « subtiles ». Elles peuvent être composées de différents mots
mais malgré tout être « similaires » lorsque l’on considère les vecteurs sémantiques
que composent ces séquences (e.g. en termes de similarité cosinus).

L’intérêt d’un réseau de neurones récurrents est dans sa capacité à identifier ce
type de séquences, contrairement aux méthodes de représentation classiques telles que
les descripteurs stylométriques standards ou encore les représentations sac de mots.
Une seconde intuition ayant motivé l’hypothèse de filtrage est que le filtrage peut jouer
un rôle important dans l’adéquation du modèle avec la non-spécificité sémantique.
En effet, les mots les plus sémantiquement forts liés au thème d’un document et aux
thèmes spécifiques à un auteur seront moins nombreux. Et moins il y aura de mots
spécifiques aux auteurs, plus les mots sur lesquels le réseau de neurones profond se
concentrera seront proches des mots employés par un nouvel auteur (dans les U-sets),
permettant ainsi une meilleure généralisation des représentations stylométriques.
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Prenons un exemple : si les documents du journal CNN sont tous composés de la
séquence "Written by CNN " alors le modèle focalisera son attention sur cette séquence
afin d’identifier CNN. Il se focalisera sur peu d’autres séquences potentiellement plus
subtiles. Les séquences plus subtiles n’aideront pas à l’identification de l’auteur qui
est déjà maximale grâce à cette séquence. En effet, les séquences révélatrices telles
que "Written by CNN " provoqueront l’arrêt de l’entraînement du modèle lorsque la
courbe d’apprentissage sur l’ensemble de validation commencera à être constante ou
à décroître. Dans notre exemple, les séquences de mots trahissent de façon évidente
l’auteur des documents. Cependant, lors du filtrage effectué grâce à la méthode
proposée au chapitre 3, l’exploitation de n-grams de différentes tailles nous permettra
de filtrer aussi des phrases moins évidentes mais tout aussi révélatrices.

2.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle définition du style écrit

sur la base de propriétés distributionnelles : la consistance intra-auteur et la non-
spécificité sémantique. Nous avons proposé une nouvelle méthode d’apprentissage de
la représentation (ou representation learning) du style : la méthode de ciblage des
indices intra-auteurs consistants. Celle-ci nous permettra, au chapitre 4, de valider
l’hypothèse de généralisation du style. La méthode proposée implique la construction
d’un corpus de référence stylistique. Dans le chapitre 3, nous détaillons la construction
d’un tel corpus et proposons une méthode de filtrage. Ce filtrage nous permettra de
valider l’hypothèse de filtrage au chapitre 4.
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Chapitre 3

Construction d’un corpus de
référence stylistique

3.1 Introduction
Dans l’objectif de tester l’hypothèse de généralisation du style et l’hypothèse de

filtrage que nous avons introduites au chapitre 2, nous proposons de créer un corpus
de référence stylistique, que nous appelons NewsID 1, dont nous allons extraire deux
types d’ensembles : un R-set pour l’entraînement de nos modèles sur un grand
nombre de documents ainsi que différents U-sets nous permettant de tester notre
modèle et valider nos hypothèses.

Cette thèse se concentre sur des documents de type articles d’actualité et de
blog pour la large disponibilité de ce type de contenu sur internet. L’application de
la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants sur un jeu de données
large est ainsi rendue possible grâce à ce type de données. Dans ce chapitre, nous
commençons par décrire, en section 3.2, les données assemblées qui constitueront le
jeu de données NewsID . Nous proposons ensuite, aux sections 3.3 et 3.4 de nettoyer
ce corpus et d’attribuer des labels spécifiques à chaque document. En section 3.3,
nous proposons une méthode de filtrage. Le corpus filtré par cette méthode nous
permettra, au chapitre 4, de valider l’hypothèse de filtrage. Enfin, nous terminons en
section 3.6 par décrire le R-set et les U-sets extraits de NewsID .

3.2 Collecte des données
La première étape de la construction du jeu de données NewsID et de l’extraction

du R-set ainsi que des U-sets est de disposer de D, un grand ensemble de documents.
Les jeux de données existants dans la littérature ne permettaient pas l’entraînement
d’un modèle sur suffisamment de données. Le jeu de données BlogCorpus (Schler et al.,
2006) ne comprend que des articles de type blog. Le jeu de données RCV1 destiné à
la classification d’articles par catégories (Lewis et al., 2004) est seulement composé
d’articles du journal Reuters. D’autres jeux de données, principalement destinés à
l’évaluation de modèles sur la tâche d’attribution d’auteur, ne sont composés que d’un
faible nombre d’articles (Stamatatos et al., 2018). De plus, chaque jeu de données de

1. Le jeu de données NewsID est mis à disposition à l’adresse https://github.com/hayj/
DeepStyle.
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la littérature, pris individuellement, ne permettait pas de disposer de suffisamment
d’articles par auteur. Nous avons donc choisi d’assembler un grand nombre d’articles
de différents jeux de données de la littérature étant chacun suffisamment grand
individuellement afin de disposer d’une base d’entraînement et d’évaluation solide
pour nos modèles.

AllTheNews, MediaHouses et NewsAndBlog jeux de données du site web
Kaggle assemblant des articles d’actualité et de blog en langue anglaise ;

BlogCorpus (The Blog Authorship Corpus) jeu de données assemblant des
articles de blog en langue anglaise (Schler et al., 2006) ;

ICWSM2009 et ICWSM2011 jeux de données de l’entreprise Spinn3r pour
les workshops ICWSM 2009 et ICWSM 2011 assemblant une très grande
quantité de pages web, dont des articles d’actualité et de blog (Burton et al.,
2009, 2011) ;

Taonews jeu de données comprenant de nombreux articles d’actualité de dif-
férents journaux (∼1 million) collectés durant cette thèse grâce à une bi-
bliothèque implémentée en Python 2. Cette bibliothèque est dépendante de
différentes bibliothèques de récolte (Selenium 3, Requests 4) ainsi que d’ex-
traction de contenu (newspaper3k 5). Les liens des articles issus de ce jeu de
données ont été extraits de tweets, puis nous avons collecté les données en
téléchargeant le contenu des liens sélectionnés. Les tweets de Taonews ont été
téléchargés sur archive.org.

Ces jeux de données permettent de rassembler 63 millions de documents sous la
même structure avec les champs url, text, authors, domain et title. Nous ajoutons
un champ author correspondant au premier auteur du champ authors s’il n’est pas
vide. Par la suite, nous n’utiliserons que le champ author. Seuls les documents de
langue anglaise 6 ayant plus de 100 caractères et des lignes d’en moyenne plus de 8
caractères ont été conservés.

3.3 Élimination du bruit
L’assemblage de nombreux articles hétérogènes introduit du bruit, i.e. des articles

ne présentant aucun intérêt à une étude sur le style ou sur l’attribution d’auteur.
Ce fut par exemple le cas d’articles tels que les pages web ne comprenant que des
menus, les produits d’occasion en vente, les articles ne comprenant que des publicités
et très peu de texte, etc. Afin de pallier ce problème, nous procédons ainsi :

2. La bibliothèque de récolte développée durant cette thèse est disponible à l’adresse https:
//github.com/hayj/WebCrawler.

3. Selenium, disponible à l’adresse https://github.com/SeleniumHQ/selenium, est un frame-
work de test informatique développé en Java. Il permet d’interagir avec différents navigateurs
web.

4. Requests, disponible à l’adresse https://github.com/psf/requests, est une bibliothèque
permettant l’utilisation du protocole HTTP en Python.

5. Newspaper3k , disponible à l’adresse https://github.com/codelucas/newspaper, est une
bibliothèque Python pour l’extraction de données d’articles d’actualité.

6. La bibliothèque langdetect , disponible à l’adresse https://pypi.org/project/langdetect,
a été utilisée pour le filtrage des documents par langue.
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1. Prétraitement simple du jeu de données. Tout d’abord, nous réduisons chaque
espace blanc 7 à un unique espace (ou à un unique retour à la ligne si l’espace
blanc en contient au moins un). Nous éliminons ensuite les lignes commençant
par des indicateurs identifiés manuellement tels que "Share this article", "All
rights reserved" ou encore "Advertisement". Plus de 300 indicateurs ont été
collectés manuellement avec la lecture de quelques exemples du jeu de données.

2. Classification de 300 articles 8 en équilibrant le nombre d’articles par nom
de domaine. Pour chaque article, nous avons donné un nombre entre 0 et 1
reflétant la qualité de l’article, i.e. contenu assez long, peu de publicités, peu
de menus, un encodage correct, suffisamment de phrases bien formées, etc.

3. Implémentation de l’extraction de différents descripteurs.
4. Choix d’un seuil déterminant de façon binaire si un article est de qualité ou

non.
5. Entraînement d’un modèle 9 sur les données annotées.
6. Élimination des articles du jeu de données dont la qualité est prédite comme

inférieure au seuil par le modèle.

Suite au prétraitement simple du jeu de données et à la labélisation manuelle de
300 articles, nous implémentons l’extraction des descripteurs suivants :

tooLongDocument Indique si le document fait plus de 60000 caractères.
length Nombre de caractères.
linesCount Nombre de lignes.
tokensCount Nombre de mots (un élément de ponctuation est compté comme

un mot).
longLinesCount Nombre de longues lignes (supérieur à 140 caractères).
shortLinesCount Nombre de lignes courtes (inférieur à 20 caractères).
meanLinesLength Nombre de caractères par ligne en moyenne.
longLinesRatio et shortLinesRatio Proportion de nombre de longues lignes

et proportion de nombre de lignes courtes.
stopwordsPunctRatio Nombre de mots vides et de ponctuations sur nombre

de mots au total. La liste de mots vides utilisée est la liste des 500 mots les
plus courants de la langue anglaise.

nonSWPMeanOverlap Nombre moyen de doublons pour les mots non vides
et n’étant pas des éléments de ponctuation.

upperWordCount et upperWordRatio Nombre et proportion de mots cons-
titués uniquement de majuscules.

nonWordCount et nonWordRatio Nombre et proportion de token 10 ne por-
tant aucune lettre.

7. Un espace blanc est une suite de caractères blancs tels que les espaces, les retours à la ligne
ou encore les tabulations.

8. L’outil Annotator, développé durant cette thèse, a permis la classification de ces articles. Cet
outil est disponible à l’adresse https://github.com/hayj/Annotator.

9. Le modèle pré-entraîné ainsi que l’ensemble de l’implémentation sont disponibles à l’adresse
https://github.com/hayj/NewsTools.
10. Un token est une unité lexicale extraite d’un texte. Le découpage d’un texte en plusieurs

tokens permet le traitement de celui-ci en séquence.

57

https://github.com/hayj/Annotator
https://github.com/hayj/NewsTools


htmlCharCount et htmlCharRatio Nombre et proportion de caractères ap-
partenant à des balises html.

hasUpperRatio Proportion de mots comportant au moins une majuscule.
lineStartWithNonWordRatio Nombre de lignes commençant par un token

n’ayant aucune lettre.
encodingProbCount Nombre de caractères faisant partie d’une liste de carac-

tères significatifs d’un problème d’encodage.

L’ensemble des descripteurs est extrait de l’ensemble du jeu de données annoté.
Nous choisissons le seuil de 0.75 afin de classer chaque exemple comme étant de
qualité ou non. Plusieurs modèles standards de classification sont évalués sur une
validation croisée de 10 folds. Le modèle Linear Support Vector Classification 11

(Buitinck et al., 2013) est retenu avec une précision de 90%. Après analyse qualitative,
il a été observé que les exemples mal classés sont ceux proches du seuil. Cette précision
était donc suffisante dans l’objectif d’éliminer tout document mal formé. Une fois le
modèle sélectionné, nous entraînons un modèle neuf sur l’ensemble des données afin
d’effectuer de futures prédictions sur de nouvelles données. Nous disposons désormais
d’un modèle capable de prédire la qualité d’un document. Nous l’exploitons dans les
étapes suivantes.

3.4 Prétraitement et attribution de labels
Cette étape a pour objectif le prétraitement complet du jeu de données ainsi que

l’attribution de labels à chaque document. À chaque document, nous indiquons, dans
un champ, s’il est prédit comme étant un article de qualité par le modèle entraîné à
l’étape précédente.

L’objectif du jeu de données NewsID est de permettre d’évaluer le modèle de
classification sur la tâche d’attribution d’auteur. Il est donc nécessaire de disposer
d’informations sur l’origine d’un article. Nous avons à notre disposition deux types
d’informations : la source, généralement le journal (représenté par le nom de domaine
lié à l’article) et les auteurs. Afin d’inclure un maximum de documents dans notre jeu
de données, nous exploitons ces deux informations. Les sources présentent, comme
les auteurs, une consistance de style dans leur écrit comme expliqué au chapitre 2.
Ainsi, il est pertinent de considérer également ces labels dans notre jeu de données.
Nous créons deux labels à partir de ces informations :

domain Le nom de domaine de l’article extrait de l’url (ou directement disponible
pour BlogCorpus). Le nom de domaine fait généralement référence à un journal
en ligne ou au nom d’un blog.

authorial_domain Le premier auteur concaténé au nom de domaine du docu-
ment. Le caractère "•" permet la séparation. Si aucun auteur n’a été extrait
du document, ce label est alors non défini. Cette concaténation nous permet
d’éviter les auteurs homonymes entre domaines.

Par la suite, pour chaque document, seul l’un de ces deux labels constituera
l’unique label attribué au document. Un document aura donc pour label son auteur

11. Implémentation d’un SVM (Cortes et Vapnik, 1995) basée sur la bibliothèque libsvm avec un
noyau linéaire. La documentation de ce modèle est disponible à l’adresse https://scikit-learn.
org/stable/modules/generated/sklearn.svm.LinearSVC.html.
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ou son nom de domaine (correspondant généralement à un journal en ligne). Nous
détaillons le processus qui a permis ce choix.

Tout d’abord, nous créons deux listes. Une liste ads contenant tous les authorial-
_domain que nous voulons conserver, une seconde liste domains contenant tous
les domain que nous voulons conserver. Ces listes nous permettront, par la suite,
d’éliminer les documents qui n’ont pas au moins leur authorial_domain dans ads ou
leur domain dans domains.

Dans la liste ads, nous ajoutons les authorial_domain respectant ces conditions
(pour les documents ayant comme label l’authorial_domain en question) :

1. Il existe au moins 50 documents de qualité.
2. Il existe au moins 60% de documents de qualité. Nous avons bien entendu

conservé les articles de mauvaise qualité afin de pouvoir calculer cette pro-
portion. Ainsi, il nous est possible d’éliminer l’ensemble des documents d’un
authorial_domain donné si la proportion d’articles de qualité montre la pré-
sence d’une forte majorité d’articles de mauvaise qualité. Nous pouvons ainsi
considérer les articles de qualité de ce même authorial_domain comme de
mauvaise qualité. Cette considération permet d’éviter les faux positifs, dans
les cas où des articles sont jugés de bonne qualité mais ne présentant aucun
intérêt pour cette étude.

3. Il existe au moins 8 authorial_domain sous-jacents au domaine lié. C’est-à-
dire qu’il existe au moins huit auteurs sous le même nom de domaine. En
effet, nous ne conservons un auteur que si suffisamment d’autres auteurs du
même domaine existent. Ce seuil nous permet d’éviter de retenir des auteurs
extraits automatiquement qui ne correspondent en réalité qu’à une catégorie
spécifique d’un site d’actualité ou d’un blog (annonce des propriétaires du
site web, éditorial) ou dans le cas où l’auteur extrait est commun à tous les
articles et dont l’orthographe change au cours du temps.

Dans la liste domains, nous ajoutons tous les domain liés aux authorial_domain
de la liste ads. Puis nous ajoutons les domain respectant ces conditions (pour les
documents ayant comme label le domain en question) :

1. Il existe au moins 200 documents de qualité.
2. Il existe au moins 60% de documents de qualité.
Chaque document de qualité ayant son authorial_domain dans la liste ads ou

son domaine dans la liste domains est alors conservé et prétraité comme suit :
— Les balises html sont filtrées.
— Les caractères ou suite de caractères spécifiques au html sont remplacés par

leur équivalent utf-8.
— Les suites de plus de trois mêmes caractères sont réduites à une suite de trois.
— Les émoticônes composées de plusieurs caractères ASCII sont remplacées par

leur équivalent utf-8.
— Les différentes apostrophes et quotes sont normalisées par leur plus proche

équivalent ASCII.
— Les accents sont supprimés.
— Les urls sont supprimées.
— Les caractères spéciaux ou mots contenant des caractères spéciaux sont sup-

primés.
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Figure 3.1 – Arbre de sous-jacence des labels de NewsID

Puis chaque document est tokenizé. La tokenization en phrases est effectuée par
la bibliothèque NLTK 12 en Python. La tokenization des phrases en mots est effectuée
par la bibliothèque spaCy 13 en Python. Les documents tokenizés sont filtrés comme
suit :

— Les suites de tokens ne comprenant pas de lettre sont réduites au premier
token.

— Les prix, les nombres, les emails et les localisations internet (ou net locations)
sont remplacés par des tokens spécifiques.

— Les suites de plus de deux phrases courtes (moins de deux tokens) sont
éliminées.

Seuls les documents de plus de 25 tokens et de plus de 3 phrases sont conservés.
Les documents doublons sont supprimés. De nouveau, afin de prendre en compte le
fait que des documents ont été supprimés, nous éliminons les authorial_domain de
la liste ads qui ont moins de 50 documents ainsi que les domain de la liste domains
qui ont moins de 1 000 documents. Nous éliminons également les authorial_domain
de la liste ads pour lesquels il existe moins de 8 authorial_domain sous-jacents au
domaine lié. Nous donnons un identifiant unique à chaque document.

Le label définitif de chaque document est déterminé comme suit :
1. Si son authorial_domain est présent dans la liste ads, le label est alors son

authorial_domain.
2. Sinon, si son domain est présent dans la liste domains, son label est alors son

domain.
3. Sinon le document est éliminé du jeu de données.
Chaque document est alors assigné soit à un authorial_domain, soit à un domain.

Si nous considérons l’arbre de sous-jacence entre domaines et auteurs illustré sur la
figure 3.1, alors chaque document est situé sur un nœud du niveau Domains ou du
niveau Authors. Enfin, dans l’objectif de ne pas obtenir de déséquilibre trop grand
en termes de nombre de documents par label, nous limitons le nombre de documents
par label à 30 000.

Nous appelons « labels » les labels associés aux documents dans tous les jeux
de données utilisés. Ces labels sont utiles lorsqu’il s’agit d’apprendre un modèle ou
de vérifier la qualité d’un partitionnement à partir des données. Les labels sont les
données attachées aux « exemples » (i.e. les documents) dans le jeu de données et
réfèrent à la classe des exemples (i.e. leur auteur). Ces labels peuvent être de type
domain ou de type authorial_domain, et correspondront donc soit à des journaux en

12. Natural Language Toolkit (NLTK ) est une bibliothèque en Python implémentant différents
outils de traitement automatique des langues. Disponible à l’adresse https://www.nltk.org.
13. spaCy est une bibliothèque Python open source pour le traitement avancé du langage naturel.

Disponible à l’adresse https://spacy.io.
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ligne, soit à des blogs, soit à des rédacteurs (i.e. personnes physiques) associés à un
journal ou à un blog.

3.5 Filtrage des indices révélateurs

3.5.1 Méthodologie de filtrage

Afin de tester l’hypothèse de filtrage, nous proposons de filtrer les indices trop
évidents 14 des documents de NewsID pour la classification par auteur. Nous voulons
éliminer les phrases contenant des n-grams pour n ∈ {1, 2, 3} qui ont une haute valeur
TFIDF. Ainsi, les phrases portant de trop forts indices sur la classe du document
(son auteur) seront éliminées, rendant le label du document plus difficile à prédire.
Nous choisissons d’éliminer les phrases entières et non les mots afin de conserver
la structure des phrases. Nous aurions pu conserver ces phrases et ne masquer que
les mots trop évidents avec des tokens de masquage comme le propose Stamatatos
(2018). Mais ce choix imposerait de :

1. soit effectuer le même type de prétraitement pour les documents nouveaux
dont on veut extraire des caractéristiques de style, ce qui aurait pour effet de
dénaturer les documents et d’éliminer des indices potentiellement utiles ;

2. soit de conserver la forme originelle des documents nouveaux, sans la présence
du token de masquage, ce qui aurait pour effet de créer une légère incohérence
entre données d’entraînement et de test.

De plus, la suppression des phrases permet d’éliminer des phrases récurrentes pour
certains auteurs telles que les mentions légales ou les invitations à commenter l’article.
Nous considérons que ces phrases ne sont pas pertinentes pour la représentation du
style.

L’objectif de l’algorithme présenté à cette étape est donc de disposer d’une liste
de n-grams noirs pour chaque classe du jeu de données de référence (R-set). Ces
n-grams noirs seront extraits des vecteurs TFIDF selon leur valeur et un seuil de
filtrage donné. Ils permettront ensuite d’éliminer des phrases du jeu de données. Nous
choisissons de considérer non seulement les 1-grams mais également les n-grams avec
n > 1 afin de pouvoir capturer des suites de mots significatives. En effet, par la suite,
si l’algorithme de prédiction se base sur un réseau de neurones récurrents, il sera
alors possible de représenter des informations en séquence. Prenons par exemple ces
deux documents :

President cooks pasta. My friend talks about politics.
My friend cooks pasta. President talks about politics.

La suite de mots "President cooks pasta" portera une information sémantique
particulièrement unique et inhabituelle, ce que les réseaux de neurones récurrents
(ou réseaux de neurones profonds de type transformers) sont capables de représenter.
Ces trois mots pris séparément, comme dans le deuxième document, porteront une
information sémantique tout à fait différente. De plus, nous pouvons imaginer que
cette suite de mots puisse être le gimmick d’un auteur, ce qui l’identifiera de façon

14. L’implémentation de cette méthode de filtrage est disponible sous la forme d’une bibliothèque
à l’adresse https://github.com/hayj/AuthFilt
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probable. Or, les vecteurs TFIDF de ces deux documents seront exactement les
mêmes avec la seule utilisation du vocabulaire des 1-grams .

À cette étape, afin de calculer les valeurs TFIDF et ainsi extraire des n-grams
noirs de chaque classe, nous devons considérer que chaque document du corpus est la
concaténation de l’ensemble des documents d’une même classe dans NewsID . Nous
appellerons ces documents les class-documents. Le calcul des vecteurs TFIDF de
ces class-documents est coûteux étant donné le nombre de documents constituant le
jeu de données NewsID et la taille des class-documents construits. Nous rappelons
que disposer d’un corpus de référence est nécessaire afin que le réseau de neurones
profond, entraîné dessus, puisse capturer les structures stylométriques latentes des
auteurs de référence. Or, il est difficile de distribuer la construction du vocabulaire
et le calcul TFIDF sur un corpus aussi large. C’est d’autant plus le cas lorsque l’on
prend en compte tous les éléments du vocabulaire des 2-grams et 3-grams. Enfin,
le dernier inconvénient lié au calcul des valeurs TFIDF sur l’ensemble du jeu de
données est que les documents ne sont pas homogènes en nombre de mots. Il existe
un fort déséquilibre en termes de quantité de documents entre les classes, même si
ce déséquilibre a été réduit par le processus de la section précédente. Nous avons
observé qu’un tel déséquilibre ne permettait pas de choisir un seuil de filtrage unique
pour l’extraction des n-grams noirs parmi l’ensemble des classes, c’est-à-dire un
seuil de filtrage qui permettrait de choisir des n-grams noirs qui sont tous autant
« révélateurs » d’une classe. En effet, le choix d’un seuil TFIDF lorsque les class-
-documents sont très déséquilibrés conduit à une différence dans la sélection des
n-grams noirs entre classes, que ce soit en nombre de n-grams noirs que dans leur
réelle spécificité vis-à-vis de la classe.

Une solution simple à ces différents problèmes est de créer des groupes de
documents équilibrés. Chaque groupe sera constitué d’un sous-ensemble des classes
et d’un sous-ensemble des documents d’une classe. La création de groupes permet
à la fois de répartir la charge de calcul mais également d’équilibrer la taille des
class-documents. Ils nous permettent d’obtenir des valeurs TFIDF comparables et
ainsi choisir un seuil de filtrage pour chacun d’entre eux. Ils permettent aussi d’éviter
d’avoir recours à des méthodes telles que le feature hashing (Weinberger et al., 2009)
qui a pour objectif de distribuer le calcul, mais ne permet pas une prise en compte
du vocabulaire entier.

Le filtrage du R-set se compose de trois étapes :
1. La génération de groupes avec un nombre limité de classes, un nombre limité

de documents et un nombre équilibré de tokens par classe.
2. Pour chacun de ces groupes, le calcul des poids TFIDF du vocabulaire des

1-grams, des 2-grams et des 3-grams sur les class-documents 15 de chaque
classe dans le groupe.

3. Pour chacun de ces groupes, l’extraction des n-grams qui sont les plus révéla-
teurs de leur classe, i.e. ayant un poids TFIDF élevé. Nous sélectionnons ces
n-grams, que nous appelons « n-grams noirs », en utilisant un seuil sur les
poids TFIDF. Nous choisissons ce seuil de sorte que lorsque l’on supprime les
phrases contenant au moins un des n-grams noirs sélectionnés, une certaine
proportion des phrases dans le groupe est supprimée. Cette proportion (ou

15. Le class-document d’une classe est la concaténation de tous les documents appartenant à
cette classe.
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Figure 3.2 – Structure de données de type TokensCount-structure et exemple sur
trois labels et neuf identifiants

« ratio ») est un paramètre que nous choisissons à l’avance.
Idéalement, un algorithme générant cet ensemble de groupes devrait respecter

ces quelques propriétés :
Représentativité Créer des groupes de taille suffisante pour que le vocabulaire

soit correctement représenté dans un groupe, c’est-à-dire qu’il n’y ait pas un
nombre important de mots absents du groupe mais présent dans la plupart des
autres groupes. Pour cela, 100 000 documents semble être le nombre minimal
permettant de respecter cette propriété.

Restriction Créer des groupes de taille suffisamment réduite afin d’éviter une
surcharge de calcul sur un groupe pour le calcul des vecteurs TFIDF.

Équilibre Chaque class-document de chaque groupe doit compter le même
nombre de tokens à ±5%.

Complétude Chaque document doit être sélectionné dans au moins un des
groupes.

Convergence L’algorithme doit se terminer en un temps fini.

3.5.2 L’algorithme DocDist

Nous proposons l’algorithme DocDist (document distribution). Cet algorithme
utilise des structures de type TokensCount-structure. Une structure TokensCount-
structure est un dictionnaire clef-valeur dont les clefs sont les labels et les valeurs sont
des dictionnaires clef-valeur. Chacun de ces dictionnaires est composé des identifiants
des documents appartenant au label. À chaque identifiant est associé un unique
nombre qui est le nombre de tokens que compose le document. La figure 3.2 illustre la
structure de données TokensCount-structure. Cette structure est calculée à partir du
jeu de données NewsID . La norme d’une structure TokensCount-structure a, notée
|a|, sera le nombre de tokens de tous les documents composant la structure. Nous
noterons a[l] le dictionnaire des documents correspondant à la classe l dans une
structure TokensCount-structure a. De la même manière, la norme d’un dictionnaire
de documents, notée |a[l]|, sera le nombre total de tokens des documents de la classe
l.

L’algorithme 1 correspond au pseudo-code de DocDist . Cet algorithme utilise
deux structures TC-struct :

remaining correspondant aux documents n’ayant pas encore été sélectionnés
dans un groupe.

selected correspondant aux documents déjà sélectionnés dans au moins un des
groupes.
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Algorithm 1 Algorithme de distribution optimale des documents
1: procedure DocDist(remaining : TC , maxTokensPerBucket : integer, variance-

Ratio : float)
2: selected← new empty TC-struct
3: buckets← ∅
4: while remaining is not empty do
5: bucket← makeBucket(remaining, selected,maxTokensPerBucket)
6: ok ← isV alidBucket(bucket, varianceRatio)
7: changed = false
8: if ok then
9: newRemaining, newSelected← copy of remaining, selected
10: Adding bucket’s ids in newSelected
11: Removing bucket’s ids from newRemaining
12: changed← |newRemaining| − |remaining| 6= 0
13: if changed then
14: buckets← buckets ∪ {bucket}
15: remaining, selected← newRemaining, newSelected

16: if ¬(ok ∧ changed) then
17: remaining ← prune(remaining, bucket)

18: return buckets
19: end procedure

La création des différents groupes consiste à exécuter l’algorithme 1 en donnant
en paramètre la structure remaining initiale constituée de l’ensemble des labels et
documents du corpus ainsi qu’un nombre déterminé à l’avancemaxTokensPerBucket
désignant le nombre maximum de tokens que doit contenir un groupe. L’algorithme
créé itérativement des groupes de documents, jusqu’à épuisement de la structure
remaining, et les ajoute dans la liste buckets . La structure selected permet de retenir
les documents déjà assignés. Un groupe est créé par la fonction makeBucket qui prend
les deux structures citées précédemment ainsi que la variable maxTokensPerBucket.
Nous détaillerons la fonction makeBucket par la suite. Chaque groupe est ajouté
ou passé selon deux critères : s’il a permis de retirer des documents de la structure
remaining et si le groupe est considéré valide. Pour terminer, l’algorithme renvoie
l’ensemble des groupes générés.

La fonction isV alidBucket utilisée à la ligne 6 dans l’algorithme 1 permet de
connaître la validité d’un groupe selon l’écart à la moyenne du nombre de tokens de
chaque label sélectionné. Si le compte de tokens d’un des labels dépasse d’un certain
ratio défini par le paramètre varianceRatio en dessous ou au-dessus de la moyenne,
alors le groupe sera considéré comme non valide. Cette vérification permet le respect
de la propriété d’équilibre. En effet, les class-documents auront un nombre de tokens
à peu près équivalent dans chaque groupe.

À la ligne 17, la fonction prune prend en paramètre la structure TC-struct
remaining ainsi que le groupe bucket courant et renvoie une nouvelle structure TC-
struct remaining élaguée. Cet élagage permet de garantir la propriété de convergence.
En effet, il est possible qu’aucun document de remaining n’ait été sélectionné par
makeBucket, il est donc nécessaire de supprimer des documents afin de ne pas boucler
sur des sélections similaires. La fonction prune supprime le plus long document et le
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document le plus court de la classe qui a la plus grande divergence à la moyenne dans
le groupe bucket courant en termes de nombre de tokens par labels. Malheureusement,
cette fonction empêche l’algorithme de garantir la propriété de complétude, cependant,
sur le jeu de données NewsID , cette fonction n’a finalement supprimé qu’un nombre
négligeable de documents.

3.5.3 Génération d’un groupe

La fonction makeBucket, dont le pseudo-code est donné dans l’algorithme 2,
permet la génération d’un groupe selon les deux structures remaining et selected.
À la ligne 2, la variable maxLabelsPerBucket garantit la propriété de restriction
puisque seulement un sous-ensemble de tous les labels disponibles sera retenu dans
le groupe. À partir de la ligne 6, nous sélectionnons les labels qui constitueront notre
groupe. À la ligne 6, nous sélectionnons des labels dans remaining en donnant la
priorité aux labels qui ont le moins de tokens . Cela permet d’éliminer en priorité les
labels ayant peu de documents restants.

À la ligne 10, nous sélectionnons des labels dans selected afin de compléter la
sélection précédente et ainsi d’obtenir suffisamment de labels afin de garantir la
représentativité. À cette ligne, la priorisation des labels ayant le plus de tokens dans
selected permet de disposer de labels ayant une grande combinaison de documents
possible et ainsi garantir un équilibrage facile avec les labels déjà sélectionnés. À la
ligne 14, nous calculons le nombre minimum de tokens que nous allons sélectionner par
label. Enfin, à la ligne 23, pour chaque label choisi, nous sélectionnons les documents
qui constitueront un class-document , en optimisant le nombre de tokens. Nous
commençons par sélectionner les documents dans remaining, puis nous complétons
avec ceux dans selected. La fonction makeBucket renvoie les documents sélectionnés
dans la structure TC-struct bucket .

À noter qu’un groupe aura toujours au moins un label de remaining mais pourra
n’être composé que de documents déjà sélectionnés issus de selected s’il est impossible
de sélectionner des documents de remaining en garantissant la propriété d’équilibre.
En effet, la taille des documents, très hétérogène, ne permettra pas toujours de
consommer remaining, une combinaison de documents équilibrée pouvant être
impossible à trouver, même en complétant avec selected.

La fonction optIdsSelection (pour "optimal ids selection") utilisée aux lignes
25 et 27 est un algorithme qui cherche à sélectionner un ensemble de documents
représentés par leur identifiant en étant le plus proche d’un nombre de tokens cible.
Elle prend donc en entrée ce nombre de tokens cible et un dictionnaire de documents.
Pour rappel, les clefs sont les identifiants des documents candidats et chaque valeur
le nombre de tokens que compose le document. Cette fonction prend un troisième
paramètre optionnel indiquant quels identifiants ont déjà été sélectionnés. En sortie,
nous obtenons un dictionnaire de documents correspondant à un sous-ensemble
des documents candidats ainsi que de ceux déjà sélectionnés. L’algorithme étant
implémentable de plusieurs manières, nous n’en donnons pas le pseudo-code. Pour
NewsID , nous avons implémenté une version simple qui consomme aléatoirement
des documents et s’arrête lorsque la somme des tokens dépasse le nombre de tokens
cible. Cette version s’est trouvé être suffisante en pratique puisque permettait une
convergence de DocDist suffisamment rapide sur NewsID . Plusieurs itérations de
cette sélection sont lancées. La meilleure sélection est renvoyée en sortie.
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Algorithm 2 Génération d’un groupe
1: procedure makeBucket(remaining : TC , selected : TC , maxTokensPerBu-

cket : integer)
2: maxLabelsPerBucket← Count of labels in remaining and selected

4

3: if maxLabelsPerBucket < 4 then
4: maxLabelsPerBucket← 4
5: choosenLabels← ∅
6: labels← labels of remaining in ascending order of tokens count
7: while |choosenLabels| < maxLabelsPerBucket do
8: choosenLabels← choosenLabels ∪ labels1
9: Removing labels1
10: labels← labels of selected in descending order of tokens count
11: while |choosenLabels| < maxLabelsPerBucket do
12: choosenLabels← choosenLabels ∪ labels1
13: Removing labels1
14: minTokens← −1
15: for label in choosenLabels do
16: c← |remaining[label]|+ |selected[label]|
17: if minTokens = −1 or c < minTokens then
18: minTokens← c
19: totalTokens← minTokens ∗ |choosenLabels|
20: if totalTokens > maxTokensPerBucket then
21: minTokens← bmaxTokensPerBucket|choosenLabels| c

22: bucket← new empty TC-struct
23: for label in choosenLabels do
24: if label ∈ remaining and |remaining[label]| > 0 then
25: bucket[label]← optIdsSelection(remaining[label],minTokens)

26: if label ∈ selected and |selected[label]| > 0 then
27: bucket[label]← optIdsSelection(selected[label],

minTokens, bucket[label])

28: return bucket
29: end procedure

Sur NewsID , étant donné le grand déséquilibre existant entre les classes issues des
authorial_domain (entre 50 et 2000 documents par authorial_domain) et ceux issus
des domain (entre 1000 et 30000 documents par domain), nous avons commencé par
créer deux premières structures TokensCount-structure. La première correspond à une
structure ayant pour clefs l’ensemble des domain présents dans les labels de NewsID
et la seconde correspond à une structure ayant pour clefs tous les authorial_domain
présents dans les labels de NewsID . Une troisième et dernière structure est initialisée,
ses clefs sont l’ensemble des domain liés aux authorial_domain présents dans les
labels de NewsID . En effet, il est pertinent de pouvoir identifier les n-grams noirs
des journaux communs à plusieurs authorial_domain en plus de ceux spécifiques à
un auteur.
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3.5.4 Génération des n-grams noirs

À partir de ces trois listes de groupes, nous devons générer un dictionnaire
clef-valeur contenant tous les n-grams noirs. Ce dictionnaire de n-grams noirs aura
pour clef les labels présents dans NewsID et pour valeur une liste de n-grams. Ce
dictionnaire nous permettra par la suite de filtrer le jeu de données. Un n-gram noir
est un n-gram souvent employé par un auteur et très peu par l’ensemble des autres,
qui permet donc d’identifier facilement celui-ci dans une tâche de classification. Un
n-gram avec n > 1 sera la concaténation sous forme de chaîne de caractères des tokens
composant le n-gram avec un espace permettant la séparation. Sa reconstitution
peut se faire par le découpage de la chaîne de caractères par le caractère espace.
Nous avons choisi de représenter les n-grams ainsi afin de facilement les indexer dans
des structures de type table de hachage telles que les dictionnaires en Python.

Algorithm 3 Génération des n-grams noirs
1: procedure generateBlackNgrams(classDocuments, minNgrams, maxN-

grams, delRatio)
2: tfidf ← new dictionary
3: cumDists← new dictionary
4: for ngrams← minNgrams to maxNgrams do
5: ngDocs← generate n-grams of classDocuments
6: tfidf [ngrams]← compute TFIDF vectors of ngDocs
7: maxV als← find max TFIDF value for each sentence in ngDocs
8: cumDists[ngrams]← compute the TFIDFCumDist-struct for ngrams
9: blackNgrams← search black n-grams using delRatio, cumDists, tfidf
10: return blackNgrams
11: end procedure

L’algorithme 3 generateBlackNgrams 16 prend en entrée la liste des class-do-
cuments d’un groupe. À noter que la position d’un class-document dans la liste
documents correspondra donc à une classe. Chaque class-document est une liste de
phrases. Une phrase est composée de tokens . L’algorithme prend également un nombre
minimum et maximum de n-grams à considérer pour le vocabulaire ainsi qu’un ratio
de suppression. Le ratio de suppression permet d’indiquer quelle proportion de phrases
sera filtrée par les n-grams noirs sélectionnés lorsque ceux-ci seront utilisés pour
filtrer les phrases. Par exemple, pour un ratio de 0.3 (qui a été choisi pour NewsID),
l’algorithme generateBlackNgrams cherchera les seuils de valeur TFIDF permettant
la sélection des n-grams noirs éliminant 30% des phrases au total. Nous avons choisi
de supprimer 30% des phrases du corpus de référence car il correspond, selon nous,
à un bon compromis. Ainsi, le filtrage du corpus peut avoir un impact significatif
lors de la phrase d’entraînement, mais évite l’élimination d’un trop grand nombre de
phrases qui peuvent véhiculer le style des auteurs. L’algorithme 3 renvoie une liste
de listes de n-grams correspondants aux n-grams noirs de chaque class-document .
Nous exécutons l’algorithme generateBlackNgrams pour chaque groupe en parallèle.

À la ligne 6, le calcul des vecteurs TFIDF est fait sur les documents aplatis, c’est-
à-dire les phrases concaténées. Nous ne donnons aucune contrainte sur la taille du

16. Le code Python de l’algorithme generateBlackNgrams est disponible à l’adresse https:
//github.com/hayj/NLPTools
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vocabulaire. Le vocabulaire correspondra à l’ensemble des n-grams pour un n donné.
Pour NewsID , nous avons choisi d’extraire les n-grams noirs de 1 à 3. Les variables
d’entrée minNgrams et maxNgrams sont donc initialisées à respectivement 1 et 3.

Nous calculons ∀s ∈ S,TFIDFmax(s) à la ligne 7, avec S l’ensemble de phrases du
corpus de documents et TFIDFmax la fonction donnant la valeur TFIDF maximale
des tokens composant la phrase donnée en paramètre. À la ligne 8, nous utilisons
ensuite une structure de données que nous appelons TFIDFCumDist-struct (TFIDF
Cumulative Distribution). Cette structure de données est un dictionnaire clef-valeur
qui associe à chaque valeur TFIDF x le nombre de phrases qui ont pour valeur
TFIDF maximale (parmi les valeurs TFIDF des tokens que compose la phrase) une
valeur supérieure ou égale à la valeur x. Les valeurs, en clefs dans ce dictionnaire,
correspondront à un intervalle de valeurs TFIDF. Plus formellement, cette structure
de données représentera une approximation discrétisée de la fonction de répartition
(ou cumulative distribution) :

f : R→ N

x 7→ |{s : s ∈ S,TFIDFmax(s) >= x}|

L’objectif est de chercher un y tel que :

y = argmin
x

(abs(f(x)− r.|S|))

avec abs la fonction valeur absolue et r le ratio choisi (0.3 pour NewsID). La résolution
de cette équation est rendue constante (un nombre d’itérations correspondant au
nombre d’intervalles choisis 17) grâce à la construction de la structure de données
TFIDFCumDist-struct . En effet, il suffit de parcourir itérativement la structure dans
l’ordre jusqu’à un compte de phrases correspondant à 30% des phrases du corpus et
de retenir la valeur TFIDF correspondante.

À la ligne 9, nous générons des structures de n-grams noirs 18 en utilisant tfidf
et cumDists. Prenons par exemple un ratio de suppression de 0.3, la difficulté est de
trouver un nouveau ratio de suppression de telle sorte que les n-grams noirs générés
puissent supprimer effectivement 30% des phrases. Ce n’est évidemment pas le cas
si nous faisons une extraction indépendante à partir du vocabulaire des 1-grams,
puis des 2-grams et enfin des 3-grams . En effet, avec un ratio de suppression de 0.3,
nous commençons par générer les 1-grams noirs permettant de supprimer 30% des
phrases du corpus, puis nous générons les 2-grams noirs supprimant 30% des phrases
et enfin nous générons les 3-grams noirs supprimant 30% des phrases. L’ensemble de
ces n-grams (de 1 à 3 pour NewsID), assemblés par class-document en une seule et
unique structure de n-grams noirs, supprimera finalement plus de 30% des phrases
s’il existe des phrases ayant des n-grams en collision 19 avec une structure de n-grams
parmi celles générées mais pas toutes. En reprenant l’exemple donné précédemment,
si l’on trouve une phrase ayant le 3-gram "President cooks pasta", celui-ci pourra

17. Le nombre d’intervalles choisis pour NewsID est de 1000
18. Une structure de n-grams noirs est une liste de même taille que le nombre de class-documents .

Un élément de cette liste est constitué des n-grams noirs relatifs au class-document dont la position
dans la liste correspond. Elle est à différencier de l’objectif final qui est d’obtenir un dictionnaire
clef-valeur mettant en relation des labels à des n-grams noirs.
19. Une phrase, appartenant à un class-document donné, est dite en collision avec une structure

de n-grams noirs si l’un de ses n-grams appartient à la liste des n-grams noirs liés au class-document
dans la structure.
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appartenir à la structure de 3-grams noirs sans qu’aucun des mots, individuellement,
soit présent dans la structure des 1-grams noirs. Cette phrase sera donc une phrase
de plus à supprimer lorsque seront générés les 3-grams noirs, rendant le ratio de
suppression initial caduc.

Afin de trouver ce nouveau ratio de suppression, nous faisons donc une recherche
dichotomique entre 0 et delRatio jusqu’à trouver les n-grams noirs supprimant une
proportion de phrases correspondant au ratio de suppression initial. Indépendemment,
pour chaque n donné, les n-grams noirs sont générés selon la procédure décrite
précédemment. Les trois structures de n-grams noirs générés avec le nouveau ratio de
suppression sont fusionnées (i.e. les listes de chaque class-document sont concaténées)
et renvoyées par l’algorithme generateBlackNgrams.

Finalement, pour chaque liste de groupes, nous collectons autant de structures de
n-grams noirs que la liste comprend de groupes en utilisant generateBlackNgrams, et
nous fusionnons celles-ci dans un dictionnaire mettant en relation les labels à leurs
n-grams noirs. Nous procédons ensuite au filtrage du jeu de données NewsID en
supprimant de chaque document les phrases dont un de ses n-grams appartient à la
liste des n-grams concernée par le label du document. Bien entendu, une condition de
suppression particulière est appliquée à la liste de groupes correspondant à l’ensemble
des domain liés aux authorial_domain présents dans les labels de NewsID : nous
filtrons les phrases des authorial_domain en prenant les n-grams noirs du domain
associé. Le jeu de données NewsID comprend à la fois, pour chaque document, un
champ correspondant aux phrases non filtrées et un champ correspondant aux phrases
filtrées.

3.5.5 Résultats du filtrage sur NewsID

La figure 3.3 montre les phrases conservées et supprimées de trois documents du
R-set . Les phrases supprimées sont les phrases en rouge et les phrases conservées
sont celles en vert. Les mots soulignés sont ceux appartenant à un des n-grams
noirs de la classe du document. Comme nous pouvons le voir, certains mots faisant
référence au journal en ligne comme "Washington Post" et "The Denver Post" sont
supprimés. Les phrases apparaissant dans beaucoup de documents d’une même classe
sont automatiquement supprimées lors du filtrage comme la phrase « Comments are
moderated and may not appear immediately », réduisant ainsi le nombre de phrases
non pertinentes pour une représentation du style. Certains n-grams spécifiques à des
auteurs comme "Lauren and Steph", ou des mots ayant une orthographe particulière
comme "tomarrow" sont aussi détectés et supprimés par le processus de filtrage.

3.5.6 Avantages de la méthode

La méthode de filtrage que nous proposons est parallélisable (chaque tâche étant
totalement indépendante) et offre donc les propriétés de scalabilité requises lorsqu’il
s’agit de traiter de larges corpus tels que celui que nous avons collecté. Ce corpus
de référence stylistique nécessite d’être grand étant donné que nous cherchons à
généraliser des caractéristiques de style à partir d’auteurs de référence. La méthode de
filtrage proposée permet de traiter des corpus plus grands avec un impact linéaire sur
le temps de calcul. Elle permet de trouver des n-grams « révélateurs » d’auteurs (selon
un ratio de suppression paramétrable) dans différents sous-ensembles de documents,
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Figure 3.3 – Filtrage de phrases sur trois exemples de documents

ceux-ci étant à la fois suffisamment représentatifs et traitables en un temps court.
Les bibliothèques de calcul distribué telles que Spark (Zaharia et al., 2016), qui
n’utilise pas la notion de buckets, ne permettent pas d’effectuer ce type de calcul
étant donné qu’elles partagent un vocabulaire entre nœuds. Or, le vocabulaire que
nous considérons (jusqu’aux 3-grams) est grand.

Une possibilité alternative à cette méthode de filtrage aurait été d’utiliser la
technique du feature hashing proposée par Weinberger et al. (2009) et implémentée
dans Spark (Zaharia et al., 2016), mais celle-ci ne permettait pas une prise en compte
du vocabulaire dans son entièreté. Sans cette prise en compte exhaustive, il aurait
été nécessaire de supprimer les phrases contenant des mots hors du vocabulaire (ou
ceux dont le hash est en collision) pour que le corpus de référence soit filtré de façon
précise, évitant tout biais dans les expérimentations futures.

Le traitement du corpus de référence (extraction des n-grams noirs et suppression
des phrases) a été effectué en parallèle sur 30 serveurs de calcul ayant chacun 64
Go de mémoire vive, des processeurs Intel Xeon Silver 4112 et une partition disque
réseau commune (permettant l’accès au jeu de données NewsID). L’extraction des
n-grams noirs dura une journée et la suppression des phrases approximativement
une heure. La génération des buckets s’est faite sur l’une de ces machines et pris
approximativement une heure.

3.5.7 Importance de la difficulté à identifier les auteurs

Pour les algorithmes de classification, l’utilisation des documents filtrés dans
les U-sets permet d’évaluer les modèles sur des jeux de données plus difficiles. En
effet, pour les expérimentations du chapitre 4, nous voulons disposer de jeux de
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données suffisamment difficiles dans la tâche d’identification d’auteurs. Comme le
montre Stamatatos (2018), la performance des méthodes état de l’art en identification
d’auteurs est très fortement affectée par la diversité de thèmes présents dans les
écrits d’un auteur. Stamatatos (2018) explique qu’il est difficile de représenter le
style d’un auteur sans que celui-ci soit lié aux thèmes utilisés dans ses écrits. Il
propose une méthode de masquage des indices de thème tout en préservant les
éléments linguistiques pouvant relever du style de l’auteur. Cette méthode permet
l’amélioration des méthodes état de l’art en identification d’auteurs.

Dans le même objectif, nous avons filtré NewsID afin de disposer de jeux de
tests difficiles et ainsi avoir une marge de progression plus grande en termes de
performances dans l’identification d’auteurs. En effet, il est courant que, pour obtenir
des précisions proches de 100%, les modèles les plus performants soient ceux ne se
concentrant que sur des éléments de vocabulaire spécifiques à certains auteurs étant
donné qu’ils écrivent généralement sur des thèmes proches, impliquant l’emploi d’un
vocabulaire thématique consistant. Sapkota et Solorio (2012) ont par exemple obtenu
une précision proche de 100% sur le jeu de données PAN-2012 (Inches et Crestani,
2012) dédié à l’identification d’auteurs en utilisant des descripteurs standards tels que
des n-grams , le compte de phrases, de mots, des étiquettes morpho-syntaxiques, etc.
Il est alors très difficile de pouvoir capturer des indices relevant du style lorsque les
modèles atteignent une grande précision sur la base d’un ensemble restreint d’indices
lexicaux.

3.5.8 Différences avec les méthodes de masquage

La méthode de masquage proposée par Stamatatos (2018) est décrite en section
1.3.3. Contrairement à cette méthode, nous ne masquons pas les mots liés aux thèmes,
mais nous supprimons les phrases comprenant des séquences propres aux auteurs en
nous basant sur la pondération TFIDF. Disposer de tels jeux de données permet à la
fois d’évaluer le pouvoir de généralisation des modèles dans l’identification d’auteurs
mais également de garantir leur robustesse lorsqu’ils sont utilisés dans des conditions
réelles avec une identification des auteurs difficile, i.e. lorsque les auteurs n’emploient
que très peu d’éléments lexicaux propres. Le filtrage des U-sets effectué sur NewsID
nous permet de disposer de ce type de jeu de test.

En définitive, l’objectif final de notre méthode est légèrement différent du mas-
quage proposé par Stamatatos (2018) : nous cherchons à rendre l’identification d’un
auteur plus difficile afin d’entraîner un réseau de neurones profond capable de re-
présenter des structures subtiles et consistantes pour un auteur, de sorte qu’il ne se
repose pas sur des séquences de mots trop évidentes, ce qui aurait pour conséquence
de limiter la représentation du style écrit. Cette méthode n’est pas destinée à amélio-
rer directement les performances d’un modèle dans l’identification d’auteurs connus
sur un ensemble de données spécifique, mais à filtrer un corpus de référence afin de
mieux capturer les caractéristiques de style d’auteurs inconnus.

3.6 Extraction du R-set et des U-sets
À partir de NewsID , nous extrayons un R-set en prenant les classes ayant le

plus de documents. Nous réservons cependant quelques domaines pour les U-sets
en les choisissant manuellement. Dans le R-set , nous incluons également des classes
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représentées par des authorial_domain afin de le rendre suffisamment hétérogène.
Nous sélectionnons ceux ayant le plus de documents afin de disposer d’un R-set
large. Le R-set est composé de 1 200 classes et de 3.3 millions de documents avec un
maximum de 30 000 documents par classe et une moyenne de 3 000 documents par
classe.

Nous extrayons plusieurs U-sets en prenant des classes au hasard (non présentes
dans le R-set) et des documents au hasard appartenant à ces classes. Nous faisons
varier le nombre de documents par classe (entre 50 et 200) et le nombre de classes
(entre 50 et 200). Ceci nous permet de disposer de U-sets pour lesquels la classification
est difficile et d’autres pour lesquels la classification est facile 20. Certains documents
filtrés lors de l’étape précédente ne possèdent plus assez de phrases, ils sont alors
supprimés. Enfin, les classes qui ont moins de 50 documents sont éliminées.

Nous obtenons 454 U-sets différents dont une majorité est composée à la fois
de labels de type domain et de labels de type authorial_domain. Un nombre plus
réduit de U-sets dédiés aux auteurs de domaines spécifiques sont également générés :
blogger.com, livejournal.com, washingtonpost.com, breitbart.com, businessinsider.com,
cnn.com, guardian.co.uk, theguardian.com et nytimes.com. Cet ensemble de U-sets
permet de mettre à disposition un grand nombre de jeux de données pour la tâche
d’identification d’auteurs.

Les U-sets utilisés dans le chapitre 4 sont les suivants :
NewsID-50-50 5 U-sets rassemblant des labels faisant référence à des journaux

(i.e. labels de type domain) et des labels faisant référence à des auteurs
d’articles d’actualité et de blog (i.e. labels de type authorial_domain d’auteurs
physiques).

BlogCorpus-50-50 5 U-sets du jeu de données BlogCorpus (Schler et al., 2006)
composé uniquement de labels faisant référence à des auteurs d’articles de
blog (i.e. authorial_domain).

Lors de nos expérimentations, nous utilisons aussi d’autres U-sets spécifiques,
qui, comme pour BlogCorpus-50-50, ne comprennent que des auteurs physiques
(rédacteur dans un journal ou blogueur) d’un même domaine. Ces U-sets ne seront
donc composés que de labels de type authorial_domain avec un auteur en partie
gauche et un domaine en partie droite (correspondant à un journal ou un blog) qui
sera unique pour un même U-set .

LiveJournal-50-50 5 U-sets du site web livejournal.com, réseau social permet-
tant aux utilisateurs de tenir un blog.

TheGuardian-50-50 et GuardianUK-50-50 2 U-sets des sites web theguar-
dian.com et guardian.co.uk appartenant à The Guardian, journal d’information
britannique.

WashingtonPost-50-50 U-set du site web washingtonpost.com, appartenant
au journal américain The Washington Post.

Breitbart-50-50 U-set du site web breitbart.com appartenant à Breitbart News,
média politique conservateur américain.

20. La tâche de classification (tâche d’identification d’auteurs) sur un U-set composé de 50 classes
et 200 documents par classe aura tendance à être plus simple que sur un U-set composé de 200
classes et 50 documents par classe.
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BusinessInsider-50-50 U-set du site web d’information américain businessin-
sider.com situé à New York.

CNN-50-50 U-set du site web cnn.com, journal en ligne du groupe Cable News
Network.

NYTimes-50-50 U-set du site web nytimes.com appartenant au journal d’in-
formation new-yorkais The New York Times.

Dans le nom de chaque U-set nous indiquons deux nombres :
1. le nombre de labels différents dans le U-set ;
2. le nombre de documents par classe dans le U-set .
Certains types de U-sets sont multiples, i.e. nous construisons plusieurs U-sets de

mêmes caractéristiques (ayant les mêmes domaines avec le même nombre d’exemples)
mais en répartissant les auteurs dans différents U-sets . Ceci nous permet de disposer
de plus de U-sets pour nos tests sans intersection d’auteurs. C’est le cas des U-sets
suivants : NewsID-50-50, BlogCorpus-50-50 et LiveJournal-50-50.

Dans le jeu de données NewsID , nous avons concaténé les auteurs des articles
avec le nom de domaine des journaux en ligne et des blogs. Après avoir étudié
les labels de notre jeu de données, nous avons remarqué qu’une grande majorité
(approximativement 99%) des auteurs communs à plusieurs journaux sont en réalité
des homonymes. Ces auteurs utilisent des pseudonymes courts (Alex, Angie, Carl,
Erik, Lucy, etc.). Ainsi, nous n’avons pas différencié les rares cas où un auteur
semble avoir écrit pour plusieurs journaux (e.g. Andrew Restuccia pour politico.com
et thehill.com) par un étiquetage manuel. Les auteurs sont consistants dans leurs
écrits, et comme nous l’avons vu, les journaux en ligne aussi, notamment parce que
leurs auteurs doivent suivre un guide de style et une ligne éditoriale. Mais même
dans les cas où il est difficile de différencier les articles d’un auteur ayant écrit
pour deux journaux différents, nous soutenons que l’existence de deux labels pour
ce même auteur n’aura que peu d’impact sur l’apprentissage de nos modèles et la
représentation stylométrique des documents. En effet, si le modèle ne parvient pas
à établir les différences entre les documents de cet auteur, la conséquence sera que
les représentations internes du réseau de neurones profond seront proches pour les
documents de l’un ou l’autre des deux labels qu’il doit prédire. La proximité des
représentations internes du réseau de neurones profond pour ces deux auteurs de
référence n’impliquera pas nécessairement l’ajout de bruit dans la projection des
documents « nouveaux » dans les U-sets .

3.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté le jeu de données NewsID construit

durant cette thèse ainsi que son prétraitement. Ce jeu de données possède plusieurs
caractéristiques importantes pour notre étude sur le style. Tout d’abord, celui-ci est
composé principalement d’articles d’actualité et de blogs, ce qui permet de maintenir
une cohérence dans le domaine des données utilisées tout au long des différentes
expérimentations de cette thèse, et notamment lorsque nous testerons les modèles
entraînés par la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants au chapitre
8. Ensuite, la classification des articles selon leur pertinence nous a permis de retirer
le « bruit » (items non pertinents à l’étude du style écrit) du jeu de données. La taille
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conséquente de ce jeu de données et le découpage qui a été effectué nous permettent
de valider l’hypothèse de généralisation du style dans le prochain chapitre. De même,
nous validerons l’hypothèse de filtrage grâce au filtrage des indices trop évidents à la
reconnaissance d’un auteur. Le processus de filtrage proposé est efficient et offre les
propriétés de scalabilité requises grâce à la distribution du calcul en buckets .
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Chapitre 4

Expérimentations sur les tâches de la
stylométrie

4.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous cherchons à valider l’hypothèse de généralisation du style

stipulant que les documents d’auteurs inconnus tendent à être similaires, en termes
de style, aux documents écrits par les mêmes auteurs de référence. Plus précisément,
l’hypothèse stipule que, d’une part, il est possible de représenter de nouveaux
documents d’auteurs inconnus en généralisant des traits stylistiques d’un ensemble
de documents et d’auteurs connus suivant la propriété de consistance intra-auteur ,
et que, d’autre part, les documents d’un même auteur, même inconnu, tendront à
avoir des représentations stylométriques similaires dans cet espace générique.

La méthode d’apprentissage de la représentation proposée (i.e. la méthode de
ciblage des indices intra-auteurs consistants) permet de représenter les documents
dans un tel espace. Elle permet le partitionnement de documents par auteurs en
s’appuyant sur des traits stylistiques. Pour cela, nous entraînons un réseau de neurones
profond sur un large jeu de données de référence constitué d’articles d’actualité et de
blogs. Ce partitionnement est possible même lorsque le modèle n’est pas entraîné
sur les nouveaux auteurs que l’on considère. Comme nous le verrons, cette méthode
permet au modèle de généraliser et d’être robuste au changement de domaine (i.e.
changement de thème, de genre). Afin de valider empiriquement cette méthode, nous
évaluons le modèle proposé sur sa capacité à partitionner les documents d’auteurs
inconnus en utilisant des métriques standards de partitionnement ainsi que la nouvelle
métrique SimRank . En complément, nous testons cette méthode dans le contexte
d’apprentissage par transfert pour la tâche d’identification d’auteurs.

Dans ce chapitre, afin de valider l’hypothèse de généralisation du style, nous
implémentons la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants sur le
partitionnement par auteur en proposant le modèle SNA et DBert-ft en section 4.2.
Dans la section 4.3, nous testons nos modèles sur l’identification d’auteurs et montrons
à quel point ces représentations sont bénéfiques dans le cadre de l’apprentissage
par transfert. Pour terminer, en section 4.4, nous proposons une expérimentation
permettant la validation de l’hypothèse de filtrage.
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Figure 4.1 – Flow graph du modèle SNA (Stylometric Neural Attention)

4.2 Partitionnement par auteur
Dans cette section, nous implémentons la méthode d’apprentissage de la repré-

sentation proposée au chapitre 2, la méthode de ciblage des indices intra-auteurs
consistants, dans l’objectif de valider l’hypothèse de généralisation du style. Nous
détaillons les modèles testés et les baselines utilisées pour le partitionnement par
auteur. Les métriques utilisées pour cette tâche sont celles présentées en section 2.3.
Enfin, nous terminons avec le détail des résultats du partitionnement par auteur sur
différents U-sets .

4.2.1 Le modèle Stylometric Neural Attention

Pour tester l’hypothèse de généralisation du style, nous devons apprendre la
fonction f r introduite en section 2.3. Dans cet objectif, nous proposons d’entraîner
un réseau de neurones profond sur le R-set en suivant la méthode d’apprentissage de
la représentation. La tâche est donc l’identification d’auteurs. Les données sont les
documents représentés par des suites de vecteurs sémantiques et les prédictions en
sortie sont les auteurs du R-set . L’entraînement du modèle se repose sur la première
propriété de notre définition du style : la consistance intra-auteur . Le ciblage sur
les indices propres aux auteurs est rendu possible par la taille de l’ensemble R-set
et notamment le grand nombre de documents par auteur. Ainsi, nous dirigeons
l’entraînement du modèle de telle sorte qu’il puisse identifier les indices linguistiques
consistants de chaque auteur.

Le modèle SNA (Stylometric Neural Attention) est un modèle basé sur un réseau
de neurones récurrents de type LSTM (Hochreiter et Schmidhuber, 1997). Le modèle
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est bidirectionnel et est principalement basé sur l’architecture proposée par Zhou et al.
(2016). Les entrées du modèle sont les vecteurs sémantiques GloVe 840B (Pennington
et al., 2014) de taille 300. Les documents sont réduits à 1 200 mots. La première
couche de SNA est un LSTM bidirectionnel possédant 500 unités. Étant donné que
les indices de style seront localisés à des séquences particulières dans les documents,
i.e. l’ensemble du document ne laissera pas nécessairement transparaître le style de
l’auteur, nous introduisons une couche d’attention permettant au modèle de focaliser
son attention sur des sous-séquences du document. Nous ajoutons deux couches
denses possédant 500 unités. La dernière couche est une couche dite softmax , chaque
dimension de cette couche de sortie correspondra à un auteur dans Ar. La fonction
de perte est la multi-class log loss .

La figure 4.1 donne plus de précisions sur l’architecture du modèle à travers un
flow graph 1, notamment les dimensions des entrées et sorties de chaque couche. Dans
ce flow graph, nous introduisons une couche Embedding qui permet de projeter les
mots dans un espace vectoriel. Dans le cas où cette couche est présente, les entrées du
réseau de neurones sont alors les indices des mots dans le vocabulaire. Cette couche
est facultative. Son ajout a pour conséquence de rendre le réseau de neurones plus
grand et donc plus difficile à charger en mémoire GPU. Si nous choisissons de retirer
cette couche, les entrées du réseau de neurones seront alors les projections des mots
(word embeddings) directement. La conséquence de l’absence de cette couche est que
les projections de mots ne pourront pas être affinées sur le jeu de données utilisé.

Des dropouts de probabilité 0.2 sont ajoutés aux sorties des couches à partir
de la couche d’attention jusqu’à la dernière. Le modèle est implémenté grâce à la
bibliothèque Keras 2 (Chollet et al., 2015) utilisant TensorFlow 3 (Abadi et al., 2015).
À noter que nous utilisons l’implémentation CUDA 4 de l’architecture LSTM appelée
CuDNNLSTM afin d’accélérer l’entraînement de notre modèle sur les serveurs de
calcul disposant d’une carte graphique Nvidia 5.

Finalement, afin de projeter les documents d’un U-set , nous nous servons de la
représentation interne du modèle afin d’obtenir les représentations vectorielles des
documents. Pour des raisons de généralisation, nous ne prenons pas la couche softmax
comme représentation vectorielle de chaque document du U -set mais la sortie d’une
couche intermédiaire du réseau de neurones profond, en l’occurrence de la sortie de
la couche d’attention.

Nous introduisons un second modèle, une simplification de SNA sans couche

1. Un flow graph (ou computation graph) est la représentation d’un calcul mathématique
arbitraire sous forme de graphe. C’est un graphe acyclique dirigé (DAG) dans lequel les nœuds
correspondent à des opérations mathématiques ou à des variables et les arêtes correspondent au
flux de valeurs intermédiaires entre les nœuds. Cette abstraction permet de représenter les réseaux
de neurones profonds.

2. La bibliothèque Keras (Chollet et al., 2015) permet d’interagir avec les algorithmes de
réseaux de neurones profonds et de machine learning, notamment les algorithmes implémentés dans
TensorFlow .

3. La bibliothèque TensorFlow (Abadi et al., 2015), dotée d’une interface pour Python et Julia,
est un outil open source d’apprentissage automatique et permet notamment l’implémentation de
réseaux de neurones profonds.

4. CUDA (Compute Unified Device Architecture) est une technologie de GPGPU (General-
Purpose Computing on Graphics Processing Units), i.e. utilisant un processeur graphique (GPU)
pour exécuter des calculs généraux à la place du processeur (CPU).

5. Nvidia Corporation est une entreprise spécialisée dans la conception de processeurs graphiques,
de cartes graphiques et de puces graphiques.
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d’attention et non bidirectionnel. Cette version simple correspond à un LSTM avec
deux couches denses et une couche de classification softmax . Elle nous permet
d’évaluer l’impact de l’ajout de la couche d’attention et de la bidirectionnalité sur
les résultats. Afin d’obtenir les représentations vectorielles issues de ce modèle, nous
prenons les sorties du LSTM.

4.2.2 Le modèle DistilBert affiné

De récentes architectures de réseaux de neurones profonds, les transformers , ont
montré permettre une meilleure représentation de phrases sur différentes tâches du
traitement automatique du langage naturel. Différentes architectures basées sur les
transformers ont été proposées ces dernières années et des modèles pré-entrainés ont
été mis à disposition (Devlin et al., 2019; Yang et al., 2019; Sanh et al., 2019). Ces
modèles, par l’apprentissage par transfert, permettent de s’affranchir d’un entraîne-
ment sur de larges corpus et ainsi d’exploiter les représentations internes du langage
apprises lors de l’entraînement non-supervisé de ceux-ci. Pour cette expérimentation,
nous proposons d’utiliser l’un de ces modèles pré-entraînés, d’effectuer un affinage
(ou fine-tuning) selon la méthode décrite au chapitre 2, et d’évaluer l’efficacité du
modèle dans la tâche de partitionnement par auteur.

Nous choisissons d’utiliser comme base le modèle DistilBert (Sanh et al., 2019).
Nous lui ajoutons une couche softmax de classification comme décrit pour SNA. Pour
cela, nous utilisons la bibliothèque transformers 6 (Wolf et al., 2019) en Python. Sanh
et al. (2019) décrivent ce modèle comme une version 40% réduite du modèle BERT
original, tout en conservant 99% de ses capacités et en étant 60% plus rapide.

Nous appelons ce modèle « DBert-ft » 7. Pour l’entraînement de celui-ci sur le
R-set , nous laissons l’ensemble des couches entraînables pour qu’il puisse ajuster son
attention sur les séquences consistantes de chaque auteur. Nous utilisons les mêmes
documents que pour l’entraînement de SNA. Les documents du R-set sont filtrés par
la méthode décrite en section 3.5. Le texte est ensuite découpé en sous-mots appelés
wordpieces (Wu et al., 2016). Le vocabulaire wordpieces est de taille 30 000. La suite
de wordpieces correspond donc à l’entrée de DBert-ft et est directement convertie en
wordpieces embeddings par une couche de type embeddings en entrée du réseau de
neurones.

Chaque document est réduit à 512 wordpieces . Cependant, afin de disposer de plus
d’exemples d’entraînement, nous décomposons un exemple d’entraînement du R-set
en plusieurs tranches de 512 wordpieces. Si un document est composé de plusieurs
tranches (i.e. le document est composé de plus de 512 wordpieces) et que la dernière
tranche est de taille inférieure à 50, cette dernière n’est pas retenue. Chaque tranche
de document nous donne donc un nouvel exemple d’entraînement avec le même label
que celui du document original.

Pour les U-sets , nous prenons les représentations internes de la dernière couche
du transformer en donnant en entrée les wordpieces de chaque document. Dans
les cas où les documents sont plus grands que 512 wordpieces , nous moyennons les

6. La bibliothèque transformers est une bibliothèque Python assemblant des réseaux de neurones
profonds pré-entrainés pour le traitement automatique du langage naturel. Ces modèles sont
utilisables sous TensorFLow 2.0 et PyTorch.

7. Le modèle SNA pré-entraîné ainsi que le code ayant permis son entraînement sont mis à
disposition à l’adresse https://github.com/hayj/DeepStyle.
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représentations vectorielles extraites afin de garantir une meilleure représentation
des documents en tenant compte de toutes les tranches, chacune pouvant contenir
des informations relatives à l’auteur. Cette méthode a été testée et validée expéri-
mentalement sur un petit échantillon de données lorsque que comparée à une simple
troncature des documents à 512 wordpieces . Le modèle DBert-ft ainsi que SNA et
sa version simplifiée LSTM sont entraînés sur un serveur de calcul disposant d’une
carte graphique NVIDIA TITAN V.

Dans ce chapitre, nous proposons d’évaluer une version non affinée du modèle
DistilBert afin d’évaluer la pertinence de la méthode proposée en section 2.3 et ainsi
valider l’hypothèse de généralisation du style. Nous extrayons les représentations
vectorielles du modèle DistilBert n’ayant pas été affiné en prenant les représentations
internes de la dernière couche du transformer et en moyennant les représentations des
tranches de documents comme décrit pour DBert-ft . La différence de performance
entre DBert-ft et DBert nous permettra d’évaluer l’efficacité de la méthode de ciblage
des indices intra-auteurs consistants.

4.2.3 Les modèles baselines pour la stylométrie

Dans l’objectif d’obtenir une base comparative pour les modèles SNA et DBert-ft ,
nous introduisons différents modèles baselines dans notre expérimentation :

Random Vecteur aléatoire pour chaque document. Les scores reportés dans
le tableau de résultats seront la moyenne de vecteurs générés aléatoirement
(différentes dimensions et variances).

TFIDF Vecteurs sparses TFIDF des documents. Les vecteurs sont de la taille
du vocabulaire du jeu de données U-set testé. Nous ne limitons pas la taille
du vocabulaire. Ces vecteurs étant sparses , nous ne pouvons pas donner les
scores CalHar et DavB. En effet, ces deux métriques ne peuvent être utilisées
qu’avec des vecteurs de taille réduite.

TFIDF+SVD et TFIDF+NMF Vecteurs TFIDF des documents réduits
en dimensions par la méthode SVD (Halko et al., 2009) et par factorisation
par matrices non négatives (Cichocki et Phan, 2009). Nous avons cherché
les meilleurs paramètres (nombre de dimensions, suppression des mots vides,
taille maximum du vocabulaire, etc.) de ces deux algorithmes implémentés
dans Scikit-learn (Buitinck et al., 2013) par la méthode grid search sur un
ensemble de validation et avons retenu uniquement les modèles obtenant de
meilleurs résultats. Les meilleures réductions en dimensions sont la réduction
à 50 dimensions pour TFIDF+SVD et la réduction à 100 dimensions pour
TFIDF+NMF .

Stylo Descripteurs stylométriques (dits handcrafted) communément utilisés
en stylométrie tels que des scores de readability , des mesures de richesse de
vocabulaire, le compte de phrases, la longueur moyenne des phrases, etc.

LDA Vecteurs de thèmes (ou topics) LDA (Blei et al., 2003) (Latent Dirichlet
allocation) de dimension 100 de chaque document. Nous avons effectué une
recherche des meilleurs paramètres afin de ne retenir que le meilleur modèle.

Sent2Vec Représentation des documents par projection en utilisant un mo-
dèle Sent2Vec pré-entrainé sur des données Wikipédia de langue anglaise
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(Pagliardini et al., 2018). Nous reportons à la fois la moyenne des représenta-
tions des phrases que composent les documents (abrégé Sent2Vec-m) et les
représentations des documents entiers (abrégé Sent2Vec).

Doc2Vec Représentation des documents par projection en utilisant un mo-
dèle Doc2Vec (Le et Mikolov, 2014) pré-entrainé sur le R-set de manière
non-supervisée. Nous avons entraîné 22 modèles avec différents paramètres et
n’avons retenu que celui obtenant les meilleurs scores. Nous utilisons l’implé-
mentation de Gensim (Řehůřek et Sojka, 2010).

USent Représentation des documents par projection en utilisant le modèle
Universal Sentence Encoder pré-entrainé sur des données Wikipédia de langue
anglaise et des articles d’actualité de langue anglaise (Cer et al., 2018). Comme
pour le modèle Sent2Vec, nous donnons la moyenne des projections des phrases
(abrégé USent-m) ainsi que la projection des documents entiers (abrégé USent).

InferSent Représentation des documents par projection en utilisant le modèle
InferSent pré-entrainé sur un jeu de données d’inférence dans le langage
naturel (Conneau et al., 2017). Comme pour le modèle Sent2Vec, nous donnons
la moyenne des projections des phrases (abrégé InferSent-m) ainsi que la
projection des documents entiers (abrégé InferSent).

BERT Moyenne des projections des phrases que composent les documents en
utilisant le modèle BERT pré-entrainé sur un large jeu de données de livres
en langue anglaise ainsi que d’articles Wikipédia en langue anglaise (Devlin
et al., 2019). Nous utilisons bert-as-service (Xiao, 2018), une bibliothèque
permettant la projection des documents par le modèle BERT pré-entrainé.

Nous noterons que pour tous les modèles baselines dont nous avons calculé
la moyenne des projections des phrases, nous avons également calculé la somme
des projections. Cependant, les représentations vectorielles issues de ces sommes
obtiennent, de manière générale, des performances plus basses dans le partitionnement
par auteur, nous n’avons donc pas retenu cette opération pour les différentes baselines
concernées.

Contrairement à ce que proposent Stamatatos (2013) et Sapkota et al. (2015),
la pondération TFIDF se trouve être une meilleure représentation des documents
que la représentation par 3-grams de caractères pour la tâche de partitionnement
par auteur et la tâche d’identification d’auteur sur NewsID . La baseline TFIDF
utilise un découpage des documents par mots et non par 3-grams de caractères.
De plus, cette représentation bénéficie d’une pondération qui prend en compte la
fréquence des termes dans le corpus. Dans nos expérimentations, nous avons utilisé
la représentation par 3-grams de caractères en considérant différents paramètres
(e.g. fréquence de n-grams contre présence de n-grams) mais avons observé des
performances moindres comparées à celles de la baseline TFIDF. Nous n’avons donc
pas ajouté cette représentation dans les tableaux de résultats.

4.2.4 Performance des modèles dans le partitionnement par
auteur

Afin de tester l’hypothèse de généralisation du style, nous suivons ces différentes
étapes :
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Model NewsID-50-50 (5) BlogCorpus-50-50 (5)
SimRk CalHar DavB SimRk CalHar DavB

Random 0.185 1.001 14.771 0.185 1.001 14.775
TFIDF 0.418 N/A N/A 0.353 N/A N/A
TFIDF+SVD 0.496 20.793 4.208 0.415 13.358 4.335
TFIDF+NMF 0.478 11.233 4.443 0.410 9.988 4.884
LDA 0.327 59.108 7.445 0.286 44.05 9.498
Stylo 0.302 20.031 49.431 0.287 16.945 56.976
Sent2Vec 0.242 2.046 8.408 0.214 1.62 8.967
Sent2Vec-m 0.317 5.946 6.559 0.280 4.999 6.885
Doc2Vec 0.486 7.216 5.796 0.374 5.234 5.893
USent 0.447 12.93 5.344 0.317 7.166 6.011
USent-m 0.469 18.856 4.791 0.349 10.888 5.199
InferSent 0.341 15.190 6.129 0.286 8.051 6.656
InferSent-m 0.402 21.696 5.082 0.343 13.768 5.241
BERT 0.414 18.587 4.939 0.340 11.885 5.093
LSTM 0.586 45.255 3.581 0.381 20.493 4.414
SNA 0.613 22.342 3.385 0.427 11.54 4.137
DBert 0.369 26.741 6.247 0.277 13.299 7.851
DBert-ft 0.630 31.185 3.548 0.404 15.424 4.456

Table 4.1 – Résultats du partitionnement par auteur sur les U-sets NewsID-50-50
et BlogCorpus-50-50

1. Entraînement des modèles SNA, LSTM et DBert-ft sur le R-set sur la tâche
d’identification d’auteurs ;

2. Projection des documents des U-sets en utilisant les modèles pré-entraînés ;
3. Évaluation des représentations vectorielles en utilisant les métriques de parti-

tionnement et les labels des U-sets .
Le tableau 4.1 montre la performance des modèles SNA et DBert-ft comparés

aux différentes baselines sur les U-sets NewsID-50-50 et BlogCorpus-50-50 . Nous
indiquons le nombre de U-sets utilisés entre parenthèses dans tous les tableaux de
résultats. Les scores correspondent ainsi aux moyennes obtenues sur les ensembles
de U-sets de même type. Dans ce tableau, la baseline Random permet de rendre
compte du score minimum qu’un modèle doit obtenir. Comme le montre ce tableau,
les scores de SNA et DBert-ft sont supérieurs sur la métrique SimRank .

LSTM n’est pas aussi performant que SNA mais est tout de même supérieur à la
plupart des baselines . Cela montre l’intérêt de la méthode proposée mais également
que l’introduction d’une couche d’attention et de la bidirectionnalité de SNA semblent
jouer un rôle dans la performance du modèle. D’après le tableau, le modèle non
affiné DBert obtient des performances très inférieures à DBert-ft , ce qui, de nouveau,
montre la pertinence de la méthode proposée.

Nous noterons les bonnes performances des baselines Doc2Vec, TFIDF+SVD et
TFIDF+NMF . Cela s’explique par l’entraînement non-supervisé du modèle Doc2Vec
sur le R-set . Les baselines TFIDF+SVD et TFIDF+NMF sont également perfor-
mantes, et d’autant plus sur le U-set BlogCorpus-50-50 . La représentation fine du
vocabulaire par la pondération TFIDF est donc une baseline pertinente dans l’objectif
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de partitionner par auteur. Cependant, les modèles SNA et DBert-ft semblent appor-
ter une dimension supplémentaire par la représentation sémantique des documents.

Les modèles de représentation textuelle état de l’art proposés en baselines dans
cette expérimentation (Sent2Vec, USent , InferSent et BERT ) n’obtiennent pas de
scores comparables sur cette tâche. Cela peut s’expliquer du fait qu’ils n’aient pas
bénéficié de la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants. À noter que
la moyenne des projections des phrases permet d’obtenir de meilleurs résultats pour
ces différents modèles.

Pour la métrique DavB, le modèle SNA obtient de meilleures performances sur
ces deux types de U-sets. Cependant, les scores de DBert-ft et LSTM , ayant été
entraînés par la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants, obtiennent
des résultats proches. Pour rappel, plus l’indice DavB est bas, plus le partitionnement
est considéré de qualité. À noter que l’indice DavB de la baseline Stylo est plus grand
que les vecteurs générés aléatoirement (baseline Random). Cela s’explique du fait
que Stylo a tendance à générer des partitions ayant des formes et positions similaires.
Les formes et positions des partitions étant similaires, l’indice DavB de Stylo en est
pénalisé. En effet, l’indice DavB mesure la différence de taille des partitions et leur
distance les unes par rapport aux autres, alors que les autres mesures n’en tiennent
pas compte.

Cependant, il est à noter que les partitions Stylo obtiennent des scores plus
bas pour les autres métriques également. Il semblerait que cela soit dû au fait que
les représentations Stylo ne contiennent que peu de caractéristiques permettant
la distinction des documents. En effet, les descripteurs Stylo ne représentent un
document que superficiellement en donnant, par exemple, des scores de lisibilité ou
de richesse de vocabulaire. Cela confirme l’importance de la prise en compte des
éléments de vocabulaire dans les documents.

Concernant la métrique CalHar, la baseline LDA obtient des performances lar-
gement supérieures aux autres modèles malgré des performances inférieures sur les
autres métriques. Ces scores semblent indiquer que les représentations LDA per-
mettent d’obtenir des partitions ayant de bonnes propriétés de dispersion mais que
d’après SimRank , ces représentations ne permettent pas un bon ordonnancement
des documents par auteurs. Cependant, comme le montrent Rendón et al. (2011),
cet indice est moins informatif que l’indice DavB lorsqu’il s’agit de prédire les per-
formances d’un modèle sur des tâches extrinsèques. Cette observation se vérifiera
d’ailleurs par la suite lorsque nous testerons les modèles sur l’identification d’auteurs.
Nous verrons que le modèle LDA obtient des scores inférieurs malgré sa performance
au regard de l’indice CalHar. À noter que le modèle LSTM obtient également de
bons scores CalHar mais que ses scores sur les autres métriques sont plus bas que
ceux de sa version augmentée SNA.

Le tableau 4.2 donne les scores SimRank des modèles sur d’autres U-sets spéci-
fiques à des journaux présentés au chapitre précédent. Les résultats obtenus sur ces
U-sets montrent que les baselines basées sur la pondération TFIDF avec réduction
de dimension SVD et NMF sont performantes. Ce qui confirme l’intérêt d’une prise
en compte fine du vocabulaire pour cette tâche. Les modèles USent-m et Doc2Vec
obtiennent également de bons scores SimRank en moyenne.

Le modèle DBert-ft est cependant supérieur à ces modèles sur une partie des
U-sets . À noter que SNA obtient également de bonnes performances mais inférieures
à DBert-ft . Tout comme pour le tableau de résultat 4.1, LSTM est performant
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Random 0.185 0.185 0.185 0.185 0.185 0.185 0.185 0.185
TFIDF 0.370 0.396 0.346 0.405 0.38 0.485 0.388 0.456
TFIDF+SVD 0.440 0.439 0.387 0.456 0.436 0.509 0.418 0.505
TFIDF+NMF 0.435 0.443 0.362 0.432 0.403 0.504 0.414 0.480
LDA 0.304 0.327 0.257 0.316 0.300 0.404 0.269 0.345
Stylo 0.270 0.274 0.247 0.234 0.245 0.303 0.223 0.266
Sent2Vec 0.221 0.245 0.227 0.245 0.229 0.332 0.247 0.246
Sent2Vec-m 0.289 0.311 0.271 0.313 0.296 0.392 0.294 0.348
Doc2Vec 0.417 0.416 0.375 0.441 0.399 0.538 0.405 0.472
USent 0.368 0.365 0.343 0.425 0.381 0.529 0.393 0.429
USent-m 0.403 0.424 0.354 0.439 0.404 0.547 0.406 0.479
InferSent 0.296 0.337 0.272 0.33 0.316 0.412 0.305 0.359
InferSent-m 0.364 0.381 0.31 0.382 0.361 0.468 0.345 0.423
BERT 0.370 0.382 0.319 0.379 0.353 0.471 0.352 0.432
LSTM 0.403 0.334 0.376 0.393 0.383 0.451 0.347 0.385
SNA 0.438 0.358 0.405 0.406 0.407 0.465 0.345 0.406
DBert 0.313 0.369 0.317 0.32 0.346 0.414 0.339 0.391
DBert-ft 0.441 0.436 0.416 0.439 0.444 0.499 0.375 0.453

Table 4.2 – Scores SimRank du partitionnement par auteur sur les U-sets spécifiques
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TFIDF+SVD .455 .461 .410 .276 .318 .431 .453 .394 .380 .466 .334 .474
TFIDF+NMF .439 .378 .276 .311 .430 .443 .383 .379 .464 .333 .474
LDA .309 .277 .320 .431 .409 .384 .381 .466 .336 .474
Stylo .276 .277 .285 .277 .277 .279 .279 .278 .316
Sent2Vec-m .302 .434 .323 .322 .364 .458 .335 .475
Doc2Vec .430 .431 .422 .340 .457 .386 .492
USent-m .416 .385 .379 .468 .337 .474
InferSent-m .374 .381 .456 .347 .475
BERT .378 .438 .372 .477
SNA .463 .381 .473
DBert .339 .472
DBert-ft .474

Table 4.3 – Scores SimRank moyens des combinaisons de représentations vectorielles
pour le partitionnement par auteur

mais obtient des scores plus bas que SNA. De même, DBert obtient des scores
inférieurs à DBert-ft , montrant ainsi la pertinence de la méthode de ciblage des
indices intra-auteurs consistants.

Les modèles DBert-ft , SNA et LSTM ont été entraînés sur le R-set majoritaire-
ment composé de labels de type domain. Malgré cela, et d’après le tableau 4.2, il
semblerait que ces modèles parviennent à généraliser suffisamment leurs représen-
tations pour permettre un bon partitionnement par auteur, même dans le cas de
U-sets uniquement composés de labels correspondant à des rédacteurs de journaux
en ligne et de blogs (i.e. des labels de type authorial_domain).

4.2.5 Performance des combinaisons de modèles dans le
partitionnement par auteur

Dans l’objectif de montrer la complémentarité des représentations de ces différents
modèles, nous proposons de les combiner et de les évaluer par la métrique SimRank .

Le tableau 4.3 donne les scores SimRank , sous forme de matrice, des combinaisons
par paires de modèles. Chaque cellule de la matrice correspond à la moyenne des
SimRank obtenue sur les 22 U-sets utilisés précédemment. Pour rappel, les scores
SimRank sont normalisés entre 0 et 1. Dans le tableau, pour des raisons de mise en
forme, nous affichons ces nombres réels sans le premier chiffre qui est toujours 0. La
diagonale ne donne pas de combinaison de modèles mais la moyenne des scores pour
le modèle concerné.

Ce tableau montre que la moyenne des scores de DBert-ft seul est supérieure
aux autres modèles. La meilleure combinaison de modèles est DBert-ft et Doc2Vec.
D’après ce tableau, le modèle DBert-ft semble être complémentaire avec la plupart
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Figure 4.2 – Regroupement de trois auteurs par le modèle SNA ainsi que trois
baselines

des autres modèles. À noter que la combinaison DBert-ft et Doc2Vec est supérieure
à DBert-ft seul, la combinaison de représentations vectorielles complémentaires est
donc pertinente.

Au regard de l’ensemble de ces résultats, nous avons montré que la méthode de
ciblage des indices intra-auteurs consistants permet un gain significatif dans la tâche
de partitionnement par auteur, validant ainsi l’hypothèse de généralisation du style.

4.2.6 Visualisation de partitions

Sur la figure 4.2, nous assemblons le partitionnement de trois auteurs pour le
modèle SNA en haut à gauche ainsi que les baselines TFIDF, Doc2Vec et Stylo. Ce
partitionnement correspond au partitionnement des documents de trois auteurs pris
au hasard dans un U-set de type NewsID-50-50 . Nous effectuons une réduction à
deux dimensions afin de placer chaque document sur un plan à deux dimensions.
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Les couleurs correspondent aux différents auteurs. Nous remarquons que le modèle
SNA permet un partitionnement plus net des vecteurs par auteur, contrairement au
partitionnement des autres modèles. En effet, l’auteur en rouge est nettement séparé
des auteurs en vert et bleu. Cependant, les auteurs vert et bleu se superposent sur
les quatre graphes, indiquant la difficulté des modèles à discriminer les documents
de ces deux auteurs.

4.3 Identification d’auteur
Dans la section 4.2, nous avons montré l’intérêt de la méthode de ciblage des indices

intra-auteurs consistants et validé l’hypothèse de généralisation du style. Cependant,
les modèles n’ont été évalués que sur la tâche de partitionnement par auteur. Nous
proposons donc d’évaluer les modèles et leur combinaison sur l’identification d’auteurs
(tâche de classification). Cette expérimentation nous permettra de confirmer l’intérêt
de la méthode proposée et d’observer la cohérence de performance des modèles SNA et
DBert-ft sur deux tâches de la stylométrie. Elle nous permettra également d’analyser
la pertinence des métriques de partitionnement utilisées lorsqu’il s’agit d’avoir un
aperçu de la qualité des représentations vectorielles produites par les différents
modèles dans le cadre d’autres tâches. Il est notamment intéressant d’analyser la
pertinence de la métrique SimRank et ses différences dans l’évaluation des modèles
avec les métriques CalHar et DavB.

Dans cette section, nous testons les modèles présentés en section précédente sur
les mêmes jeux de test U-sets . Nous observons ensuite les performances du modèle
SNA dans le cadre de l’apprentissage par transfert, puis nous donnons un exemple
de carte d’attention du modèle SNA. Nous testons l’une des propriétés du style
définie dans le chapitre 2 : la non-spécificité sémantique. Pour cela nous proposons
la métrique TFIDF focus . Enfin, nous étudions l’impact du nombre d’auteurs et du
nombre de documents par auteurs des U-sets dans la performance du modèle.

4.3.1 Procédure d’évaluation

La procédure nous permettant de comparer les modèles sur la tâche d’identification
d’auteurs est la suivante :

1. Pour tous les modèles, nous générons les vecteurs représentatifs des documents
de chaque U-set .

2. Nous choisissons un modèle de classification standard : SGDClassifier implé-
menté dans Scikit-learn. Ce modèle utilise l’algorithme du gradient stochas-
tique pour la classification.

3. Nous entraînons ce modèle sur le U-set avec pour entrée les vecteurs représen-
tatifs d’un modèle. La sortie du modèle étant une distribution de probabilité
sur les classes du U-sets . Nous choisissons la fonction de perte hinge correspon-
dant à un SVM linéaire. Nous réservons 80% des documents pour l’ensemble
d’entraînement et 20% pour l’ensemble de validation.

4. Nous arrêtons l’entraînement du modèle SGDClassifier lorsque l’exactitude 8

(ou accuracy) stagne ou décroît.

8. L’exactitude (ou accuracy) est une mesure de performance utilisée notamment dans des tâches
de classification, elle donne le nombre de vrais positifs sur le nombre total d’échantillons.
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Model NewsID-50-50 (5) BlogCorpus-50-50 (5)
MostFreq 0.020 0.020
TFIDF+SVD 0.554 0.550
TFIDF+NMF 0.489 0.499
LDA 0.193 0.135
Stylo 0.111 0.117
Sent2Vec-m 0.418 0.377
Doc2Vec 0.513 0.459
USent-m 0.557 0.477
InferSent-m 0.628 0.647
BERT 0.582 0.558
SNA 0.671 0.580
Dbert 0.582 0.489
Dbert-ft 0.745 0.564

Table 4.4 – Scores d’exactitude de l’identification d’auteurs sur les U-sets NewsID-
50-50 et BlogCorpus-50-50

5. Nous retenons la meilleure exactitude obtenue sur l’ensemble de validation
lors de l’entraînement du modèle.

Nous choisissons SGDClassifier suite à son évaluation et comparaison sur un U-set
ne faisant pas partie de ceux testés dans cette section. SGDClassifier permet d’obtenir
des résultats optimaux comparés à d’autres modèles standards de classification. De
plus, celui-ci présente l’avantage de n’être que peu sensible à des modifications
d’hyperparamètres.

Dans cette procédure, nous n’utilisons pas d’ensembles de test car, mis à part
le nombre d’itérations effectuées, aucun hyperparamètre n’est optimisé. Retenir
la meilleure exactitude sur l’ensemble de validation nous permet d’obtenir une
bonne approximation de la performance du modèle SGDClassifier ainsi que des
représentations vectorielles qu’il utilise.

4.3.2 Performance des modèles dans l’identification
d’auteurs

Le tableau 4.4 donne les résultats obtenus sur les U-sets NewsID-50-50 et Blog-
Corpus-50-50. Dans ce tableau, nous ne reportons pas la baseline TFIDF sans
réduction en dimensions qui obtient des scores plus bas que lorsque l’on effectue une
réduction en dimensions. De même, nous reportons uniquement les moyennes des
projections de phrases pour Sent2Vec, USent, InferSent et BERT. Nous donnons
la baseline MostFreq qui correspond à un classifieur prédisant uniquement la classe
la plus représentée dans le jeu de données, i.e. le score de MostFreq correspond au
nombre d’exemples de la classe la plus représentée divisé par le nombre d’exemples
total. Les U-sets étant équilibrés, le score de cette baseline est de 0.02. Cette baseline
naïve indique le score minimum qu’un modèle doit obtenir.

Dans ce premier tableau, nous remarquons que les modèles les plus performants
sont SNA et DBert-ft sur NewsID-50-50 et InferSent-m sur BlogCorpus-50-50. Les
scores des autres modèles sont équilibrés. Les baselines Stylo et LDA sont cependant
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MostFreq 0.020 0.020 0.020 0.020 0.020 0.020 0.020 0.020
TFIDF+SVD 0.487 0.448 0.412 0.490 0.433 0.578 0.458 0.548
TFIDF+NMF 0.458 0.442 0.337 0.389 0.356 0.501 0.394 0.474
LDA 0.165 0.182 0.096 0.162 0.149 0.193 0.128 0.208
Stylo 0.100 0.080 0.080 0.074 0.081 0.080 0.052 0.080
Sent2Vec-m 0.357 0.450 0.300 0.410 0.321 0.780 0.372 0.502
Doc2Vec 0.408 0.478 0.388 0.489 0.381 0.814 0.416 0.525
USent-m 0.465 0.476 0.382 0.480 0.397 0.736 0.46 0.565
InferSent-m 0.535 0.528 0.48 0.553 0.449 0.850 0.534 0.614
BERT 0.482 0.468 0.408 0.516 0.410 0.82 0.476 0.577
SNA 0.477 0.429 0.484 0.452 0.422 0.734 0.428 0.556
Dbert 0.478 0.528 0.442 0.464 0.422 0.789 0.492 0.594
Dbert-ft 0.526 0.537 0.537 0.541 0.454 0.796 0.488 0.617

Table 4.5 – Scores d’exactitude de l’identification d’auteurs sur les U-sets spécifiques

inférieures à l’ensemble des autres modèles.
Le tableau 4.5 donne les résultats obtenus sur les autres U-sets spécifiques à

un journal en ligne. Nous remarquons que, comme pour les U-sets précédents, les
modèles les plus performants sont les modèles DBert-ft et InferSent-m.

4.3.3 Performance des combinaisons de modèles dans
l’identification d’auteurs

Le tableau 4.6 donne les scores moyens, sous forme de matrice, des modèles seuls
ainsi que les scores des combinaisons de modèles par paires. Le modèle DBert-ft
obtient la meilleure moyenne d’exactitude. Une nouvelle fois, comme pour la tâche de
partitionnement par auteur, la combinaison DBert-ft et Doc2Vec permet d’obtenir de
meilleures performances que les autres combinaisons. Le score de cette combinaison
est supérieur au score de DBert-ft seul, ce qui montre que la combinaison de modèles
est pertinente et que ces deux modèles sont complémentaires. Ils permettent de
capturer différentes caractéristiques utiles pour l’identification d’auteurs.

À noter que le modèle InferSent est performant sur cette tâche malgré ses scores
plus faibles lorsque testé sur la tâche de partitionnement par auteur. Cela peut
s’expliquer par le fait que la plupart des dimensions des vecteurs InferSent ne jouent
pas de rôle majeur dans le partitionnement et que le SVM utilisé parvient à isoler
des dimensions très informatives lorsqu’il s’agit d’identifier un auteur.

De nouveau, les performances de DBert-ft et l’amélioration par rapport à sa
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TFIDF+SVD .514 .552 .525 .096 .464 .475 .599 .629 .553 .581 .547 .598
TFIDF+NMF .460 .472 .099 .444 .476 .576 .618 .543 .573 .550 .598
LDA .163 .098 .420 .477 .518 .590 .541 .555 .541 .600
Stylo .098 .098 .108 .103 .097 .102 .101 .097 .191
Sent2Vec-m .404 .494 .466 .504 .544 .576 .550 .609
Doc2Vec .472 .474 .491 .526 .543 .519 .641
USent-m .499 .612 .538 .579 .550 .598
InferSent-m .594 .560 .598 .578 .604
BERT .536 .621 .571 .616
SNA .552 .598 .614
DBert .522 .610
DBert-ft .597

Table 4.6 – Scores d’exactitude moyens des combinaisons de représentations vecto-
rielles pour l’identification d’auteurs

version non affinée DBert confirment l’intérêt de la méthode proposée en section
2.3. À noter que LDA obtient un score CalHar haut, mais se trouve être moins
performant sur la tâche de classification. Cette métrique ne semble pas permettre
une bonne approximation des performances dans la tâche de classification.

4.3.4 Apprentissage par transfert

Afin d’évaluer le bénéfice qu’apporte l’utilisation du modèle SNA dans le cadre de
l’apprentissage par transfert, nous proposons d’entraîner un modèle double-branches
basé sur le modèle SNA sur la tâche d’identification d’auteurs. Nous appelons ce
modèle double-branches « Dual-SNA ». Dans cette section, nous ne cherchons pas à
obtenir les meilleures performances possibles (e.g. par l’utilisation de DBert-ft) mais
à étudier les couches d’attention. Pour des raisons que nous détaillons en section
4.3.6, nous avons choisi le modèle SNA pour cette expérimentation.

Nous dupliquons toutes les couches de la première couche jusqu’à la couche
d’attention. Puis, nous concaténons la sortie des deux branches. Nous ajoutons
ensuite deux couches denses avec les mêmes paramètres que pour le modèle SNA.
La dernière couche est une couche softmax avec un nombre d’unités qui dépend
du nombre d’auteurs dans le jeu de données. Nous entraînons deux versions de ce
modèle double-branches sur deux U-sets : NewsID-50-50 et BlogCorpus-50-50.

La branche de gauche de la première version du modèle est initialisée avec les
poids du modèle SNA entraîné sur le R-set . Le modèle, dans sa première version, a
donc bénéficié d’un transfert de connaissances. En interne, dans le réseau de neurones,
il représentera les documents des U-sets de la même manière qu’il les représentait
lors de l’entraînement sur le R-set . Cette branche de gauche est configurée comme
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Figure 4.3 – Exactitude du modèle Dual-SNA sur NewsID-50-50 et BlogCorpus-50-
50

immuable, i.e. l’entraînement du réseau de neurones profond, avec le processus de
rétropropagation du gradient, n’aura aucun impact sur les poids de cette branche.
La branche de droite est initialisée avec des valeurs aléatoires. La seconde version
du modèle Dual-SNA ne bénéficie pas de transfert de connaissances. Chacune des
branches de cette version est donc initialisée avec des valeurs aléatoires.

Le modèle Dual-SNA nous permet de comparer l’exactitude obtenue pour les
deux versions et ainsi voir l’impact du transfert de connaissances sur l’identification
d’auteurs. De plus, cela nous permet d’afficher, pour la première version du modèle
Dual-SNA, la superposition des deux cartes d’attention textuelle 9 des deux branches
et ainsi observer sur quel mot se concentre telle ou telle branche.

Sur la figure 4.3, nous assemblons les courbes d’apprentissage « étape/exactitude »
(ou epoch/accuracy) des deux versions du modèle Dual-SNA : la version ayant
bénéficié du transfert de connaissances en vert et l’autre en bleu. Le graphe de
gauche correspond à la courbe d’apprentissage des deux versions du modèle sur
NewsID-50-50. Le graphe de droite correspond à la courbe d’apprentissage des deux
versions du modèle sur BlogCorpus-50-50.

Comme nous pouvons le voir sur les deux graphes, le transfert de connaissances
en vert permet un gain d’approximativement 10% sur les deux U-sets. Il permet
également une convergence plus rapide de l’apprentissage. Sur BlogCorpus-50-50, la
convergence est visible entre 150 et 200 epochs . Sur NewsID-50-50, la convergence
est visible à approximativement 100 epochs. Cette expérimentation montre que
l’entraînement de SNA sur le R-set permet effectivement un transfert de connaissances
et que les représentations internes apprises aident à l’identification des auteurs pour
d’autres jeux de données.

9. Une carte d’attention textuelle, issue d’un réseau de neurones profond, correspond à la
superposition de texte et d’une bande de couleur plus ou moins transparente. L’intensité de couleur
de la bande indique le niveau d’attention que porte le réseau de neurones profond sur le texte se
trouvant en dessous.
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Figure 4.4 – Carte d’attention textuelle du modèle Dual-SNA

4.3.5 Carte d’attention textuelle

Afin d’observer sur quel mot chaque branche du modèle Dual-SNA porte son
attention, nous générons la carte d’attention textuelle en superposant les deux
attentions de la première version du modèle. À noter qu’un niveau d’attention élevé
sur un mot correspondra en réalité à l’attention d’une séquence plus ou moins longue
dont le dernier mot est celui surligné. En effet, le modèle SNA est basé sur une
architecture de type réseau de neurones récurrents et représente donc les séquences
de mots. La figure 4.4 montre la carte d’attention textuelle sur un document exemple.
L’attention en rouge (bande haute) correspond à l’attention de la branche de gauche
ayant bénéficié du transfert de connaissances. L’attention en vert (bande basse)
correspond à l’attention de la branche de droite.

Cette figure montre que l’attention de chaque branche est concentrée sur des mots
différents. Ainsi, chaque branche représente un document d’une manière différente. La
branche de gauche se concentre sur les mots qui ont été jugés pertinents pour l’iden-
tification des auteurs dans le jeu de données de référence R-set . La branche de droite,
en revanche, se concentre uniquement sur les mots pertinents pour l’identification
des auteurs du U-set . Cette expérimentation d’apprentissage par transfert et la carte
d’attention semblent montrer que les représentations de la branche pré-entraînée
permettent une augmentation des performances sur la tâche d’identification d’auteurs
sur ces deux jeux de données. Cela peut aussi être dû à la taille du U-set qui ne
permet pas au modèle sans apprentissage par transfert de disposer de suffisamment
d’indices linguistiques pertinents pour effectuer une identification d’auteurs fiable.

Nous ne pouvons tirer aucune conclusion de cette carte d’attention puisqu’elle
ne correspond qu’à un seul exemple et qu’il est difficile de réellement donner une
interprétation aux mots ciblés par chaque branche. Cependant, grâce à la mesure
TFIDF focus introduite en section 4.3.6, il est possible de calculer si, en moyenne,
les mots sur lesquels la branche pré-entrainée focalise son attention respectent la
propriété de non-spécificité sémantique.

4.3.6 La non-spécificité sémantique

Dans cette section, nous cherchons à vérifier si les modèles entraînés par la
méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants portent leur attention sur
des indices linguistiques en adéquation avec la non-spécificité sémantique. Pour
cela, nous utilisons la mesure TFIDF focus introduite en section 2.4. Pour cette
expérimentation, nous utilisons le modèle SNA et non le modèle DBert-ft pour trois
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SNA trained on U-set 1 U-set 2 U-set 3 U-set 4 U-set 5 Mean
Target U-sets 0.642 0.650 0.606 0.601 0.661 0.632
Other U-set 0.611 0.591 0.576 0.559 0.623 0.592
R-set 0.497 0.479 0.477 0.459 0.507 0.483

Table 4.7 – TFIDF focus de différents modèles SNA sur 5 U-sets NewsID-50-200

SNA trained on U-set 1 U-set 2 U-set 3 U-set 4 U-set 5 Mean
Target U-sets 0.668 0.722 0.734 0.645 0.702 0.694
Other U-set 0.637 0.670 0.670 0.606 0.648 0.646
R-set 0.547 0.579 0.575 0.526 0.560 0.557

Table 4.8 – TFIDF focus de différents modèles SNA sur 5 U-sets BlogCorpus-50-160

raisons :
1. Nous ne cherchons pas à utiliser le modèle plus performant mais à évaluer si la

méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants permet aux couches
d’attention de se concentrer sur des indices linguistiques en adéquation avec
la non-spécificité sémantique ;

2. L’entraînement de SNA demande moins de ressources, réduisant ainsi le temps
d’exécution ;

3. Le modèle DBert-ft utilise une tokenisation par wordpieces (Wu et al., 2016)
et il est plus compliqué d’utiliser la mesure TFIDF focus sans introduire de
biais étant donné que les poids TFIDF sont calculés sur une tokenisation par
mots.

Ainsi, nous comparons le modèle SNA entraîné par la méthode de ciblage des
indices intra-auteurs consistants à d’autres modèles SNA (ayant donc la même struc-
ture) entraînés sur des U-sets . Les différences de TFIDF focus observées montreront
à quel point les représentations internes des documents du modèle SNA principal
satisfont la propriété de non-spécificité sémantique. Dans cette expérimentation,
comme défini dans la section 4.2, les documents sont de taille w = 1200. Ainsi, les
lignes des matrices A′ et T ′ utilisées pour calcul du TFIDF focus sont de taille 1 200.

Lors du calcul d’un TFIDF focus , nous choisissons un unique U-set . Cependant,
nous répétons le calcul sur plusieurs U-sets (10 au total) afin d’observer si la différence
est significative. Les tableaux 4.7 et 4.8 montrent les scores obtenus pour différents
modèles. Pour chaque cellule du tableau, nous générons une matrice A′ et une
matrice T ′ différentes, liées au U-set de la colonne correspondante. Dans le tableau
4.7, nous choisissons 5 U-sets de type NewsID-50-200 ayant 50 classes différentes
et 200 documents par classe. Dans le tableau 4.8, nous choisissons 5 U-sets de type
BlogCorpus-50-160 ayant 50 classes différentes et 160 documents par classe.

Les lignes de résultats de ces tableaux sont au nombre de trois :
1. La première ligne de résultats du tableau correspond aux TFIDF focus de

matrices A′ et T ′ générées à partir d’un modèle SNA entraîné sur le U-set
utilisé pour la colonne correspondante. Sur cette ligne, il existe autant de
modèles SNA que de U-sets cibles. Nous choisissons de donner ces scores
TFIDF focus afin de comparer l’attention pour un modèle qui a été entraîné
sur les documents pour lesquels nous voulons extraire l’attention.
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2. La deuxième ligne du tableau correspond aux TFIDF focus d’un modèle SNA
entraîné sur un autre U-set composé de 50 classes et de 150 documents par
classe. Celui-ci n’est pas présent dans les U-sets pour lesquels nous calculons les
attentions. Il peut donc être considéré comme un R-set composé de beaucoup
moins de documents que le R-set original. Nous choisissons de donner ces
scores TFIDF focus afin d’observer si l’entraînement du modèle sur un U-set
externe est suffisant pour que le modèle concentre son attention sur des termes
à poids TFIDF faibles. Ce modèle est évalué dans les mêmes conditions que
le modèle SNA entraîné sur le R-set , il n’a cependant pas bénéficié d’un jeu
de données large (le R-set) avec plus de classes et un plus grand nombre de
documents par classe.

3. À la troisième et dernière ligne, nous reportons les TFIDF focus du modèle
SNA entraîné sur le R-set .

Dans ces tableaux, pour chaque type de U-set , nous donnons, en dernière colonne,
la moyenne de tous les TFIDF focus. Ces tableaux montrent que le modèle SNA
entraîné sur le R-set porte son attention sur des termes à poids TFIDF faibles de façon
plus importante que ceux entraînés sur les U-set cibles (première ligne), indiquant
ainsi que la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants permet, en effet,
de concentrer l’attention du modèle sur des termes non spécifiques par rapport à un
modèle ayant été entraîné sur les données cibles.

Le modèle entraîné sur un U-set externe (deuxième ligne) obtient un TFIDF
focus plus faible que les modèles entraînés sur les U-sets cibles (première ligne). Ce
résultat est cohérent du fait de la différence de vocabulaire entre les U-sets cibles
et le U-set externe. Les modèles entraînés sur les U-sets cibles sont en mesure de
détecter les termes clés permettant l’identification d’une classe, ce qui, inévitablement,
concentrera l’attention du modèle sur ces termes. Plus le modèle sera entraîné sur
les données du U-set , plus il sera précis dans l’identification des classes en détectant
les termes clés, impliquant que le modèle focalisera son attention sur ces termes. Or,
comme mentionné précédemment, ces termes clés sont généralement ceux permettant
de distinguer les documents dans le corpus et ont donc plus probablement des poids
TFIDF importants.

Pour finir, les tableaux montrent que le modèle SNA entraîné sur le R-set obtient
des TFIDF focus encore plus faibles que le modèle SNA entraîné sur un U-set
externe. La différence est plus importante qu’entre les deux premières lignes avec
approximativement un TFIDF focus 10% moins grand. Ce dernier résultat indique
qu’un entraînement sur un large jeu de données est un autre facteur clé dans la
capacité du modèle à concentrer son attention sur des termes non spécifiques.

4.3.7 Impact du nombre de documents par auteur

Boumber et al. (2018) ont étudié l’impact du nombre de documents par auteur
sur la performance de leur modèle basé sur une architecture CNN. Ils ont montré que
plus le réseau de neurones dispose de documents par auteur, plus il sera performant
dans la tâche d’identification d’auteurs par rapport à leur baseline MLP basée sur
Doc2Vec (Le et Mikolov, 2014). Plus leur modèle dispose de documents par auteur,
plus il pourra généraliser l’identification des auteurs du jeu de données, évitant ainsi
le surapprentissage. Ils ont également montré que la performance de leur modèle
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Figure 4.5 – Différence d’exactitude des deux versions du modèle Dual-SNA

CNN et de la baseline diminuent de la même manière lorsqu’ils augmentent le nombre
d’auteurs.

Au lieu de cela, nous proposons d’étudier la corrélation entre le bénéfice à utiliser
l’apprentissage par transfert et deux caractéristiques propres au jeu de données :
le nombre d’auteurs et le nombre de documents par auteur. À cette fin, nous
entraînons et évaluons les deux versions du modèle Dual-SNA sur 90 U-sets différents.
Pour chaque combinaison de contraintes sur le nombre d’auteurs et le nombre de
documents par auteur, les U-sets sont générés. Les classes ainsi que les documents
sont choisis aléatoirement. 20% des documents sont réservés au test afin de déterminer
le score final. Le « bénéfice » à utiliser l’apprentissage par transfert correspondra
à la différence d’exactitude entre les deux versions du modèle Dual-SNA. Cette
expérimentation permet de montrer dans quelles conditions il est pertinent de mettre
en place l’apprentissage par transfert dans la tâche d’identification d’auteurs pour
les articles d’actualité et de blog.

La figure 4.5 montre la différence d’exactitude dans la tâche d’identification
d’auteurs entre les deux versions du modèle Dual-SNA. Les 90 points représentent
chacun un U-set différent. Nous faisons varier le nombre d’auteurs de 10 à 90 et
le nombre de documents par auteur de 10 à 1 000. Les couleurs de chaque point
indiquent la différence d’exactitude. Nous soustrayons l’exactitude de la seconde
version du modèle Dual-SNA sans apprentissage par transfert à la première version.
Une couleur rouge signifie que la différence d’exactitude, pour le U-set correspondant,
est proche de 0. Une couleur verte, au contraire, signifie que la différence d’exactitude
est grande. Les différences d’exactitude se situent entre 0 et 0.25. À noter que l’axe
correspondant au nombre de documents par auteur est sur une échelle logarithmique.

Nous ajoutons deux courbes à la figure 4.5, la courbe discontinue correspond à
une courbe de type LSDB (logistic regression decision boundary) indiquant la limite
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entre deux catégories de U-sets : les U-sets pour lesquels l’apprentissage par transfert
est très bénéfique avec une différence d’exactitude au-dessus de 0.125 et les autres
U-sets avec une différence en dessous de 0.125. La courbe continue est une LSDB
imaginaire et indique les coordonnées pour lesquelles les U-sets ont 2 000 documents
au total. Cette courbe permet de positionner l’angle que prendrait une courbe LSDB
si le bénéfice à utiliser de l’apprentissage par transfert était corrélé uniquement au
nombre de documents. À noter que sans l’échelle logarithmique, cette courbe serait
linéaire.

Comme nous le voyons par les couleurs ainsi que la courbe LSDB discontinue,
le nombre d’auteurs (axe des abscisses) n’est pas corrélé au bénéfice. De plus, la
courbe LSDB discontinue ne semble pas suivre la courbe LSDB imaginaire, indiquant
une faible corrélation entre le bénéfice et le nombre de documents. Cependant, la
courbe LSDB discontinue semble indiquer que le bénéfice est corrélé linéairement au
nombre de documents par auteur puisqu’elle correspond à une fonction relativement
constante sur ce graphe. Finalement, il semble que l’utilisation de l’apprentissage
par transfert soit beaucoup plus pertinent lorsque le jeu de données comporte des
classes sous-représentées, i.e. pas assez d’échantillons par auteur pour que le modèle
puisse bien discriminer les auteurs. D’après cette figure, 50 documents par classe
permettent d’obtenir un bénéfice important à utiliser l’apprentissage par transfert
important avec une différence d’exactitude d’en moyenne 0.125.

4.4 Validation de l’hypothèse de filtrage
Comme expliqué dans la section 3.5, les documents du R-set ainsi que ceux des

U-sets possèdent deux champs donnant accès au contenu du document filtré et non
filtré. Ces champs sont les suivants :

sentences Correspond au texte prétraité et tokenisé.
filtered_sentences Correspond au champ sentences avec certaines phrases

supprimées par la méthode de filtrage décrite en section 3.5. Une proportion
de 30% des phrases a été supprimée du jeu de données NewsID . Ces phrases
sont celles permettant une identification simple de l’auteur du document.

Chacun de ces champs correspond à une liste de listes. Le premier niveau rassemble
les phrases que compose le document et le deuxième niveau rassemble les tokens de
chaque phrase.

Afin de valider l’hypothèse de filtrage, nous entraînons deux modèles SNA. Le
premier modèle, SNA-nf , est entraîné sur les champs sentences du R-set . Le second
modèle, SNA-f , est entraîné sur les champs filtered_sentences du R-set . Nous repre-
nons les expérimentations de ce chapitre afin d’évaluer la différence de performance
des deux modèles. Nous utilisons les mêmes U-sets que dans la section 4.2 sauf pour
les U-sets de type NewsID-50-50 qui sont maintenant au nombre de 100 (au lieu de
5) dans les expérimentations de cette section. Tout d’abord, nous testons les modèles
sur le partitionnement par auteur. Puis nous testons les modèles sur l’identification
d’auteurs. Enfin, nous analysons l’impact du filtrage sur la mesure TFIDF focus .
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4.4.1 Impact du filtrage sur le partitionnement par auteur

De la même manière qu’en section 4.2, nous testons les modèles sur le partition-
nement par auteur. Nous utilisons les mêmes métriques. Le tableau 4.9 reporte les
scores obtenus sur chacun des U-sets .

Chacun des modèles est testé à la fois sur les U-sets filtrés (reportés avec le label
Filt. U-set) par la méthode décrite en section 3.5 mais également sur les U-sets non
filtrés (reportés avec le label Base U-set). Lors de l’analyse de ces résultats, il faut
donc faire la différence entre deux filtrages :

1. Le filtrage du R-set pour l’entraînement des réseaux de neurones profonds.
2. Le filtrage des U-sets pour l’évaluation des réseaux de neurones profonds.

Nous évaluons toutes les combinaisons de filtrage entraînement / évaluation. Ceci
nous permet d’établir si la bonne performance de SNA-f est due à son évaluation
sur les U-sets filtrés. Autrement dit, nous pourrons observer s’il existe des biais dans
les scores obtenus par SNA-f lorsqu’il est entraîné sur un R-set filtré.

Dans la partie de gauche du tableau 4.9, la première colonne indique si le U-set est
filtré ou non, la deuxième colonne donne le modèle évalué (donc le filtrage de R-set)
et enfin la troisième indique quelle métrique est utilisée pour la ligne correspondante.
Nous comparons donc SNA-nf et SNA-f sur les U-sets non filtrés puis SNA-nf et
SNA-f sur les U-sets filtrés.

Sur les U-sets non filtrés, nous remarquons que SNA-f est plus performant sur
les métriques SimRank et DavB (indice de Davies-Bouldin) sauf pour les U-sets
NewsID-50-50. Cependant, la différence de performance est relativement basse. Les
résultats pour la métrique CalHar (indice de Calinski-Harabasz ) sont globalement à
l’avantage de SNA-nf puisque plus performants sur une majorité des U-sets . Nous
faisons les mêmes observations sur les résultats de la deuxième partie du tableau
pour les U-sets filtrés : SNA-f est plus performant sur les métriques SimRank et
DavB .

Il semblerait donc que pour cette tâche, la performance des deux modèles soit assez
partagée en fonction des U-sets. Les résultats de SNA-f aux différentes métriques
montrent :

1. D’après les scores SimRank , les similarités cosinus des projections de docu-
ments de SNA-f permettent de meilleurs ordonnancements des documents.

2. D’après les scores DavB , les partitions (ou clusters) de SNA-f semblent être
plus différentes.

3. Cependant, d’après les scores CalHar , les partitions de SNA-nf semblent plus
dispersées.

La différence basse des résultats entre les U-sets filtrés (ligne Filtered de la
première colonne) et les U-sets non filtrés (ligne ¬ Filtered de la première colonne)
semble indiquer que SNA-f généralise suffisamment pour obtenir des performances
proches même dans le cas de U-sets non filtrés, i.e. des U-sets plus faciles dans
l’identification des auteurs. Il n’existe donc pas de biais lié au filtrage du R-set .
La difficulté des U-sets dans l’identification des auteurs implique une plus grande
difficulté dans le partitionnement par auteur comme le montre les scores dans le
tableau. En effet, les scores de la deuxième partie du tableau sont en moyenne plus
bas que les scores de la première partie du tableau.
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t. SimRk 0.73 0.45 0.46 0.32 0.56 0.35 0.41 0.25 0.34 0.426

CalHar 107 28.8 30.1 15.2 64.6 35.9 50.4 6.5 9.2 35.8
DavB 2.61 3.84 5.28 8.29 4.29 7.37 7.57 11.1 8.29 5.71
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SimRk 0.72 0.48 0.48 0.37 0.53 0.43 0.45 0.27 0.44 0.46
CalHar 38.1 13.1 23.1 27.5 16.2 18.8 15.9 8.9 13.2 36.4
DavB 3.01 3.77 5.02 6.82 4.02 6.13 6.64 10.8 6.02 6.27

F
il
te
re
d

¬
F
il
t. SimRk 0.55 0.39 0.40 0.33 0.37 0.36 0.36 0.30 0.43 0.38

CalHar 37.0 22.0 21.4 11.0 16.9 20.8 15.3 8.1 18.8 13.7
DavB 3.55 4.29 5.58 7.09 5.6 6.06 6.16 7.79 4.96 5.91

F
il
t.

SimRk 0.63 0.42 0.43 0.35 0.40 0.40 0.40 0.34 0.46 0.40
CalHar 23.1 11.5 21.5 16.5 11.8 14.4 15.3 7.0 11.9 12.2
DavB 3.35 4.13 5.23 6.88 5.07 5.86 5.93 7.15 5.08 5.5

Table 4.9 – Impact du filtrage sur le partitionnement par auteur

4.4.2 Impact du filtrage sur l’identification d’auteurs

Les résultats de l’expérimentation précédente semblent montrer que SNA-f est
supérieur. Cependant, la métrique de partitionnement CalHar est à l’avantage de
SNA-nf . Comme nous l’avons vu dans la section 4.3, cette métrique ne permet pas
d’obtenir une bonne approximation de la performance des modèles sur une tâche de
classification. Nous proposons donc de vérifier la différence de performance de ces
deux modèles sur la tâche d’identification d’auteurs.

L’expérimentation est identique à celle décrite en section 4.3 : pour tous les U-sets ,
nous ne générons que les vecteurs stylométriques issus de SNA-nf et SNA-f . Nous
concaténons à ces représentations les vecteurs sparses TFIDF pour chaque document.
La combinaison des modèles SNA et TFIDF nous permet d’obtenir de meilleurs
scores de classification afin d’observer une différence entre SNA-f et SNA-nf au plus
proche des performances maximales attendues sur chaque U-set . Nous pouvons ainsi
observer, dans le cas d’une amélioration par le filtrage du R-set , si l’introduction de
la représentation TFIDF efface cette amélioration.

Nous reportons dans le tableau de résultats 4.10 les scores du modèle SGDClassi-
fier entraîné sur les U-sets spécifiés par la colonne. La ligne indique les descripteurs
utilisés pour l’entraînement du modèle parmi les combinaisons suivantes : SNA-nf ,
SNA-f , SNA-nf +TFIDF, SNA-f +TFIDF. Comme pour les autres expérimentations,
les trois premiers U-sets correspondent à la moyenne des scores de plusieurs U-sets
de même type. Le nombre de U-sets utilisés est donné entre parenthèses.

Ce tableau présente quatre paires de lignes comparatives. La première compare
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SNA-nf 0.80 0.61 0.51 0.41 0.70 0.44 0.41 0.59 0.28 0.58
SNA-f 0.78 0.66 0.53 0.48 0.68 0.54 0.51 0.76 0.33 0.61
TFIDF+SNA-nf 0.81 0.62 0.51 0.42 0.70 0.45 0.43 0.58 0.28 0.58
TFIDF+SNA-f 0.79 0.73 0.56 0.51 0.71 0.55 0.53 0.77 0.35 0.63

F
il
te
re
d SNA-nf 0.64 0.50 0.43 0.39 0.40 0.40 0.38 0.76 0.36 0.48

SNA-f 0.69 0.57 0.47 0.42 0.48 0.45 0.42 0.73 0.43 0.55
TFIDF+SNA-nf 0.64 0.51 0.43 0.39 0.40 0.39 0.39 0.75 0.36 0.49
TFIDF+SNA-f 0.70 0.65 0.51 0.46 0.50 0.48 0.46 0.77 0.46 0.60

Table 4.10 – Impact du filtrage sur l’identification d’auteurs (scores d’exactitude)

SNA-nf et SNA-f sur les U-sets non filtrés. La deuxième paire de lignes reprend les
mêmes modèles mais les vecteurs sparses TFIDF sont ajoutés en tant que descripteurs
pour chaque document par une concaténation. Les troisième et quatrième paires de
lignes correspondent aux mêmes types de descripteurs mais évalués sur les U-sets
filtrés.

Comme le montre ce tableau, les vecteurs de SNA-f obtiennent, pour la majorité
des paires de lignes, une meilleure exactitude. À noter que pour NewsID-50-50 sur les
U-sets non filtrés, SNA-nf obtient une meilleure exactitude. Les vecteurs TFIDF sont
suffisamment complémentaires pour permettre une amélioration des performances
sur tous les U-sets. Ces vecteurs n’ont pas d’impact sur les conclusions de cette
expérimentation, ils ne font que compléter les descripteurs SNA. L’amélioration par
le filtrage est donc significative même lorsque les modèles exploitent déjà des vecteurs
représentatifs « baseline » performants : les vecteurs TFIDF.

Finalement, ce tableau indique que les vecteurs SNA-f permettent une identifica-
tion des auteurs plus performante, ce qui valide l’hypothèse de filtrage. Les vecteurs
SNA-f obtiennent de meilleures performances également sur les U-sets non filtrés,
montrant la capacité du modèle à généraliser ses représentations stylométriques.
Nous noterons la différence d’exactitude entre les scores sur les U-sets filtrés et les
U-sets non filtrés, indiquant que la difficulté des U-sets filtrés est effectivement plus
grande pour cette tâche.

4.4.3 Impact du filtrage sur l’adéquation des modèles avec
la non-spécificité sémantique

Nous voulons évaluer l’impact du filtrage sur la mesure TFIDF focus. Dans ce
but, nous calculons le TFIDF focus de SNA-nf et SNA-f sur l’ensemble des U-sets .
Nous reportons les scores dans le tableau 4.11. Comme précédemment, nous testons
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¬ Filt. ¬ Filt. 0.385 0.54 0.42 0.14 0.23 0.25 0.16 0.11 0.11 0.17
Filt. 0.003 0.08 0.06 0.12 0.19 0.23 0.17 0.13 0.10 0.14

Filt. ¬ Filt. 0.006 0.14 0.12 0.26 0.50 0.57 0.44 0.55 0.37 0.38
Filt. 0.005 0.11 0.09 0.22 0.39 0.46 0.35 0.44 0.30 0.32

Table 4.11 – Impact du filtrage sur le TFIDF focus

sur les deux versions de U-sets : ¬ Filtered et Filtered.
Ce tableau montre que le modèle SNA-f concentre son attention sur des termes

à poids TFIDF faibles, le score TFIDF focus étant plus faible pour tous les U-sets
sauf pour CNN-50-50 et GuardianUK-50-50 en version ¬ Filtered. Le filtrage du jeu
de données de référence R-set permet donc d’accentuer le ciblage de l’attention du
modèle SNA sur des termes faiblement sémantiques tels que les mots fonctions. En
définitive, le filtrage du R-set permet non seulement d’améliorer les performances des
réseaux de neurones profonds dans le partitionnement par auteur et l’identification
d’auteurs mais permet aussi aux modèles de satisfaire d’autant plus la seconde
propriété de notre définition du style : la non-spécificité sémantique.

4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons validé expérimentalement l’hypothèse de généralisa-

tion du style grâce à l’application de la méthode de ciblage des indices intra-auteurs
consistants sur la tâche de partitionnement par auteur sur 22 ensembles de test.
Cette hypothèse stipule que, d’une part, nous pouvons représenter des documents
nouveaux d’auteurs inconnus en généralisant les caractéristiques de style d’auteurs de
références, et que, d’autre part, si deux représentations de deux documents nouveaux
sont proches, cela indique que ces documents ont plus probablement été écrits par le
même auteur.

Les modèles SNA et DBert-ft ont prouvé l’intérêt de la méthode de ciblage
des indices intra-auteurs consistants grâce aux résultats obtenus sur la tâche de
partitionnement par auteur comparés aux différentes baselines implémentées. Nous
avons montré que l’ajout d’une couche d’attention et de la bidirectionnalité au modèle
SNA permettaient d’obtenir de meilleurs résultats. De plus, nous avons montré que
la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants permettait d’améliorer
les résultats de DBert-ft par rapport à son modèle non affiné DBert , validant ainsi
l’hypothèse de généralisation du style.

Dans une seconde expérimentation, nous avons testé les différents modèles pro-
posés sur la tâche d’identification d’auteurs. Les modèles les plus performants pour
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cette tâche sont ceux ayant le meilleur score de partitionnement. Nous avons notam-
ment constaté que les représentations vectorielles du modèle DBert-ft obtiennent les
meilleurs résultats sur les deux tâches et que la combinaison DBert-ft et Doc2Vec est
la meilleure combinaison de modèles sur les deux tâches. Ces deux modèles semblent
être complémentaires dans les tâches de la stylométrie.

La métrique SimRank , proposée dans ce chapitre, permet de mesurer la qualité
d’un partitionnement. Elle se base sur nDCG et évalue la qualité de l’ordonnancement
des documents les uns par rapport aux autres, suivant une fonction de similarité.
Celle-ci permet une bonne approximation des performances de la tâche source, le
partitionnement par auteur, vers la tâche cible, l’identification d’auteurs. Grâce à la
métrique TFIDF focus proposée au chapitre 2, nous avons montré que les modèles
entraînés par la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants satisfaisaient
la seconde propriété de notre définition du style : la « non-spécificité sémantique ».

Enfin, nous avons validé expérimentalement une seconde hypothèse, l’hypothèse
de filtrage, en comparant différents modèles entraînés, d’une part, sur un ensemble de
référence, et, d’autre part, sur ce même ensemble dont 30% des phrases « révélatrices »
ont été filtrées. Cette expérimentation nous a permis de conclure que le filtrage de
l’ensemble de référence nous permettait d’augmenter les performances de nos modèles
dans le cadre de méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants et que
ce filtrage satisfaisait d’autant plus la non-spécificité sémantique. Le processus de
filtrage proposé permet un gain moyen de ∼5% sur la tâche d’identification d’auteurs
et de ∼3.5% sur le partitionnement par auteur selon la métrique SimRank .

À travers l’exploitation du corpus de référence, i.e. le R-set du jeu de données
NewsID , nous avons démontré que se baser sur un ensemble d’auteurs et de sources de
référence suffisamment large permet de généraliser les représentations stylométriques
de « nouveaux » documents. Ainsi, nous avons répondu à la question de recherche
QR1 formulée en introduction de ce manuscrit. Puis, grâce aux résultats obtenus par
les modèles SNA et DBert-ft sur les deux tâches de la stylométrie proposées, nous
avons validé la faisabilité de notre méthode d’apprentissage de la représentation du
style, celle-ci permettant de s’affranchir de l’implémentation de descripteurs. Ainsi,
nous avons répondu à la question de recherche QR2.

En perspective de ces travaux, nous pourrons tester l’entraînement des modèles
« état de l’art » les plus performants tels qu’InferSent (Conneau et al., 2017), BERT
(Devlin et al., 2019) et XLNet (Yang et al., 2019) par la méthode de ciblage des
indices intra-auteurs consistants. Nous pourrons également tester notre méthode sur
d’autres domaines, notamment le domaine des « fanfictions 10 » avec les challenges
d’identification d’auteurs PAN19 (Kestemont et al., 2019). Comme nous l’avons
montré, nos modèles pré-entrainés peuvent aider le domaine de la stylométrie avec la
tâche d’identification d’auteurs (via l’apprentissage par transfert). Nous pourrons
aussi tester les modèles sur une seconde tâche : la vérification d’auteur (ou authorship
verification).

Les modèles proposés dans ce chapitre permettent de projeter tout document dans
un espace stylométrique d’auteurs de référence. Les caractéristiques de style capturées
par ces modèles peuvent donc également permettre l’amélioration de modèles dans
des tâches externes telles que la détection de fausses nouvelles. Dans ce domaine de
recherche, les modèles entraînés par la méthode de ciblage des indices intra-auteurs

10. Une fanfiction est un récit que certains fans écrivent pour augmenter ou transformer l’univers
d’un produit médiatique (e.g. roman, manga, série télévisée, film).
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consistants peuvent permettre l’identification de sources non fiables. Il est possible
d’apprendre conjointement à identifier une source dans un ensemble de référence,
mais également sa disposition à écrire de fausses nouvelles (via une classification
« multi-labels ») grâce à des données annotées tel que proposé par Baly et al. (2018).
Entraîner un modèle à discriminer les journaux ou blogs en plus des auteurs physiques,
comme nous le proposons, pourrait permettre d’aider à détecter les fausses nouvelles
puisqu’elles sont généralement écrites par des journaux spécifiques considérés comme
non fiables.

Dans les chapitres suivants, après un état de l’art sur les systèmes de recommanda-
tion, nous détaillons dans quelle mesure le style écrit peut être exploité dans le cadre
de la recommandation d’articles d’actualité. Par les expérimentations proposées,
nous tentons de répondre aux questions de recherche QR3, QR4 et QR5.
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Deuxième partie

Recommandation d’articles
d’actualité
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Chapitre 5

État de l’art des systèmes de
recommandation

5.1 Introduction
Dans ce chapitre, la section 5.2 donne un aperçu du domaine des systèmes de

recommandation et la section 5.3 un aperçu des méthodes et métriques d’évaluation
du domaine. Dans cette dernière, nous proposons une taxonomie de ces méthodes
et métriques. Nous proposons également une discussion sur les biais d’évaluation
offline faisant écho au travail réalisé aux chapitres 7 et 8 sur la nécessité d’effectuer
l’évaluation qualitative des algorithmes de recommandation et au chapitre 9 sur la
nécessité d’avoir aussi recours à l’évaluation online. Dans la section 5.4, nous donnons
un aperçu du domaine de la recommandation d’articles d’actualité. Nous analysons
les limites de ce domaine dans l’exploitation du style écrit pour la recommandation
d’articles d’actualité et revenons sur les questions de recherche QR3, QR4 et QR5.
Ces trois sections introduisent toutes les notions nécessaires à la lecture des chapitres
6, 7, 8 et 9.

5.2 Systèmes de recommandation

5.2.1 Généralités

Un système de recommandation est une application permettant à des utilisateurs
de « consommer » des items lui étant recommandés selon différents critères. La
consommation des items peut se traduire par la lecture d’articles dans des systèmes
de recommandation d’articles d’actualité (e.g. Google Actualités, Yahoo Actualités),
le visionnage de films dans des systèmes de recommandation de films (e.g. Netflix,
Disney+, Prime Video) ou encore l’achat de produits sur des sites e-commerces (e.g.
Amazon, eBay, Rakuten). Ces plateformes sont des plateformes commerciales et
utilisent des algorithmes de recommandation privés. L’objectif de ces algorithmes est
d’améliorer l’expérience des utilisateurs en leur proposant des items susceptibles de
les intéresser, et ainsi de générer plus de revenus par une consommation intensifiée.
Les modèles économiques de ces plateformes commerciales sont divers : contenus
sponsorisés, publicités, achats intégrés, abonnements. Cependant, malgré cet objectif
intéressé, la « recommandation » consiste, en définitive, à satisfaire l’utilisateur
afin de le fidéliser, celui-ci pouvant se tourner vers la concurrence. Ces outils sont
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donc bénéfiques lorsque le contenu est abondant. En effet, les utilisateurs n’ont
pas la capacité, notamment en temps, de sélectionner par leurs propres moyens
le contenu pouvant satisfaire leur besoin. D’un point de vue de l’utilisateur, cette
personnalisation peut néanmoins avoir des conséquences non souhaitables :

Atteinte à la vie privée Comme montré par Madejski et al. (2011), pour une
majorité d’utilisateurs, les « intentions de partage » en termes de confidentialité
des données privées ne sont pas en adéquation avec les paramètres réglés dans
les applications.

Addictions Les réseaux sociaux sont susceptibles de provoquer des addictions
(Andreassen, 2015), surtout lorsque l’accès aux plateformes est facilité par les
smartphones.

Surconsommation La personnalisation peut encourager une surconsommation
néfaste pour les utilisateurs, notamment sur les plateformes e-commerce.

Bulles de filtres Un phénomène qui tendrait à restreindre la diversité de con-
sommation (e.g. articles d’actualité, messages d’autres utilisateurs) de chaque
individu et ainsi provoquer un « isolement intellectuel » de ceux-ci comme
l’explique Pariser (2011). Nous détaillerons les bulles de filtres (ou filter bubble)
en section 5.3.2.

La plupart des algorithmes de recommandation sont issus de la recherche dans le
domaine des systèmes de recommandation. Pour cela, la communauté peut s’appuyer
sur différents jeux de données servant à évaluer leurs algorithmes. Par exemple, Mo-
vieLens (Harper et Konstan, 2015) est un jeu de données permettant d’expérimenter
des algorithmes de recommandation de films. De même, LastFM (Bertin-Mahieux
et al., 2011) est dédié à la recommandation de musique, CiteULike (Wang et al.,
2013) à la recommandation de ressources bibliographiques et Delicious (Rossi et
Ahmed, 2015) à la recommandation de pages web. L’évaluation exploitant les jeux
de données statiques est dite « offline ». Ce type de jeux de données permet de
prédire, avec plus ou moins de biais, les performances d’un algorithme de recom-
mandation s’il était placé en conditions réelles. Il existe aussi des plateformes mises
à disposition de la communauté de recherche permettant d’effectuer l’évaluation
« online » d’algorithmes, c’est-à-dire une évaluation impliquant des utilisateurs en
temps réel. NewsREEL (Hopfgartner et al., 2016) est un exemple de plateforme
de recommandation online qui propose aux équipes de recherche d’évaluer leurs
algorithmes de recommandation d’articles d’actualité par l’intermédiaire de différents
journaux en ligne.

Les algorithmes de recommandation exploitent les données d’« interactions »
entre utilisateurs et items qui sont récoltées sur une période donnée. Ces données
peuvent prendre la forme de retours de pertinence « implicites » tels que les clics, les
visionnages et les achats, ou « explicites » tels que les notes, les mentions « j’aime »
et les préférences données en réponse à un questionnaire. Ces retours de pertinence
sont dits « implicites » lorsqu’ils sont nécessaires à l’utilisation de la plateforme. Les
clics, par exemple, sont des actions nécessaires lorsqu’il s’agit, pour l’utilisateur, de
lire le contenu d’un article d’actualité. Un retour de pertinence est dit « explicite »
lorsque l’action vise à donner une information sur les intérêts de l’utilisateur. Il est
généralement relatif à un item ou à une catégorie d’items. La note qu’attribue un
utilisateur à un film, par exemple, peut être considérée comme un retour de pertinence
explicite. En effet, elle apporte des informations sur l’intérêt de l’utilisateur vis-à-vis
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du film. Cette action n’est, néanmoins, pas nécessaire au visionnage des films sur la
plateforme. L’avantage des retours de pertinence explicites est qu’ils permettent de
disposer, en amont, d’informations sans que l’utilisateur ait encore interagi avec le
système. La plateforme Netflix, par exemple, demande aux nouveaux inscrits une
sélection d’items que l’utilisateur a déjà consommé et aimé. Les retours de pertinence
explicites peuvent être utiles lorsqu’il est difficile d’enregistrer des retours implicites
ou lorsque ceux-ci ne sont pas suffisamment fiables. Cependant, contrairement aux
retours de pertinence implicites, ce type de retour pertinence est généralement très
peu exhaustif et nécessite à l’utilisateur de consacrer du temps à effectuer les actions
requises (e.g. annotations, sélection), ce qui peut altérer son « expérience ».

Les algorithmes exploitant les données d’interactions passées des utilisateurs
appartiennent à la méthode de « filtrage collaboratif ». Il s’agit de prédire les futures
interactions d’un utilisateur pour déterminer quels items doivent être recommandés,
ou prédire les notes que l’utilisateur attribuerait aux items. Les algorithmes de
recommandation peuvent également exploiter le contenu des items et les informa-
tions relatives aux utilisateurs, mais aussi des informations externes comme celles
disponibles sur les profils issus des réseaux sociaux des utilisateurs, ou encore les
informations disponibles sur Wikipédia concernant un item. Les algorithmes exploi-
tant le contenu des items appartiennent à la méthode du « filtrage par le contenu ».
L’hybridation du filtrage collaboratif et du filtrage par le contenu constitue une
autre catégorie de méthode. Dans cette section, nous détaillons ces trois méthodes
de recommandation.

5.2.2 Filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif est une méthode consistant à prédire les préférences d’un
utilisateur en exploitant ses préférences exprimées implicitement ou explicitement
dans le passé et celles d’autres utilisateurs du système. Pour un utilisateur en
particulier, il s’agit de prédire la pertinence d’un item candidat à une recommandation
en cherchant la pertinence observée de cet item chez des utilisateurs similaires, i.e.
ayant les mêmes préférences. L’hypothèse sous-jacente est que si une personne A a la
même opinion qu’une personne B sur un premier sujet, elle aura plus probablement
une opinion proche de celle de B sur un second sujet qu’une opinion proche de celle
d’une personne C prise au hasard sur ce second sujet.

Le filtrage collaboratif consiste dans un premier temps à construire la matrice
d’interactions utilisateurs-items. Celle-ci se compose généralement :

1. soit de retours de pertinence explicites qui peuvent, par exemple, correspondre
à des notes attribuées aux items entre 1 et 5 ;

2. soit de retours de pertinence implicites qui peuvent être binaires : 1 signifiant
que l’item est pertinent et 0 que l’utilisateur n’a pas encore interagi avec
l’item, e.g. qu’il ne l’a jamais cliqué ou visionné.

Avec U l’ensemble des utilisateurs du système et I l’ensemble des items du système,
la matrice d’interaction P est alors de taille |U | · |I| et l’élément Pi,j correspondra à la
valeur du retour de pertinence entre l’utilisateur Ui et l’item Ij. Les items candidats
à une recommandation doivent pouvoir être identifiés dans la matrice. Par exemple,
dans le cas d’une matrice d’interactions composée de retours de pertinence implicites,
une valeur de 0 indiquera que l’item est « candidat » à une recommandation.
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Pour un utilisateur Ui représenté par la ligne Pi de la matrice d’interaction, le
filtrage collaboratif consiste ensuite à trouver les utilisateurs les plus similaires et
à effectuer des recommandations sur la base de ceux-ci. Les utilisateurs les plus
similaires sont obtenus en effectuant la similarité entre Pi et toutes les autres lignes
de la matrice P correspondant aux autres utilisateurs du système. Les fonctions
de similarité utilisées sont diverses : la similarité euclidienne, la similarité cosinus,
la corrélation de Pearson. Le choix de cette fonction dépendra du type de données
que contient la matrice d’interactions. Enfin, pour prédire la pertinence d’un item
candidat (i.e. dont la valeur est 0 dans le vecteur Pi), il est possible d’effectuer une
moyenne pondérée de la pertinence de cet item dans le vecteur des utilisateurs les
plus similaires. Cette méthode est appelée le « filtrage collaboratif utilisateur » (ou
user-based collaborative filtering). De même, il est possible de « compléter » la matrice
d’interactions en calculant des similarités entre colonnes, c’est-à-dire entre items :
c’est le « filtrage collaboratif item » (ou item-based collaborative filtering).

Par exemple, pour la recommandation de films, Sarwar et al. (2001) utilisent le
filtrage collaboratif item sur le jeu de données MovieLens (Harper et Konstan, 2015).
Jin et al. (2004) proposent d’employer le filtrage collaboratif utilisateur sur les jeux
de données MovieRating et EachMovie. Enfin, Wang et al. (2006) fusionnent les
deux approches pour améliorer la recommandation de films sur les jeux de données
MovieLens (Harper et Konstan, 2015) et EachMovie.

Le filtrage collaboratif utilisateur et le filtrage collaboratif item sont dits « basés sur
la mémoire ». Ces méthodes sont coûteuses en temps de calcul puisqu’il est nécessaire
de prendre en compte la matrice entière pour effectuer une unique recommandation
(Xue et al., 2005). À l’opposé, le filtrage collaboratif « basé sur des modèles »
permet un temps de calcul réduit lors de la génération de recommandations. Il s’agit
généralement d’effectuer une réduction en dimension de la matrice d’interactions
par des méthodes telles que la décomposition en valeurs singulières (ou singular
value decomposition, abrégée SVD) (Halko et al., 2009) afin de rendre le calcul des
similarités moins coûteux. D’autres méthodes telles que les réseaux de neurones
de type « machine de Boltzmann restreinte » (ou Restricted Boltzmann machine,
abrégé RBM) permettent de pallier le fait que la matrice d’interactions est creuse (ou
sparse), i.e. lorsqu’elle contient beaucoup de valeurs à 0, rendant les recommandations
impossibles à effectuer. Salakhutdinov et al. (2007) ont par exemple montré que les
RBM permettent d’obtenir de meilleures recommandations sur les données Netflix
(Bennett et Lanning, 2007) pour la recommandation de films. Plus récemment,
Sedhain et al. (2015) ont montré que des réseaux de neurones de type auto-encoder
peuvent obtenir de meilleures performances comparés aux RBM sur les jeux de
données MovieLens (Harper et Konstan, 2015) et Netflix (Bennett et Lanning, 2007).
La procédure consiste à utiliser un auto-encoder pour réduire en dimension des
vecteurs items « partiels », i.e. des vecteurs dont certaines interactions utilisateurs-
système sont manquantes, puis à reconstruire ceux-ci dans le but d’effectuer des
recommandations en prédisant les interactions manquantes.

Malgré les performances des systèmes de recommandation basés sur le filtrage
collaboratif, ceux-ci présentent différents désavantages :

Le démarrage à froid item (ou item cold start) Lorsqu’un nouvel item est
introduit dans le système, il est difficile de le recommander étant donné
qu’aucun utilisateur n’a encore interagi avec.

Le démarrage à froid utilisateur (ou user cold start) Il est difficile de re-
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commander des items à un nouvel utilisateur étant donné qu’il n’a encore rien
consommé.

La scalabilité Correspond à la capacité d’un système à supporter un changement
d’échelle (e.g. en termes de données, d’activité, de trafic, etc.) sans altération
de ses fonctionnalités. Dans le cadre des systèmes de recommandation, le
nombre d’utilisateurs et d’items présents sur certaines plateformes nécessite
un temps de calcul considérable.

La sparsity Certaines plateformes ont beaucoup d’items, ce qui a pour consé-
quence que la plupart des utilisateurs n’ont interagi qu’avec un sous-ensemble
restreint des items disponibles. En conséquence, le calcul des similarités entre
utilisateurs ne permet pas de générer des recommandations puisque les utili-
sateurs ont très peu d’interactions communes.

La couverture (ou coverage) et les items long-tail Les items n’ayant été
impliqués dans aucune interaction utilisateur-item ne peuvent pas être recom-
mandés. Autrement dit, le système, par les recommandations qu’il génère, ne
couvre pas l’ensemble des items. Ces items sont dits « long-tail ». Le système a
alors une faible « couverture » (ou coverage), parfois aussi appelée « diversité
agrégée » (ou aggregate diversity).

5.2.3 Filtrage par le contenu

Le filtrage par le contenu est une méthode visant à exploiter les données attachées
aux items et aux utilisateurs dans l’objectif d’effectuer des recommandations. Ces
données peuvent être disponibles directement dans le système de recommandation
ou correspondre à un enrichissement par des ressources externes au système. L’idée
est de recommander à l’utilisateur les items similaires à ceux qu’il a aimés dans le
passé. À la différence du filtrage collaboratif, la décision de recommandation d’un
item ne se fonde pas sur les interactions d’autres utilisateurs mais sur le contenu de
celui-ci. Ainsi, si une plateforme de recommandation n’est composée que d’un seul
utilisateur, il est possible d’effectuer une recommandation. Autrement dit, le nombre
d’utilisateurs inscrits dans la plateforme n’a aucun impact sur les recommandations
générées.

Il existe de nombreuses procédures permettant d’effectuer des recommandations
par filtrage par le contenu. La plus courante consiste à :

1. Construire un « profil utilisateur » à partir de l’historique d’interactions (e.g.
lectures, visionnages) de celui-ci.

2. Calculer les similarités entre ce profil et des items candidats.
3. Recommander les items candidats les plus similaires.
Par exemple, pour la recommandation de pages web, Van Meteren et Van Someren

(2000) proposent de construire les vecteurs TFIDF de toutes les pages, puis de
construire les profils utilisateurs en faisant la moyenne des vecteurs TFIDF de leur
historique, et enfin de recommander les articles candidats les plus similaires suivant
une similarité cosinus. Abel et al. (2011) proposent d’utiliser à la fois les tweets (via
les entités nommées, les hashtags) d’utilisateurs Twitter ainsi que le contenu d’articles
pour effectuer une recommandation d’articles d’actualité basée sur le contenu.

Le filtrage par le contenu est généralement moins performant que le filtrage
collaboratif car il ne bénéficie pas des relations de préférences entre items qui peuvent
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être déduites de l’ensemble des interactions utilisateurs-items. Ces « relations »
peuvent être considérées comme des caractéristiques latentes qui ne peuvent pas être
capturées par des méthodes d’extraction de connaissances se basant sur le contenu
des items. Cependant, le filtrage par le contenu est utile lorsqu’il n’existe pas (ou très
peu) d’interactions communes entre utilisateurs. Il permet de pallier les différents
problèmes mentionnés pour le filtrage collaboratif, et notamment la recommandation
de nouveaux items (i.e. problème du démarrage à froid item). Il présente néanmoins
un désavantage majeur :

La sur-spécialisation (ou overspecialization) Correspond à l’incapacité de
l’algorithme de recommandation à proposer du contenu divers, inattendu et
nouveau par rapport à l’historique de l’utilisateur.

Cependant, la majorité de ces algorithmes ne sont pas radicalement basés sur le
contenu. Il s’agit souvent de modèles entraînés sur l’historique de tous les utilisateurs.
Les recommandations d’un utilisateur sont donc influencées par l’apprentissage du
modèle sur les données d’autres utilisateurs (Wang et al., 2018; Volkovs et al., 2017).
Ces algorithmes utilisent donc, comme ceux basés sur le filtrage collaboratif, des
données de type « collaboratif ». En effet, les décisions prises par l’algorithme, pour un
utilisateur en particulier, dépendent aussi de la consommation des autres utilisateurs.

5.2.4 Méthodes hybrides

Dans la littérature, il est courant de considérer un algorithme comme étant
« hybride » lorsqu’il consiste en l’hybridation d’un ou plusieurs algorithmes basés
sur le filtrage collaboratif et d’un ou plusieurs algorithmes basés sur le filtrage par
le contenu. L’hybridation est effectuée grâce à ces quelques méthodes décrites par
Burke (2002) :

Mixage (ou Mixed) Cette méthode consiste simplement à présenter toutes les
recommandations issues des différents algorithmes.

Échange (ou Switching) Consiste à choisir un algorithme parmi plusieurs
selon le contexte courant. Cette méthode nécessite des paramètres supplémen-
taires qui peuvent être choisis à l’avance ou optimisés.

Pondération (ou Weighted) Les scores de pertinence attribués aux items par
les différents algorithmes sont combinés numériquement.

Combinaison de descripteurs (ou Feature combination) Utilise conjoin-
tement les représentations des différents algorithmes en entrée à un algorithme
général.

Cascade Consiste à utiliser un premier algorithme afin d’effectuer une première
sélection des items pertinents, puis à raffiner cette sélection par un second
algorithme. Cette méthode est utilisée notamment lorsque l’on cherche à
réduire le temps de calcul en filtrant l’ensemble des items candidats par une
méthode peu coûteuse, puis à raffiner par une seconde méthode plus coûteuse
mais aussi plus précise. Bien entendu, il est possible d’effectuer un filtrage en
cascade par l’utilisation de plus de deux algorithmes.

Augmentation de descripteurs (ou Feature augmentation) Les prédic-
tions d’un premier algorithme (e.g. scores de pertinence, représentations
vectorielles) sont données en entrée à un second algorithme.
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Meta-niveau (ou Meta-level) Un modèle est appris par un premier algo-
rithme et donné en entrée à un second.

Ces méthodes permettent de bénéficier des avantages du filtrage collaboratif (e.g.
précision, qualité, diversité, nouveauté) et du filtrage par le contenu (e.g. couverture,
démarrage à froid, scalabilité). Elles permettent donc l’utilisation conjointe d’algo-
rithmes « complémentaires » (Ben Ticha, 2015). Par exemple, Aslanian et al. (2016)
proposent une méthode hybride améliorant à la fois la nouveauté et la pertinence dans
la recommandation de films avec le jeu de données MovieLens (Harper et Konstan,
2015). Ils parviennent à réduire le problème de démarrage à froid lié au filtrage
collaboratif. Ces algorithmes d’hybridation emploient à la fois le filtrage collaboratif
et le filtrage par le contenu et sont, par conséquent, considérés comme appartenant
à une catégorie à part. Cependant, il est à noter que ces méthodes d’hybridation
peuvent aussi être utilisées pour combiner plusieurs algorithmes de recommandation
qui peuvent appartenir à une même catégorie (Burke, 2002). Comme nous le verrons
au chapitre 8, au-delà de la combinaison d’algorithmes, l’hybridation permet aussi
l’utilisation de représentations complémentaires d’items lorsque celles-ci capturent
différentes caractéristiques liées au contenu.

La méthode par pondération a pour avantage de ne nécessiter que les sorties
d’algorithmes déjà établis, c’est-à-dire les scores de pertinence pour chaque item
candidat. Selon Danilova et Ponomarev (2017), cette méthode est la plus utilisée
(69%) dans la littérature du domaine. Elle ne nécessite pas de modifier un algorithme
existant et permet le réglage du poids accordé à chaque algorithme. Ainsi, si les
algorithmes d’une hybridation optimisent différents critères (e.g. précision, diversité),
alors il est possible de donner l’avantage à certains de ces critères en réglant le poids des
algorithmes. Par exemple, Ribeiro et al. (2012) proposent l’utilisation de l’hybridation
par pondération de huit algorithmes afin de régler la balance entre diversité, nouveauté
et pertinence, les poids étant optimisés en fonction de chaque utilisateur par un
algorithme génétique. Cai et al. (2020) emploient également un algorithme génétique
afin d’optimiser la diversité et la pertinence des recommandations sur le jeu de données
MovieLens (Harper et Konstan, 2015). Suriati et al. (2017) proposent une hybridation
du filtrage par le contenu et du filtrage collaboratif sur les données MovieLens (Harper
et Konstan, 2015) et montrent qu’elle permet d’obtenir une meilleure « couverture ».
Javari et al. (2016) proposent le même type d’expérimentation et montrent que
l’hybridation permet de régler un compromis entre nouveauté, diversité et pertinence
des recommandations. Zhou et al. (2010) améliorent à la fois la diversité et la
pertinence sur les jeux de données Netflix (Bennett et Lanning, 2007) et Delicious
(Rossi et Ahmed, 2015).

La méthode de pondération consiste à calculer une combinaison linéaire des scores
de chaque item. Après normalisation entre 0 et 1 des scores en sortie de chaque
algorithme, le calcul du score hybride de l’item i revient à calculer :

Si(P,W ) =

∑|W |
u=1WuPu,i
|W |

(5.1)

Avec W le vecteur des poids attribués à chaque algorithme et P la matrice donnant
les scores de chaque item pour chaque algorithme de l’hybridation. Le vecteur W est
de taille n le nombre d’algorithmes pris en compte dans l’hybridation et la matrice P
est de taille n ·m avec m le nombre d’items candidats. Ainsi, Wu correspondant au
poids attribué à l’algorithme u et Pu,i correspondant au score de pertinence de l’item
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i par l’algorithme u. Bien entendu, lorsque les scores de pertinence de tous les items
ne sont pas retournés par un algorithme, alors l’implémentation de l’hybridation
par pondération nécessite de faire un choix pour les items manquants (e.g. valeur
par défaut, exclusion). Pour terminer, il s’agit ensuite de réordonner les items selon
leur score hybride puis d’effectuer une recommandation en sélectionnant les items
les plus pertinents. À noter qu’il est possible d’apprendre le vecteur W pour chaque
utilisateur comme le propose Ribeiro et al. (2012) pour la recommandation de films
et Claypool et al. (1999) pour la recommandation d’articles d’actualité.

5.3 Évaluation des systèmes de recommandation
Dans cette section, nous décrivons les méthodes d’évaluation offline, qualitative

et online des systèmes de recommandation. Nous terminons par proposer une nou-
velle classification des méthodes et métriques d’évaluation dédiées aux systèmes de
recommandation.

5.3.1 Évaluation offline

L’évaluation offline consiste à exploiter un jeu de données d’interaction utilisa-
teurs-items. Ce type de jeu de données est souvent l’« enregistrement » des activités
des utilisateurs sur une plateforme leur proposant d’« interagir » (e.g. clics, lectures,
visionnage) avec des items (e.g. films, articles, musiques, produits). Cette plateforme
peut intégrer ou non un algorithme de recommandation. Comme expliqué en section
5.2.1, ces jeux de données se composent soit de retours de pertinence explicites
correspondant par exemple à des notes de 1 à 5 comme dans le jeu de données
MovieLens (Harper et Konstan, 2015), soit de retours de pertinence implicites
correspondant par exemple à la « lecture » d’un titre comme dans le jeu de données
LastFM (Bertin-Mahieux et al., 2011).

La plupart des protocoles d’évaluation sur ce type de jeu de données consistent
à effectuer un découpage aléatoire des données d’interaction en un « ensemble
d’entraînement » (ou train set) et un « ensemble de test » (ou test set). Par exemple,
pour le jeu de données MovieLens , et comme le propose Cremonesi et al. (2010), le
découpage consiste à sélectionner aléatoirement 1.4% des interactions utilisateurs-
items pour constituer l’ensemble de test et sélectionner le reste pour constituer
l’ensemble d’entraînement. Dans ce jeu de données, il existe un ensemble d’items
I = {i1, ..., i|I|} et un ensemble d’utilisateurs U = {u1, ..., u|U |}. Les interactions
utilisateurs-items sont représentées par un ensemble de triplets P = {p1, ..., p|U |}
et ∀p ∈ P, p = (u ∈ U, i ∈ I, s) avec u un utilisateur, i un item et s une note
entre 1 et 5. Le découpage consiste donc en la sélection aléatoire d’éléments de P .
Comme précisé par Cremonesi et al. (2010), il est nécessaire de ne conserver que les
triplets dont la note est égale à 5 dans l’ensemble de test. En effet, ces triplets sont
ceux correspondant aux films que les utilisateurs ont appréciés. Ils permettent donc
d’évaluer les algorithmes de recommandation, leur objectif étant de prédire que ces
films sont les plus pertinents.

Après l’entraînement d’un modèle testé sur l’ensemble d’entraînement, le protocole
d’évaluation de celui-ci consiste ensuite à, pour chaque triplet p = (u, i, s) dans
l’ensemble de test :
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1. Créer un ensemble composé de i ainsi que de 1000 autres items pris au hasard
parmi les items qui n’ont pas été notés par u.

2. Prédire les notes de ces 1001 items en utilisant le modèle pré-entraîné.
3. Évaluer l’« ordonnancement » 1 (ou ranking) ainsi créé avec les métriques

décrites dans cette section.
4. Le score final du modèle correspond à la moyenne des scores de chaque

ordonnancement.
Comme proposé par Sedhain et al. (2015), il est possible de découper l’ensemble

d’entraînement en un ensemble d’entraînement et un ensemble de validation, ce
dernier permettant d’effectuer une optimisation d’hyperparamètres. Ils proposent
aussi d’effectuer plusieurs découpages aléatoires afin de rendre l’évaluation des
modèles plus fiable et non dépendante de l’échantillonnage. Pour les jeux de données
composés de retours de pertinence implicite tels que LastFM , Vargas et Castells (2011)
proposent de déduire la note d’un item entre 1 et 5 (que l’utilisateur aurait donné) à
partir de la fréquence d’interaction entre l’utilisateur et l’item. Nous donnons un autre
exemple de protocole d’évaluation pour la recommandation d’articles d’actualité en
section 7.3 basé sur celui proposé par Abel et al. (2011).

Les métriques dites offline appartiennent à trois catégories distinctes : les mé-
triques d’erreur, les métriques de précision et les métriques d’ordonnancement.

Les métriques d’erreur

Les métriques d’erreur (ou error metrics) utilisent la prédiction des items sans
considérer d’ordre. Lorsqu’il s’agit d’évaluer la prédiction de notes (retours de
pertinence explicites), il est courant d’utiliser soit l’erreur absolue moyenne (ou mean
absolute error , abrégée MAE), soit la racine de l’erreur quadratique moyenne (ou
root mean squared error , abrégée RMSE).

Notons M ⊂ P l’ensemble d’entraînement et T ⊂ P l’ensemble de test de telle
sorte que M ∩ T = ∅. Notons r la fonction renvoyant la note prédite d’un item i
pour un utilisateur u. La métrique MAE consiste à calculer :

MAE(T ) =
1

|T |
∑

(u,i,s)∈T

|r(u, i)− s| (5.2)

Et la métrique RMSE consiste à calculer :

RMSE(T ) =
√

1

|T |
∑

(u,i,s)∈T

(r(u, i)− s)2 (5.3)

Les métriques de précision

Lorsque les retours de pertinence sont implicites et que les prédictions consistent
à estimer si un item est pertinent (valeur booléenne), il est possible d’utiliser la
précision et le rappel. Notons R l’ensemble des tuples (u, i) utilisateurs-items prédits
comme pertinents, i.e. que l’item i est prédit pertinent pour l’utilisateur u. Notons T

1. Un « ordonnancement » (ou ranking) est une suite d’items ordonnés selon leur score de
pertinence attribué par un algorithme de recommandation. L’item le plus haut est prédit comme
étant le plus pertinent et l’item le plus bas est prédit comme étant le moins pertinent.
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l’ensemble de test comprenant les tuples (u, i) utilisateurs-items réellement pertinents.
La précision consiste à calculer :

precision(R, T ) =
|R ∩ T |
|R|

(5.4)

Et le rappel consiste à calculer :

recall(R, T ) =
|R ∩ T |
|T |

(5.5)

La F-mesure (ou F-score) est la moyenne harmonique de la précision et du rappel :

F-score(R, T ) = 2 · precision(R, T ) · recall(R, T )
precision(R, T ) + recall(R, T )

(5.6)

Si l’algorithme de recommandation renvoie également un ensemble R d’items non
pertinents, il est alors possible de calculer l’« exactitude » (ou accuracy) :

accuracy(R,R, T, T ) =
|R ∩ T |+ |R ∩ T |

T + T
(5.7)

avec T l’ensemble des items réellement non pertinents.

Les métriques d’ordonnancement

Les métriques de précision ne prennent en considération que les items jugés
pertinents par l’algorithme de recommandation. Il s’agit souvent d’appliquer un seuil
aux scores retournés par l’algorithme. À l’opposé, les métriques d’ordonnancement
(ou ranking metrics) prennent en compte l’ordre des items calculé à partir des scores
de pertinence. Au lieu d’utiliser une information binaire, elles exploitent donc une
information continue, permettant ainsi de différencier plus précisément la performance
d’un algorithme par rapport à un autre. C’est pourquoi ces métriques sont souvent
considérées plus fiables que les métriques de précision puisque prennent en compte
les variations de pertinence entre items (Kumar et al., 2017).

Lorsque l’on coupe un ordonnancement à un nombre k d’items (les plus perti-
nents), il est possible d’utiliser les métriques de précision et de rappel présentées
précédemment. Elles sont alors appelées précision partielle et rappel partiel, et sont
dénotées precision@k (abrégée p@k) et recall@k (abrégée r@k). Étant donné qu’elles
prennent en considération l’ordre des items lors du découpage de l’ordonnancement,
elles peuvent être considérées comme des métriques d’ordonnancement (Kouki et
Said, 2018).

Notons R l’ensemble ordonné de tous les items « candidats », contenant en
conséquence au moins un item réellement pertinent et des items non pertinents.
Notons T l’ensemble de tous les items réellement pertinents dans R. La métrique
average precision (abrégée AP) est la moyenne des précisions partielles pour chaque
item réellement pertinent (le k correspondant, pour chaque item, au rang de cet item
dans R) :

AP(R, T ) =
1

|T |
∑
i∈T

p@rank(i, R)(R, T ) (5.8)

avec rank la fonction renvoyant le rang d’un item i dans R.
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La métrique appelée mean average precision (abrégée MAP) est la moyenne des
average precision pour tous les ordonnancements générés par l’algorithme. Notons
R′ l’ensemble des ordonnancements générés par un algorithme et T ′ l’ensemble des
items pertinents dans ces ordonnancements. La mean average precision consiste à
calculer :

MAP(R′, T ′) =
1

|R′|

|R′|∑
i=1

AP(R′i, T
′
i ) (5.9)

La métrique mean reciprocal rank (abrégée MRR) est la moyenne, pour chaque
ordonnancement, de l’inverse du rang de l’item le plus pertinent. Elle donne donc un
score indiquant à quel point les premiers items pertinents des ordonnancements sont
proches de la première position. Elle consiste par conséquent à calculer :

MRR(R′, T ′) =
|R′|∑
i=1

1

minrank(R′i, T ′i )
(5.10)

avec minrank la fonction renvoyant la position du premier item pertinent d’un
ordonnancement.

La métrique nDCG (Järvelin et Kekäläinen, 2002) est la plus utilisée des métriques
d’ordonnancement. Cette métrique donne un score de précision d’ordonnancement
avec une pondération décroissante en fonction de la position des items. Notons rel
un vecteur de pertinence graduée correspondant à un vecteur de valeurs booléennes
tel que |rel| = k et reli ∈ {0, 1}, i ∈ {1, ..., k}. La valeur reli indique si le document
correspondant dans l’ordonnancement R est pertinent (reli = 1) ou non (reli = 0).
La fonction nDCG donne un score qui prend un vecteur de pertinence graduée rel :

nDCG(rel) =
DCG(rel)

iDCG(rel)
(5.11)

Le nDCG inclut le score DCG :

DCG(rel) =
k∑
i=1

2reli − 1

log2(i+ 1)
(5.12)

et est normalisé par le score DCG idéal, équivalent à un DCG calculé sur un
ordonnancement idéal :

iDCG(rel) =

sum(rel)∑
i=1

1

log2(i+ 1)
(5.13)

Le score nDCG final d’un algorithme est la moyenne des scores nDCG de tous les
ordonnancements générés par l’algorithme, donc appliqué sur l’ensemble de tous les
vecteurs de pertinence graduée issus de R′ et T ′.

Il existe d’autres métriques d’ordonnancement détaillées par Kouki et Said (2018)
telles que HL et NDPM. Il existe aussi des métriques issues du domaine de l’appren-
tissage automatique telles que ROC et AUC (Bamber, 1975). Cependant, dans cette
thèse, nous n’utiliserons que les métriques détaillées dans cette section.
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5.3.2 Évaluation qualitative

Différents travaux ont montré que la précision des recommandations n’est pas
toujours corrélée à la satisfaction des utilisateurs (Ziegler et al., 2005). Par exemple,
Garcin et al. (2014) ont montré que leur meilleur modèle évalué en conditions of-
fline consistant à recommander les items les plus populaires n’est pas performant
lorsque testé en conditions onlines . De même, Said et al. (2013) ont montré que deux
algorithmes de recommandation totalement différents en termes de performances
offline et d’items recommandés peuvent être jugés comme d’utilité similaire en
conditions online. Ainsi, il est parfois nécessaire de recourir à des techniques telles
que la diversification afin d’améliorer la satisfaction des utilisateurs (McNee et al.,
2006). En conditions offline, néanmoins, ces techniques peuvent conduire à une
diminution de la précision des algorithmes de recommandation (Vargas et al., 2014)
mais sont nécessaires lorsqu’il s’agit d’évaluer la qualité des recommandations et leur
utilité pour les utilisateurs finaux. Les principaux axes d’amélioration étudiés dans
la littérature du domaine sont la « diversité », la « nouveauté » et la « sérendipité ».
Ces axes d’amélioration peuvent être mesurés par des métriques dédiées, notam-
ment en conditions offline afin de ne pas se restreindre à mesurer la précision des
recommandations. Ces métriques, que nous appellerons les « métriques qualitatives »,
sont opposées aux « métriques de pertinence » que nous avons détaillées en section
5.3.1. Elles sont appelées, dans la littérature du domaine, les beyond-acuracy metrics
(Kaminskas et Bridge, 2016), non-accuracy metrics (Ziegler et al., 2005) ou encore
discovery utilities (Zhao et Lee, 2016).

La diversité est la propriété d’une liste de recommandations à être composée
d’items différents d’un point de vue de leur contenu. La nouveauté, quant à elle, est la
propriété d’une liste à contenir des items que l’utilisateur percevra comme nouveaux,
c’est-à-dire différents de ce qu’il a déjà consommé. La sérendipité est la propriété
d’une liste à contenir des items à la fois pertinents, nouveaux, et surprenants (ou
« inattendus »).

Différentes études ont montré l’intérêt des critères qualitatifs. Par exemple, via une
« étude utilisateur », Pu et al. (2011) ont interrogé plusieurs volontaires sur l’utilité
d’un système de recommandation et ont trouvé une corrélation avec la nouveauté.
Ziegler et al. (2005) ont montré que la diversification de listes de recommandations
de livres permet d’augmenter la satisfaction des utilisateurs. Candillier et al. (2011)
parviennent aux mêmes conclusions sur la recommandation d’articles de blog. Maksai
et al. (2015) montrent que la sérendipité permet une augmentation du nombre de
clics dans la recommandation d’articles d’actualité.

Dans cette thèse, nous proposons l’idée que le manque de diversité et de nouveauté
des algorithmes de recommandation, notamment ceux basés sur le contenu, est
la conséquence des habitudes de consommation des utilisateurs. Les utilisateurs
n’interagissent avec les plateformes (intégrant un algorithme de recommandation ou
non) que dans un temps limité, i.e. ils ne basent par leur choix de consommation
sur un parcours exhaustif du catalogue d’items proposé. Leur consommation tend à
se restreindre à leurs intérêts déjà établis, lorsque la recherche de nouveaux items
demanderait un effort et nécessiterait une « compréhension » (e.g. lecture d’un article
sur un sujet inconnu) ou une « adaptation » (e.g. découverte d’un nouveau genre
musical).

Nous pensons que les utilisateurs ne sont pas en mesure d’estimer, par eux-
mêmes, les bénéfices que pourrait leur apporter la recherche de nouveaux items.
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Leur consommation est donc guidée par la « loi du moindre effort » (ou « ignorance
rationnelle »), un concept introduit par Downs (1957). L’« ignorance rationnelle »
est un comportement humain consistant à s’abstenir d’acquérir des connaissances sur
un sujet en particulier lorsque le coût de la « recherche » ou de l’« apprentissage »
dépasse les bénéfices estimés que la connaissance apporterait. Les utilisateurs ne
savent pas si une recherche aboutira effectivement à la découverte de nouveaux
intérêts qui pourront les satisfaire au moins autant que leurs intérêts déjà établis.
Cette ignorance les conduit à préférer se restreindre à ce qu’ils connaissent, plutôt
que de fournir un effort de recherche potentiellement infructueux.

En conséquence, l’historique de consommation d’un utilisateur ne correspond
qu’à un sous-ensemble de ses intérêts existants et potentiels :

Ses intérêts existants Tout d’abord, le fait que l’utilisateur ne dispose que
d’un temps limité implique qu’il ne consommera pas nécessairement des
items couvrant tous ses centres d’intérêts existants. Par exemple, prenons un
utilisateur ayant comme préférences musicales le genre « pop » et le genre
« rock ». Sur une plateforme de streaming de musique donnée, cet utilisateur
n’écoute que des morceaux de musique de genre « pop ». Il n’écoute pas de
morceaux de genre « rock » sur cette plateforme mais dans d’autres contextes
(e.g. sur une plateforme concurrente, par l’intermédiaire de supports physiques).
Alors que ses intérêts correspondent à deux genres musicaux différents, la
plateforme de streaming de musiques observe la consommation d’uniquement
l’un des deux.

Ses intérêts potentiels Ensuite, la loi du moindre effort implique que ses ha-
bitudes de consommation auront tendance à limiter la découverte d’intérêts
nouveaux. Reprenons l’utilisateur de l’exemple précédent. Imaginons que, s’il
s’était intéressé au genre musical « blues », il identifierait celui-ci comme
faisant partie de ses préférences musicales. Cet utilisateur pourra estimer que
l’écoute de morceaux nouveaux, appartenant à un genre musical nouveau,
sera dans la plupart des cas non satisfaisante. Ainsi, il ne consacrera pas de
temps à écouter de genres musicaux nouveaux, ce qui exclura sa découverte
du genre « blues ».

L’historique d’un utilisateur n’est donc jamais aussi diversifié qu’il pourrait l’être. Or,
les systèmes de recommandation se basent sur les items historiques, et recommandent,
en conséquence, uniquement des items similaires à ceux appartenant à ce sous-
ensemble restreint d’intérêts.

Lorsque l’on s’intéresse à l’analyse qualitative des systèmes de recommandation,
il est nécessaire de différencier deux processus distincts :

L’évaluation qualitative Processus consistant à évaluer le résultat de l’exécu-
tion d’un algorithme de recommandation, i.e. la liste de recommandations
qu’il génère. Pour cela, il s’agit d’employer les différentes métriques que nous
détaillons dans cette section. Il est plus courant d’évaluer un critère qualitatif
dans le cadre d’une expérimentation offline. En effet, le critère optimisé en
conditions online est la satisfaction de l’utilisateur.

L’amélioration qualitative Processus consistant à améliorer un algorithme ou
une liste de recommandations. Il s’agit généralement d’optimiser un critère
ayant un impact sur les métriques qualitatives du premier point. Ce processus
peut conduire à une baisse de précision des recommandations dans le cadre
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d’une évaluation offline, mais à une hausse de la satisfaction des utilisateurs
lorsque les algorithmes sont évalués en conditions online (Ziegler et al., 2005;
McNee et al., 2006). Cette hausse de la satisfaction n’est néanmoins pas
garantie, et seule une « étude utilisateur » (ou user study) peut garantir
qu’une amélioration qualitative offline ait un impact sur la satisfaction des
utilisateurs en online.

Dans cette sous-section, nous commençons par expliquer le phénomène de bulle
de filtres lié à la diversité, la nouveauté et la sérendipité. Puis, nous décrivons ces
trois métriques qualitatives en donnant à la fois un aperçu bibliographique de leur
« évaluation » ainsi que de leur « amélioration ».

Le phénomène de bulle de filtres

La diversité et la nouveauté de contenu sont associées au phénomène de bulle
de filtres (ou filter bubble) décrit par Pariser (2011). Ce phénomène est l’isolement
des utilisateurs lorsqu’ils consomment de l’information filtrée et personnalisée par
des systèmes (e.g. moteurs de recherche, systèmes de recommandation, fil d’actualité
sur les réseaux sociaux). De plus, comme dans une chambre d’écho 2, ce phénomène
tendrait à s’auto-alimenter puisque, par exemple, plus un individu lira de recomman-
dations sur un sujet en particulier, plus le système de recommandation considérera
ce sujet comme pertinent pour les recommandations suivantes, restreignant de plus
en plus les lectures de l’individu à ce seul sujet. Ce filtrage est la conséquence de
l’objectif des systèmes qui consiste à proposer aux utilisateurs du contenu satisfaisant
et facile à consommer au regard de leurs propres intérêts et opinions. Selon Pariser
(2011), l’utilisateur est alors très rarement confronté à des opinions opposées, ce qui a
pour conséquence de limiter son libre arbitre. Il consulte uniquement du contenu qui
renforce son propre point de vue sans remise en cause par des opinions divergentes. Le
phénomène de bulle de filtres est lié au biais cognitif de confirmation correspondant
à une tendance des individus à ne chercher, retenir et diffuser que des arguments et
opinions confirmant leurs croyances préconçues. Si une opinion est en accord avec les
croyances d’un individu, alors celui-ci pourra plus facilement l’adopter tandis que la
considération d’une opinion divergente nécessitera de résoudre des incohérences.

Selon Pariser (2011), les bulles de filtres ne sont pas des phénomènes souhaitables
puisque nuisent à la démocratie (Helberger, 2019). Elles peuvent aussi engendrer une
désinformation par la consultation de fausses nouvelles (Spohr, 2017). Dans la lecture
de l’actualité, l’utilisation de médias personnalisés a montré être corrélée à des phéno-
mènes tels la « ségrégation idéologique » (Flaxman et al., 2016). Cependant, l’impact
de la personnalisation semblerait être limité (Bakshy et al., 2015), et l’« isolement »
être la conséquence des choix de lectures propres des utilisateurs (Flaxman et al.,
2016). Certaines études soulignent aussi que, aujourd’hui, les utilisateurs, par les
réseaux sociaux, auraient une plus large diversité de lecture (Barberá, 2014), et donc
auraient accès à des points de vue opposés. Ces études consistent en l’analyse du
phénomène de bulle de filtres et de ses conséquences (e.g. polarisation politique), mais
aussi en l’analyse de la diversité de contenu proposé par les moteurs de recherche et

2. Une chambre d’écho est une métaphore utilisée dans le domaine des médias et de la commu-
nication illustrant le fait qu’une information, une idée ou une croyance est amplifiée et protégée de
toute réfutation par la communication et la répétition de celle-ci dans un système fermé (e.g. un
journal).
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par les réseaux sociaux, celle-ci étant effectivement présente. En effet, comme nous
l’avons décrit dans les sections précédentes, la diversification joue un rôle dans la
satisfaction des utilisateurs, il n’est donc pas surprenant qu’un tel critère soit pris
en compte dans ce type de système. À noter qu’aucune étude ne propose d’étudier
l’impact de la variation de la diversification sur le phénomène de bulle de filtres. Pour
toutes ces raisons, la vraisemblance et l’impact potentiel du phénomène de bulle de
filtres ne font pas consensus dans la communauté scientifique.

Dans cette thèse, nous soutenons que, malgré ce non-consensus, il est évident
que l’absence totale de diversification conduirait à la sur-spécialisation du contenu
proposé aux utilisateurs, et donc à des phénomènes potentiellement néfastes pour la
société comme décrit par Pariser (2011) (e.g. la polarisation politique). Il semblerait
que sa prise en compte soit, dans tous les cas, pertinente, que ce soit dans un objectif
de satisfaction de l’utilisateur que d’un point de vue éthique lorsqu’il s’agit de limiter
le phénomène de bulle de filtres.

La diversité

La diversification est une notion qui est apparue pour la première fois dans le
domaine de l’économie en 1952. Markowitz (1952) proposa la méthode de la « sélection
portfolio » qui consistait à maximiser les retours d’investissement en minimisant
les risques par la diversification. Dans le domaine de la recherche d’information, la
diversification fut adoptée pour la première fois par Carbonell et Goldstein (1998).
À l’origine, les moteurs de recherche avaient pour objectif de maximiser le nombre
d’items pertinents, ce qui avait pour conséquence de rendre ceux-ci trop similaires
entre eux. L’introduction de la diversité permettait alors aux moteurs de recherche
de maximiser leurs chances d’avoir au moins un item pertinent pour l’utilisateur.
En effet, la diversification de la liste d’items renvoyée par un moteur de recherche
permettait de pallier l’ambiguïté d’une requête. Si l’emploi d’un terme dans une
requête fait référence à deux entités distinctes, il est souvent difficile de prédire avec
certitude sur quelle entité l’utilisateur veut trouver des informations. Par exemple, le
nom « Renault » peut autant désigner l’entreprise que le chanteur. Diversifier la liste
d’items permet de couvrir le plus d’entités possible et ainsi maximiser les chances de
renvoyer à l’utilisateur au moins un item pertinent.

Mesurer la diversité d’une liste de recommandations consiste, dans la majorité
des cas, à calculer la distance moyenne entre les items constituant la liste (Smyth et
McClave, 2001; Ziegler et al., 2005; Vargas et Castells, 2011) :

diversity(R) =

∑|R|
i=1

∑|R|
j=i+1 1− sim(Ri, Rj)

|R|2−|R|
2

(5.14)

avec R l’ensemble des items. Plus précisément, l’équation 5.14 calcule la distance
moyenne entre toutes les combinaisons des items sans doublons. Mesurer la diversité
d’un algorithme consiste, en conséquence, à calculer la diversité moyenne des listes
qu’il génère. Il existe d’autres métriques incluant la diversité comme celle proposée
par Clarke et al. (2008), appelée α-nDCG, combinant pertinence et diversité.

Dans la littérature, les différences d’utilisations de la diversité se trouvent essen-
tiellement dans le choix de la fonction de similarité qui peut par exemple prendre la
forme d’une mesure taxinomique (Ziegler et al., 2005) ou d’une similarité cosinus
sur le vocabulaire des items (Ekstrand et al., 2014). Une liste de recommandations
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Algorithm 4 Algorithme de ré-ordonnancement
1: procedure greedy-reranking(R : set, n : integer)
2: R′ ← ∅
3: while |R′| < n do
4: i = argmini∈R(r-weight(i, R′))
5: R′ = R′ ∪ {i}
6: R = R \ {i}
7: return R′

8: end procedure

qualifiée de « diverse » ne le sera pas nécessairement par les utilisateurs. En effet,
la diversité dépendra surtout de leur perception propre (Vargas et al., 2014). C’est
pourquoi le choix de la fonction de similarité et de la représentation des items est
important.

Les métriques de diversité permettent d’évaluer à quel point une liste de recom-
mandations est diverse. Cependant, au-delà de cette simple « évaluation », différents
travaux consistent en l’implémentation de méthodes visant à effectuer une diversifica-
tion des recommandations, correspondant à ce que nous avons appelé l’« amélioration
qualitative ». Ces techniques de diversification consistent généralement soit en un
ré-ordonnancement (ou reranking) d’une liste de recommandations, soit en la modifica-
tion de l’algorithme ayant généré la liste de recommandations. Le ré-ordonnancement
a pour avantage de ne pas nécessiter la modification de l’algorithme et consiste en
un « post-filtrage » des listes de recommandations. Il permet aussi de contrôler le
taux de diversification. Le principe est de sélectionner itérativement les items d’une
liste de recommandations maximisant la pertinence et la diversité avec ceux déjà
sélectionnés. De cette manière, un item proche de la première position (i.e. considéré
comme parmi les plus pertinents par l’algorithme) est prioritaire. S’il est sélectionné,
les items similaires seront désavantagés dans les itérations suivantes. La liste de
recommandations résultante de ce processus de sélection est réduite à une taille
inférieure à la liste d’origine puisqu’elle se compose uniquement d’un sous-ensemble
des items, ceux maximisant à la fois la pertinence et la diversité.

Cette sélection itérative est généralement effectuée par un algorithme glouton
dont le pseudo-code est donné dans l’algorithme 4. Le paramètre R est la liste de
recommandations initiale et doit contenir au moins 3 items. Le paramètre n indique
le nombre d’items que la liste diversifiée résultante doit contenir. Il doit être inférieur
à la taille de R.

Cet algorithme utilise une fonction de pondération dénoté r-weight (pour reranking
weight). Carbonell et Goldstein (1998) sont les premiers à avoir utilisé cet algorithme
pour la recommandation et proposent la pondération Maximal Marginal Relevance
(abrégée MRR) qui consiste à pondérer les items par leur pertinence et l’inverse de
leur similarité maximale avec les items déjà sélectionnés. Des travaux plus récents
utilisent la moyenne des similarités (Smyth et McClave, 2001; Ziegler et al., 2005;
Kelly et Bridge, 2006) :

r-weight(i, R) = α · rel(i) + (1− α) · 1

|R|
∑
j∈R

(1− sim(i, j)) (5.15)

avec rel la fonction renvoyant le score de pertinence de l’item donné en paramètre et
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sim une fonction de similarité choisie à l’avance.
Par exemple, Ziegler et al. (2005) utilisent la diversification dans la recomman-

dation de livres. La pertinence d’un livre vis-à-vis d’un utilisateur est donnée par
un algorithme basé sur le filtrage collaboratif et la fonction de similarité utilisée
dans r-weight est une fonction basée sur le genre littéraire. Les auteurs montrent que
la diversification de leur algorithme basé sur le filtrage collaboratif item augmente
la satisfaction des utilisateurs. D’autres méthodes de ré-ordonnancement ont été
utilisées dans la littérature. Kaminskas et Bridge (2016) proposent une synthèse
de ces méthodes. Les auteurs donnent aussi un aperçu des algorithmes diversifiant
directement les listes de recommandations sans effectuer de ré-ordonnancement par
post-filtrage. Shi et al. (2012) utilisent par exemple la « sélection portfolio » associée
au filtrage collaboratif pour effectuer une diversification. Comme détaillé en section
5.2.4, certains travaux de recherche visent à optimiser à la fois la diversité et la
précision des recommandations par l’hybridation d’algorithmes (Ribeiro et al., 2012).

La nouveauté

La nouveauté d’un item dans une liste de recommandations est soit :
Absolue L’utilisateur n’a pas encore consommé (e.g. cliqué, visionné) l’item

(Baeza-Yates et al., 1999) ou ne l’a pas consommé depuis longtemps (Kapoor
et al., 2015) ;

Relative L’item est distant (sachant une fonction de similarité donnée) des items
que l’utilisateur a déjà consommés (Zhang et al., 2002; Saranya et Sadasivam,
2017).

Dans le cas « absolu », la nouveauté consiste à compter le nombre d’items
que l’utilisateur n’a pas consommés dans la liste. Il est cependant parfois difficile
d’identifier ces items, notamment lorsque les seules données d’interaction enregistrées
sont des « notes » (ou ratings). En effet, les utilisateurs ne notent pas nécessairement
tous les items qu’ils ont consommés. Lorsque des retours de pertinence implicites sont
aussi enregistrés (e.g. clics, lecture), l’identification des items connus par l’utilisateur
est facilitée puisque les données enregistrées sont plus exhaustives.

En revanche, si les données enregistrées ne sont pas exhaustives, il est alors
nécessaire de trouver une approximation de la nouveauté absolue de l’item, c’est-
à-dire si l’item a déjà été consommé ou non par l’utilisateur. Pour cela, différents
auteurs proposent d’utiliser la popularité de l’item en supposant que plus l’item
est populaire, plus grande est la probabilité que l’utilisateur ait déjà consommé
celui-ci (Zhou et al., 2010; Vargas et Castells, 2011; Mendoza et Torres, 2019). La
popularité d’un item peut être donnée par le nombre d’interactions observées avec
les utilisateurs du système (Zhou et al., 2010; Vargas et Castells, 2011) ou avec des
données externes au système (Oh et al., 2011).

La nouveauté absolue d’un item correspond donc au nombre d’utilisateurs qui
ont interagi avec l’item sur le nombre total d’utilisateurs :

abs-novelty(i) = 1− |u ∈ U, (u, i) ∈ L|
|U |

(5.16)

avec L l’ensemble des tuples utilisateur-item correspondant aux interactions observées.
Zhou et al. (2010); Vargas et Castells (2011) proposent d’avantager les items rares
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en introduisant le logarithme à l’équation 5.16 :

abs-novelty(i) = − log2(
|u ∈ U, (u, i) ∈ L|

|U |
) (5.17)

La nouveauté absolue d’une liste consiste ensuite à effectuer la moyenne des nou-
veautés absolues de chaque item.

Dans le cas de la « nouveauté relative », tout comme pour la diversité, il s’agit de
choisir une fonction de similarité. Cependant, la moyenne des similarités est calculée
entre la liste des items historiques et la liste des items recommandés :

rel-novelty(R,H) =

∑|R|
i=1

∑|H|
j=1 1− sim(Ri, Hj)

|R| · |H|
(5.18)

avec H l’ensemble des items historiques et R les items recommandés. La nouveauté
relative peut aussi correspondre à la moyenne des distances minimales entre items
historiques et chaque item recommandé comme le proposent Nakatsuji et al. (2010) :

rel-novelty(R,H) =

|R|∑
i=1

1− max
∀h∈H

sim(Ri, h)

|R|
(5.19)

Nous donnons une justification à ce choix avec un exemple en section 8.5.7.
L’amélioration de la nouveauté relative peut consister à promouvoir les items

non-populaires, dits long-tail comme le proposent Park et Tuzhilin (2008). Pour
l’amélioration de la nouveauté relative, il est possible d’utiliser le ré-ordonancement
des items. Mais, à la différence de la diversité, les items historiques sont utilisés
(Kotkov et al., 2016).

À noter qu’il est plus pertinent d’utiliser la nouveauté relative lorsque l’utilisateur
n’a pas de consommation « redondante » et qu’il préférera consommer des items
suffisamment distants de son historique comme dans la recommandation d’articles
d’actualité. En effet, la lecture de deux articles sur le même sujet d’actualité n’a
pas d’intérêt pour l’utilisateur. En revanche, dans la recommandation de musique
par exemple, il est souvent pertinent de recommander des morceaux similaires mais
« nouveaux » dans le sens absolu (i.e. l’utilisateur ne les a pas encore écoutés). En
effet, un morceau nouveau, d’un artiste que l’utilisateur connaît, sera similaire à son
historique au sens relatif mais restera nouveau au sens absolu. Il pourra aussi être
considéré nouveau si l’utilisateur ne l’a pas écouté depuis un certain temps (Kapoor
et al., 2015).

Malgré les bénéfices que peut apporter l’amélioration de la nouveauté des recom-
mandations, il est courant qu’elle implique une diminution de la précision étant donné
que les items « nouveaux » sont plus probablement non pertinents car différents de
ce que l’utilisateur a déjà consommé. De même, les items non-populaires seront plus
probablement de moindre qualité et donc non pertinents (Kotkov et al., 2016). Il
s’agit donc de trouver un compromis entre nouveauté et précision comme le proposent
Zhang et al. (2012).

La sérendipité

Un item recommandé de manière « sérendipe » est un item intéressant (ou perti-
nent), nouveau et inattendu (ou surprenant) que l’utilisateur n’aurait pas découvert
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de lui-même (Herlocker et al., 2004). Tout comme la nouveauté, la sérendipité prend
en compte les profils des utilisateurs (e.g. leur historique), lorsque la diversité ne
prend en compte qu’une liste d’items recommandée. En revanche, contrairement à la
nouveauté, la sérendipité inclut également la notion de pertinence.

Il est difficile de mesurer la sérendipité puisqu’elle se compose d’une notion
subjective : la surprise. De même, il est difficile d’estimer si la recommandation
d’un item est surprenante sans interroger directement l’utilisateur. Différents auteurs
proposent donc des heuristiques visant à donner une estimation de la sérendipité.
Par exemple, Murakami et al. (2008) proposent de considérer un item comme
sérendipe lorsqu’il n’a pas été recommandé par un « algorithme primitif » (ou
« primitive »), l’hypothèse étant qu’un algorithme primitif ne recommande que des
items dont la pertinence est évidente alors qu’une recommandation sérendipe est
une recommandation dont la pertinence est difficile à prédire. Ainsi, suivant l’idée de
Murakami et al. (2008), la sérendipité d’une liste de recommandations R peut être
définie par :

serendipity(R,P, T ) =
|R ∩ (T \ P )|
|T \ P |

such that T \ P 6= ∅ (5.20)

avec R la liste des items recommandés, T l’ensemble des items pertinents et P
l’ensemble des items recommandés par la primitive considérée. Kotkov et al. (2016)
proposent un aperçu d’autres métriques basées sur des primitives.

Cette formulation de la sérendipité a pour désavantage d’être sensible au choix
de la primitive. Celle-ci doit être suffisamment simple en termes algorithmiques (e.g.
ordonnancement d’items candidats par similarité) et de représentation des items
(e.g. représentation sac de mots) mais aussi suffisamment performante en termes de
prédiction des items pertinents. Pour pallier ce problème, certains auteurs emploient
une autre heuristique en ne se basant que sur la notion de nouveauté (Nakatsuji et al.,
2010; Kaminskas et Bridge, 2014). La formulation est équivalente à la nouveauté
relative en considérant, pour chaque item recommandé, l’item historique de distance
minimale :

serendipity(R,H) =

|R|∑
i=1

1− max
∀h∈H

sim(Ri, h)

|R|
(5.21)

Tout comme pour les deux métriques qualitatives précédentes, il est possible
d’utiliser un algorithme de ré-ordonnancement glouton pour l’amélioration de la
sérendipité d’une liste de recommandations (Adamopoulos et Tuzhilin, 2014; Zhang
et al., 2012). Des optimisations de la sérendipité par de nouveaux algorithmes ou la
modification d’algorithmes existants ont aussi été proposées. Par exemple, Said et al.
(2013) proposent de modifier la méthode des k plus proches voisins en recommandant
à un utilisateur les items que les utilisateurs différents n’ont pas aimés.

5.3.3 Évaluation online

La première méthode permettant une évaluation online d’un algorithme de
recommandation est de proposer à des utilisateurs « volontaires » de répondre à un
questionnaire de satisfaction (Knijnenburg et al., 2012) ou de noter des propositions
(Pu et al., 2011). Il s’agit donc de collecter des retours de pertinence explicites. Par
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exemple, Pu et al. (2011) proposent de donner une note de 1 à 5 (5 correspondant à
une totale approbation) aux propositions suivantes :

This interface gave me some really good recommendations.
This interface is competent to help me effectively find pro-
ducts I really like.

Cependant, ce type de questionnaire est sujet à la subjectivité des utilisateurs et ne
peut impliquer qu’un nombre limité de volontaires (Kouki et Said, 2018).

Le test A/B permet de prendre en compte des retours de pertinence implicites.
Ce test consiste généralement à employer différents systèmes de recommandation
en les sélectionnant de manière aléatoire à chaque requête des utilisateurs. Puis, les
différents systèmes sont évalués et comparés en fonction des interactions observées
avec les utilisateurs. Le « taux de clics » (ou click-through rate, abrégé CTR) est
une métrique qui exploite les retours de pertinence implicites des utilisateurs. Il
correspond au nombre de clics sur le nombre de recommandations affichées (ou
« impressions ») :

CTR(A) =
Nombre de clics que l’algorithme A a généré

Nombre de recommandations de A affichées aux utilisateurs
(5.22)

Un utilisateur aura, à un instant donné, une liste de recommandations générée par un
unique algorithme. Les clics de cet utilisateur, à cet instant, seront comptabilisés dans
le CTR final attribué à l’algorithme. Ainsi, il est possible de comparer la performance
des algorithmes en comparant leur CTR. Par exemple, si l’algorithme A a un CTR de
50

1000
(i.e. 50 clics sur 1000 recommandations affichées) et l’algorithme B un CTR de

60
2000

(i.e. 60 clics sur 2000 recommandations affichées), l’algorithme A sera considéré
comme plus performant car aura un CTR de 0.05 contre 0.03 pour l’algorithme B.

Beel et Langer (2015) proposent aussi de considérer la moyenne des CTR par
liste de recommandations :

CTRSet(R
′) =

∑
R∈R′

|R|∑
i=1

clicked(Ri)
|R|

|R′|
(5.23)

avec R′ l’ensemble des listes de recommandations générées par l’algorithme considéré
et clicked la fonction renvoyant 1 si l’item donné en paramètre a été cliqué, 0 sinon.
D’autres métriques basées sur le fonctionnement de CTR sont proposées dans la
littérature. Elles sont généralement adaptées à la plateforme sur laquelle est exécuté
l’algorithme de recommandation. Par exemple, Beel et Langer (2015) proposent de
calculer le taux de téléchargement des items, ou encore le taux d’ajouts en favoris
des items. D’autres mesures plus complexes peuvent aussi être employées comme
le taux d’attrition (ou churn rate) (Kouki et Said, 2018) indiquant la fidélité des
utilisateurs (e.g. en comptant les désabonnements) ou encore le taux de rebond 3 (ou
bounce rate) qui correspond au nombre de fois qu’un utilisateur n’a effectué qu’une
seule action avec le système.

Cependant, tous les utilisateurs n’ont pas les mêmes habitudes de consommation.
Certains pourront cliquer plus souvent, sur une plus grande proportion des recom-
mandations qui leur sont affichées, et d’autres moins souvent. Le contexte a aussi

3. Le taux de rebond (ou bounce rate) est la proportion d’utilisateurs accédant à un site web (ou,
plus généralement, à une application) et le quittant d’emblée (i.e. sans consulter d’autres pages).
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un impact sur la consommation (i.e. moment de la journée, de la semaine). Il est
donc important de collecter un grand nombre de clics sur une période longue avec
plusieurs utilisateurs afin que les scores CTR des systèmes puissent être « compa-
rables » (Hofmann, 2015). Pour pallier ce problème, la méthode de « comparaison
par entrelacement » (ou interleaved comparison) est souvent employée lorsqu’il s’agit
d’évaluer plusieurs systèmes de recommandation ou moteurs de recherche. Cette
méthode nécessite moins d’interactions avec l’utilisateur puisque plusieurs systèmes
sont directement confrontés à chaque interaction (Schuth et al., 2015; Kharitonov
et al., 2015). Au chapitre 9, nous décrivons plus en détail les avantages de cette
méthode.

Les différentes méthodes d’entrelacement proposées de la littérature consistent
à mélanger plusieurs listes générées par les systèmes de recommandation comparés
de sorte à effectuer un entrelacement équitable (i.e. qui n’avantage pas l’un des
systèmes). Il s’agit également de faire en sorte que l’utilisateur ne puisse pas identifier
quel système a recommandé quel item. La méthode la plus utilisée est la méthode
Team Draft proposée par Radlinski et al. (2008). D’autres méthodes ont, par la
suite, été proposées comme l’entrelacement probabiliste (ou probabilistic interleaving)
(Hofmann et al., 2011), l’entrelacement optimisé (ou optimized interleaving) (Radlinski
et Craswell, 2013) ou encore des méthodes d’entrelacement permettant la comparaison
de plus de deux systèmes (Schuth et al., 2014).

À noter que les méthodes d’apprentissage par renforcement 4 peuvent permettre
d’automatiquement trouver le meilleur algorithme de recommandation parmi ceux
comparés. Il est parfois plus favorable, sur une plateforme en ligne, de ne pas
effectuer une évaluation précise des algorithmes en jeu mais de chercher les meilleurs
algorithmes par « exploration » tout en minimisant l’utilisation des algorithmes les
moins performants par « exploitation » (Hofmann, 2015). En effet, l’utilisation de
systèmes de recommandation sous-optimaux lorsque des utilisateurs sont actifs peut
conduire à l’altération de leur expérience.

5.3.4 Classification des méthodes et métriques d’évaluation

De nombreuses revues de la littérature font une description approfondie de chaque
critère, méthodes et métriques d’évaluation dédiés aux systèmes de recommandation
(Hofmann, 2015; Kouki et Said, 2018; Shani et Gunawardana, 2011; Kouki, 2014;
Gemmis et al., 2009; Bobadilla et al., 2013; Kaminskas et Bridge, 2016; Kunaver et
Požrl, 2017; Kotkov et al., 2016). Certains auteurs proposent un visuel de ces concepts
sous forme de taxonomie 5 (Taghavi et al., 2018; Singh et al., 2017; Silveira et al.,
2019). Cependant, à notre connaissance, aucune revue de la littérature ne propose
une taxonomie complète de ces concepts. Nous proposons, dans cette section, une
taxonomie permettant de positionner chaque concept mentionné dans la littérature
du domaine.

Silveira et al. (2019) proposent de différencier six concepts : l’utilité (incluant
les métriques d’évaluation offlines que nous avons présentées en section 5.3.1 ainsi
que les mesures statistiques onlines telles que CTR présentées en section 5.3.3), la

4. Dans le domaine de l’apprentissage automatique, l’« apprentissage par renforcement » consiste,
pour un agent autonome, en l’apprentissage des meilleures actions à effectuer en fonction de
récompenses qu’il obtient par expérience.

5. Une taxonomie est une représentation hiérarchique de concepts.
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nouveauté, la diversité, l’inattendu (ou surprise), la sérendipité et la couverture. Ils
mentionnent d’autres concepts qu’ils ne traitent pas dans leur revue et qui ont été
introduits par Ricci et al. (2010) : la confiance, le risque, la robustesse, le respect de
la vie privée, l’adaptabilité et la scalabilité. Les auteurs proposent aussi une étude
des relations entre concepts. Par exemple, ils expliquent que la sérendipité est un
concept composé de l’inattendu, de l’utilité et de la nouveauté comme nous l’avons
détaillé en section 5.3.2. Ils différencient l’utilité des autres concepts en expliquant
que l’utilité est un critère « nécessaire » à l’utilisateur, les autres étant des critères
« désirés ». Ils placent la diversité entre « nécessaire » et « désiré ».

Taghavi et al. (2018) proposent une classification de différents concepts et mé-
triques. Cependant, ils positionnent différents concepts tels que la confiance, la
diversité ou encore la précision au même niveau. Singh et al. (2017), Shani et Guna-
wardana (2011) et Bobadilla et al. (2013) proposent de classer les métriques offlines
dans trois catégories comme détaillé en section 5.3.1 : les métriques d’erreur, de
précision et d’ordonnancement. Kouki et Said (2018) proposent de différencier les
« méthodes d’évaluation » (i.e. offline et online avec les mesures statistiques telles
que CTR) des « métriques d’évaluation ». Ces dernières forment quatre catégories :
les métriques d’erreur, les métriques d’ordonnancement, les métriques qualitatives
qu’ils appellent non-accuracy metrics et les métriques commerciales (ou business
metrics) telles que la couverture et le taux d’attrition. Kouki (2014) mentionne
uniquement, pour l’évaluation offline, les métriques d’erreur et d’ordonnancement.
L’auteur positionne les métriques qualitatives et d’autres telles que la couverture
dans une catégorie « autres métriques ». Bobadilla et al. (2013) différencient les
métriques d’erreur, de précision, d’ordonnancement et de diversité, cette dernière
incluant les métriques qualitatives telles que la diversité et la nouveauté. Les auteurs
mentionnent aussi d’autres critères tels que la stabilité et la fiabilité.

Dans notre taxonomie représentée sur la figure 5.1, nous proposons de séparer
l’évaluation des systèmes de recommandation en trois grandes catégories :

Pertinence et utilité Cette catégorie regroupe quelques méthodes et métri-
ques que nous avons présentées. D’un côté l’évaluation offline se sépare en
métriques d’erreur, de précision et d’ordonnancement comme le proposent
par exemple Singh et al. (2017), Shani et Gunawardana (2011) et Bobadilla
et al. (2013). D’un autre côté, l’évaluation online se sépare en évaluation par
retours de pertinence explicites et par retours de pertinence implicites. Dans
les retours implicites, nous n’avons pas ajouté les méthodes d’apprentissage
par renforcement car elles ne consistent pas en l’évaluation de systèmes de
recommandation, mais sont utilisées dans le but d’avoir une estimation en
temps réel des algorithmes les plus performants parmi ceux comparés.

Qualité Cette catégorie regroupe les métriques que nous avons détaillées en
section 5.3.2. Elles ont pour particularité de mesurer la qualité des listes de
recommandations (Karimi et al., 2018) selon différents critères liés aux items
candidats et historiques (e.g. leur contenu, leur popularité), et n’utilisent pas
uniquement la pertinence mesurée par les métriques online ou estimée par les
métriques offline.

Autre Enfin, cette catégorie regroupe d’autres critères et mesures liés aux besoins
des utilisateurs, aux besoins de la plateforme en termes, par exemple, de
« revenus » et aux exigences de « calcul ».
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Figure 5.1 – Classification des méthodes et métriques pour l’évaluation des systèmes
de recommandation
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Cette dernière catégorie se compose de différentes notions détaillées par, notam-
ment, Gemmis et al. (2009) et Taghavi et al. (2018). Nous donnons un aperçu de ces
concepts :

— La scalabilité (ou scalability) est une problématique qui apparaît lorsque, par
exemple, le nombre d’utilisateurs sur une plateforme est grand. Il s’agit alors,
pour les systèmes de recommandation, d’être capable de modéliser l’ensemble
des utilisateurs pour la génération des recommandations, ce qui peut être
coûteux en ressources.

— L’adaptabilité (ou adaptivity) est la capacité d’un système de recommanda-
tion à gérer les changements rapides sur la plateforme (e.g. les intérêts des
utilisateurs).

— La couverture (ou coverage) est la proportion d’items recommandés aux
utilisateurs. Elle correspond à une mesure indiquant à quel point les items
ont été recommandés au moins une fois à un utilisateur. Cette mesure est
considérée comme une métrique dite beyond-accuracy par Kaminskas et Bridge
(2016). Cependant, nous la positionnons dans la catégorie « autre », et plus
précisément dans la sous-catégorie « business » comme considéré par Kouki
et Said (2018). En effet, celle-ci ne consiste pas en l’évaluation qualitative
des listes de recommandations. Elle est utile lorsqu’il s’agit d’augmenter les
revenus d’une plateforme en évitant d’exclure la recommandation des items
dits long-tail . Cette métrique est aussi liée à la « diversité agrégée » (ou
aggregate diversity) qui consiste à recommander de façon non redondante les
items disponibles sur la plateforme aux utilisateurs (Adomavicius et Kwon,
2012).

— La transparence (ou transparency) correspond à la capacité des systèmes de
recommandation à expliquer la cause d’une recommandation aux utilisateurs
(e.g. similarité avec des items déjà consommés).

— La confiance (ou trust) correspond au degré de fiabilité perçu par les utilisa-
teurs vis-à-vis du système de recommandation (e.g. la capacité du système
à recommander les items les plus pertinents, sa capacité à ne pas exclure
d’items dont la pertinence est évidente).

— Le respect de la vie privée (ou privacy) correspond à la caractéristique du
système à ne pas afficher ou distribuer les données liées à un utilisateur. Les
plateformes peuvent parfois proposer aux utilisateurs de régler l’affichage (ou
distribution) de leurs données.

Cette classification n’est cependant pas exhaustive et omet certains concepts tels
que les retours de pertinence utilisés. Par exemple, nous n’avons pas représenté le
fait que la comparaison par entrelacement nécessite non seulement l’utilisation d’une
méthode telle que Team Draft mais aussi une mesure de retour de pertinence (e.g.
clic, temps de lecture ou dwell time) et une méthode de calcul du classement des
algorithmes (e.g. par leur proportion de victoires, par un système d’évaluation « un
contre un » tel que le « classement Elo 6 »). De même, nous n’avons pas inclus les
retours de pertinence enregistrés lors de l’utilisation de jeux de données offlines . À
noter aussi que certains concepts de cette classification tels que le démarrage à froid
(ou cold start), ou encore la scalabilité (ou scalability), peuvent être considérés comme

6. Le « classement Elo » est un système d’évaluation comparatif du niveau de jeu de joueurs
participant à des jeux en un contre un. Il est notamment populaire pour son utilisation par différentes
fédérations d’échecs.
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des « problématiques ». Cependant, la performance des systèmes de recommandation
peut être mesurée au regard de ces problématiques. Par exemple, Zhou et al. (2011)
séparent les utilisateurs de leur jeu de données en plusieurs ensembles dont un
composé d’utilisateurs « nouveaux ». Mesurer la performance de leur algorithme sur
cet ensemble (en l’occurrence avec la métrique RMSE) permet ainsi de mesurer la
capacité de celui-ci à résoudre le problème du démarrage à froid utilisateur.

5.4 Recommandation d’articles d’actualité
Dans cette section, nous commençons par expliquer dans quelle mesure les

domaines d’application de la recommandation peuvent varier. Nous décrivons ensuite
en détail les particularités de la recommandation d’articles d’actualité ainsi que les
algorithmes et jeux de données proposés dans la littérature. Enfin, nous terminons
cette section par décrire les manques identifiés dans l’état de l’art de ce domaine.

5.4.1 Différences entre domaines de recommandation

Dans la recherche sur les systèmes de recommandation, il existe de nombreux
domaines d’application (e.g. films, articles, musiques, vidéos, livres, produits) qui
ont tous leurs particularités propres. Ces particularités conduisent à différentes
problématiques liées à la recommandation des items. Elles peuvent conduire aussi à
l’inefficacité de certaines méthodes de recommandation (e.g. filtrage par le contenu,
filtrage collaboratif). Dans certains domaines, les items peuvent varier en nombre.
Par exemple, le catalogue d’une plateforme de streaming de musique (e.g. Deezer,
Spotify) sera généralement plus grand que celui d’une plateforme de streaming de
films (e.g. Netflix, Disney+, Prime Video). Les items pourront être plus nombreux
que les utilisateurs, ou parfois moins nombreux (généralement lorsque la plateforme
est privée).

La consommation des items pourra être totalement différente entre plateformes.
Par exemple, les utilisateurs d’une plateforme de streaming de musique pourront
avoir une consommation redondante, c’est-à-dire qu’ils écouteront un même morceau
plusieurs fois. De plus, ils écouteront plusieurs morceaux en un temps court, sous
forme de « listes de lecture » par exemple. Au contraire, les utilisateurs d’une
plateforme de streaming de films ne visualiseront généralement pas deux fois un
même film, et un seul film par jour. Ainsi, dès lors qu’un film a été visionné par un
utilisateur, sa recommandation devient non pertinente.

Il pourra exister des items très similaires entre eux (e.g. deux articles d’actualité
sur le même évènement, deux morceaux de musique dont l’un a été réédité) ou,
au contraire, uniquement des items différents (e.g. films, livres). Les utilisateurs
sur une plateforme d’e-commerce pourront naturellement préférer la diversité alors
qu’ils préféreront consommer des items similaires sur une plateforme de streaming de
musique par exemple (Kapoor et al., 2015). Les besoins de « diversification » varient
à la fois entre utilisateurs mais aussi entre domaines de recommandation (Kaminskas
et Bridge, 2016). La recommandation successive d’items de même genre pourra être
plus pertinente dans le domaine de la musique que dans le domaine des films. En
effet, les utilisateurs d’une plateforme de streaming de films pourront préférer passer
d’un genre à l’autre lors de leur visionnage (Shi et al., 2012).
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La pertinence d’un item pourra être corrélée à des caractéristiques autres que
les intérêts des utilisateurs. Par exemple, les articles d’actualité verront leur perti-
nence décroître avec le temps puisque les utilisateurs préféreront consommer des
informations récentes (Gulla et al., 2016). La pertinence pourra aussi dépendre du
contexte tel que la localisation ou les caractéristiques du lieu d’interaction (e.g.
domicile, transport en commun). Elle dépendra aussi des connaissances que le sys-
tème de recommandation est capable de collecter sur l’utilisateur, et à quel point
les connaissances sur un utilisateur sont exhaustives. Par exemple, dans le jeu de
données CiteULike, il est possible que les utilisateurs aient connaissance de beaucoup
plus d’items que ceux qu’ils ont ajoutés dans leur liste de favoris. Ils auront pu
lire certains des items sans les avoir ajoutés en favoris, et il ne serait pas pertinent
de les recommander. De même, dans le jeu de données MovieLens, les utilisateurs
n’ont pas nécessairement noté tous les films qu’ils ont vus. Au contraire, dans les
jeux de données qui consistent en la recommandation de produits, il est probable
qu’un utilisateur ne possède pas les items qu’il n’a pas achetés. Autrement dit,
contrairement à la recommandation de films et de pages web, si une interaction entre
un utilisateur et un produit n’a pas été observée dans le système, alors il est probable
que l’utilisateur n’ait réellement pas encore consommé celui-ci, i.e. ne l’a pas encore
acheté.

En plus de toutes ces caractéristiques propres aux domaines d’application, il existe
aussi des particularités liées aux jeux de données utilisés ou à la plateforme utilisée.
Par un exemple, un jeu de données permettant une évaluation offline pourra proposer
uniquement des interactions entre utilisateurs et items alors que d’autres pourront
proposer des informations additionnelles sur les items. Par exemple, Cantador et al.
(2011) proposent une extension du jeu de données MovieLens (Harper et Konstan,
2015) en ajoutant des informations sur les films issus de IMDb 7. Les retours de
pertinence pourront être de nature différente. Par exemple, le temps de visionnage
d’un film sera plus long que le temps de lecture d’un morceau de musique. Le fait
qu’un utilisateur abandonne le visionnage d’un film pourra être plus significatif d’une
recommandation « non pertinente » que le « saut » d’un morceau de musique à un
autre, i.e. l’interruption d’un morceau avant la fin afin de passer au suivant.

La nature des retours de pertinence dans le jeu de données que proposent Abel et al.
(2011) et celui de Kille et al. (2013) appelé Plista sont aussi de nature différente. Ces
deux jeux de données sont dédiés à la recommandation d’articles d’actualité. Dans le
premier, les retours de pertinence correspondent à des interactions de type « partages »
sur Twitter alors que dans le second, les retours de pertinence correspondent à des
interactions de type « clics ». Ces interactions correspondent à des actions différentes
des utilisateurs, impliquant différents niveaux de pertinence mais aussi l’existence de
différents biais d’évaluation. Nous détaillerons plus en profondeur ces différences en
section 7.3.1.

Une autre différence entre le jeu de données proposé par Abel et al. (2011) et le
jeu de données Plista est que Kille et al. (2013) considèrent chaque utilisateur comme
étant une « session de navigation 8 » unique alors qu’un même utilisateur aura pu lire

7. Internet Movie Database (abrégée IMDb) est une base de données en ligne regroupant des
informations dans le domaine du cinéma et de la télévision.

8. Une « session de navigation » désigne la visite d’un ensemble de pages web par l’intermédiaire
d’un navigateur web sans interruption pendant un temps donné dépendant de la configuration du
serveur.
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des articles d’actualité sur plusieurs sessions. Cela implique que différentes sessions
de lecture peuvent correspondre à un même utilisateur, mais aucune information ne
permet de le détecter. En conséquence, l’évaluation des systèmes de recommandation
sur le jeu de données Plista est orientée vers la prise en compte d’intérêts courts
termes, alors que des intérêts longs termes propres aux utilisateurs peuvent être
capturés dans le jeu de données de Abel et al. (2011).

Bien entendu, la nature même des interactions entre les systèmes de recomman-
dation et les utilisateurs modifiera l’implémentation des algorithmes. Par exemple,
dans un cadre online, il est courant d’utiliser des algorithmes d’apprentissage par
renforcement étant donné qu’un choix de l’algorithme de recommandation affectera
la consommation de l’utilisateur et qu’il est ainsi possible de modifier les paramètres
d’un algorithme en fonction de cette consommation variable (Zheng et al., 2018).
Dans un cadre offline, les contraintes de collecte des interactions utilisateurs-items
peuvent conduire à l’inefficacité d’une méthode. Il est par exemple exclu d’utiliser le
filtrage collaboratif lorsqu’il existe très peu d’interactions communes entre utilisateurs
comme dans certains jeux de données de recommandation d’articles d’actualité.

5.4.2 Particularités de la recommandation d’articles
d’actualité

Les plateformes intégrant un système de recommandation d’articles d’actualité
ont pour objectif de permettre aux lecteurs s’intéressant à l’actualité d’économiser
du temps. En effet, les lecteurs font face, chaque jour, à une surcharge d’informations,
le catalogue d’articles d’actualité disponibles étant en perpétuelle évolution. Dans
une situation idéale, grâce aux algorithmes de recommandation, les lecteurs n’ont
plus besoin de chercher d’articles pertinents vis-à-vis de leurs intérêts. Ils n’ont plus
besoin non plus de chercher de nouveaux sujets d’intérêt à découvrir, ceux-ci leur
étant directement proposés. Sans système de recommandation, les lecteurs consacrent
énormément de temps à chercher des articles d’intérêt parmi de nombreux items, ou
se contentent d’une sélection parmi un nombre trop limité d’items pour répondre à
leurs besoins efficacement (Özgöbek et al., 2014).

La recommandation d’articles d’actualité est une application directe du domaine
des systèmes de recommandation. Cependant, comparée à la recommandation d’autres
types de données (e.g. musiques, films, livres, produits), la recommandation d’articles
d’actualité présente un certain nombre de particularités qui lui sont propres. Sa
principale particularité est le caractère évolutif de la pertinence des items recom-
mandés (Gulla et al., 2014, 2016; Özgöbek et al., 2014). Les articles d’actualité ont
une pertinence intrinsèque qui évolue dans le temps, c’est-à-dire que leur pertinence
« générale » (i.e. non spécifique à un utilisateur en particulier) est variable selon
le nombre de jours écoulés depuis leur publication. D’après Gulla et al. (2016), les
articles ayant été publiés il y a plus de cinq jours ne sont presque plus consultés
par les utilisateurs. Cela peut être dû à l’interface des sites d’actualité qui mettent
plus en avant les articles d’actualité récents, mais selon Karimi et al. (2018), ce
phénomène s’explique avant tout par la volonté des lecteurs à lire les informations
les plus récentes sur l’actualité.

Cette particularité conduit au problème de « démarrage à froid item » (ou item
cold-start). En conséquence, les algorithmes basés sur le filtrage collaboratif ne sont
généralement pas en mesure d’effectuer des recommandations pertinentes puisque
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les nouveaux articles récemment publiés n’ont pas encore été lus par les utilisateurs
(Ilievski et Roy, 2013; Liu et al., 2010; Wang et al., 2017; Sertkan et al., 2019). Or,
les algorithmes basés sur le filtrage collaboratif sont souvent considérés comme les
plus performants dans le domaine des systèmes de recommandation. Heureusement,
les articles d’actualité étant riches d’informations textuelles, il est possible de se
baser sur leur contenu pour effectuer des recommandations en comparant les items
candidats à l’historique de lecture des utilisateurs (Bai et al., 2017; Abel et al., 2011;
Caldarelli et al., 2016).

Les utilisateurs ne sont parfois pas enregistrés sur le site web du journal qu’ils
consultent. Leur historique de lecture est donc court puisque correspond à leur session
de navigation sur ce site web. Non seulement les algorithmes de recommandation
sont continuellement confrontés au problème de démarrage à froid item comme nous
l’avons évoqué, mais sont aussi confrontés au démarrage à froid utilisateur étant
donné que les historiques de lecteur ne contiennent que très peu d’items. Ainsi, les
algorithmes consistent souvent en la prise en compte d’intérêts courts termes et
sont basés sur la « session » (Qin et Lu, 2020). Les items sont recommandés en
« séquences ». Les algorithmes de recommandations basés sur les sessions modélisent
donc des règles en identifiant des dépendances entre les items consultés dans une
session (de Souza Pereira Moreira et al., 2018; Zihayat et al., 2019; Jugovac et al.,
2018). En effet, les utilisateurs, dans une session, sont plus enclins à chercher des
informations sur un même sujet correspondant à leurs intérêts courts termes (Liu
et al., 2010; Gulla et al., 2016).

Selon Raza et Ding (2020), la seconde plus grande particularité de la recomman-
dation d’articles d’actualité, aussi considérée comme une difficulté par les auteurs,
est que les lecteurs ont des intérêts fluctuant dans le temps. Les lecteurs peuvent à
la fois avoir des intérêts courts termes lorsqu’ils veulent s’informer sur un sujet de
façon approfondie, c’est-à-dire consulter une série d’articles traitant du même sujet,
mais aussi avoir des intérêts longs termes sur des thématiques spécifiques (An et al.,
2019).

Ajoutons que, de manière générale, à l’opposé de certains domaines tels que la
musique, les utilisateurs ont un besoin constant de diversité, de nouveauté et de
sérendipité, les trois critères qualitatifs introduits en section 5.3.2 (Karimi et al.,
2018; Maksai et al., 2015). En effet, lorsqu’un utilisateur lit une suite d’articles
recommandés par un système, celui-ci préférera éviter les informations redondantes
vis-à-vis de ce qu’il a déjà lu dans cette liste, mais aussi vis-à-vis de ses connaissances
propres. Il trouvera également pertinents les articles portant sur des sujets inattendus
qui pourront lui faire découvrir de nouvelles thématiques d’intérêt. Ces critères de
qualité sont également, dans l’absolu, des caractéristiques « souhaitées » pour toutes
les raisons évoquées en section 5.3.2 (Pariser, 2011; Helberger, 2019).

Il existe d’autres propriétés spécifiques à la recommandation d’articles d’actualité
décrites, entre autres, par Raza et Ding (2020), Qin et Lu (2020) et Li et Wang
(2019), les plus importantes étant :

— la durée de consommation d’un item, qui est d’en moyenne quelques minutes
lorsque la durée de lecture d’un livre ou le visionnage d’un film prend plusieurs
heures ;

— le catalogue d’articles disponibles sur un site web, qui est en constante crois-
sance ;

— le contexte de lecture (e.g. jour de la semaine, moment de la journée, localisa-
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Figure 5.2 – Diagramme d’Euler de la serendipité dans les systèmes de recomman-
dation proposé par Kotkov et al. (2016) à gauche et variante proposée dans cette
thèse pour la recommandation d’articles d’actualité

tion), qui est une donnée importante à prendre en compte lorsqu’il s’agit de
recommander des articles d’actualité (Lommatzsch et al., 2017; Chen et al.,
2017; Ma et al., 2016) ;

— les choix de lectures, qui sont influencés par différents facteurs sociaux (e.g.
les amis, les relations et événements sur les réseaux sociaux).

Kotkov et al. (2016) proposent une revue de la littérature sur la sérendipité
dans les systèmes de recommandation. Les auteurs proposent un diagramme d’Euler
permettant d’illustrer les composantes de la sérendipité entre nouveauté, pertinence,
surprise et items déjà consommés. Dans cette section, nous proposons une modification
de ce diagramme pour prendre en compte les particularités de la recommandation
d’articles d’actualité. Notre diagramme, à droite sur la figure 5.2, introduit la notion
de nouveauté relative et non absolue comme détaillé en section 5.3.2. Le diagramme
d’Euler proposé par Kotkov et al. (2016) est à gauche sur la figure 5.2. À noter
que le concept de « noté » pourrait se traduire par « cliqué » dans le cas de la
recommandation d’articles d’actualité.

Les items candidats à une recommandation sont toujours nouveaux (i.e. récemment
publiés), le concept d’item « noté » (ou rated) introduit par Kotkov et al. (2016)
n’est donc pas pertinent pour la recommandation d’articles d’actualité. Dans notre
proposition, ce constat conduit à considérer la nouveauté comme une valeur continue
et non booléenne. Les items les plus pertinents se situent plus probablement au
centre du diagramme, entre totalement familiers et totalement nouveaux. En effet,
comme développé par Kotkov et al. (2016), les items nouveaux pour un utilisateur
seront plus probablement non pertinents. De l’autre côté, les items familiers seront
redondants et donc plus probablement non pertinents. En conséquence, la forme
correspondant à la « pertinence » est plus large au centre du diagramme. Ensuite,
les items seront plus probablement surprenants (ou inattendus) s’ils sont nouveaux
pour l’utilisateur et plus probablement non surprenants s’ils sont familiers. En effet,
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la recommandation d’un item familier par rapport à ses lectures passées sera moins
surprenante que la recommandation d’un item portant sur un sujet nouveau. En
conséquence, la forme correspondante à l’« inattendu » est plus large du côté de la
nouveauté totale. La sérendipité est l’intersection de ces deux concepts et est plus
large du côté de la nouveauté. En effet, elle consiste en la recommandation des items
étant à la fois pertinents, inattendus et nouveaux (i.e. non totalement familiers).

5.4.3 Jeux de données pour la recommandation d’articles
d’actualité

Selon la revue de littérature proposée par Raza et Ding (2020), plus de 80% des
travaux publiés dans le domaine de la recommandation d’articles d’actualité consistent
en l’utilisation de jeux de données privés lorsque l’évaluation des algorithmes est
effectuée offline. Karimi et al. (2018) font également ce constat. Par exemple, Maksai
et al. (2015) utilisent un jeu de données offline récolté sur swissinfo.ch, et Chakraborty
et al. (2017) ainsi que Cami et al. (2017) utilisent des jeux de données récoltés sur
des pages Twitter de journaux en ligne (e.g. New York Times, BBC). De plus, la
majorité des évaluations onlines sont menées sur des plateformes privées (Liu et al.,
2010; Li et al., 2011; Kirshenbaum et al., 2012; Garcin et al., 2014; Maksai et al.,
2015), mis à part quelques travaux ayant exploité la plateforme CLEF NewsREEL
(Hopfgartner et al., 2016) de 2015 à 2017 (Liang et al., 2017; Beck et al., 2017; Yuan
et al., 2016).

Le constat que les jeux de données offlines restent privés peut s’expliquer par le
caractère « confidentiel » des données (e.g. les données contiennent les sujets d’intérêt
des lecteurs) et qu’il n’est souvent pas possible de les partager. De plus, le constat
que les plateformes onlines restent privées peut s’expliquer par le fait qu’il est difficile
d’ouvrir celles-ci à l’évaluation d’algorithmes de recommandation externes, et qu’il
est risqué d’évaluer des algorithmes de recommandation sachant qu’une partie d’entre
eux seront sous-optimaux. En effet, ce processus peut altérer l’expérience utilisateur
et donc faire décroître les revenus générés par la plateforme. En conséquence, la
reproductibilité des expérimentations dans ce domaine est limitée.

Aujourd’hui, il existe néanmoins quelques jeux de données offlines mis à disposi-
tion à la communauté de recherche. Ceux-ci sont notamment décrits par Wu et al.
(2020), Raza et Ding (2020) et Karimi et al. (2018) :

CiteULike Ce jeu de données 9 regroupe un ensemble d’articles mis en favoris
par les utilisateurs de l’application CiteULike. Ce jeu de données a permis la
publication de différentes études sur la recommandation d’articles d’actualité
(Lee et Brusilovsky, 2017; Bansal et al., 2016; Chen et al., 2017b). Cependant,
les articles de ce jeu de données ne sont pas des articles d’actualité mais des
ressources bibliographiques. En conséquence, ces données n’exposent pas toutes
les problématiques liées aux particularités de la recommandation d’articles
d’actualité.

Yahoo! News Ce jeu de données 10 est dédié à la recommandation basée sur la
« session ». Il ne comprend pas d’utilisateurs mais des sessions de lecture. Les

9. CiteULike est disponible à l’adresse https://github.com/js05212/citeulike-a
10. Yahoo! News est disponible à l’adresse https://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.

php?datatype=l
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articles sont au nombre de 14 180 et en langue anglaise (Trevisiol et Aiello,
2014). Il a notamment été utilisé par Maksai et al. (2015) et Bai et al. (2017).

Adressa Ce jeu de données 11 extrait d’un site d’actualité norvégien comprend
48 486 articles et 3 083 438 utilisateurs (Gulla et al., 2017).

Globo Ce jeu de données 12 assemble des articles du site d’actualité brésilien
globo.com au nombre de 46 000 (de Souza Pereira Moreira et al., 2018). Il
contient 314 000 utilisateurs. Cependant, le contenu des articles n’est pas mis
à disposition.

Plista Ce jeu de données 13 assemble 70 353 articles d’actualité et des clics
utilisateurs (Kille et al., 2013) enregistrés de la plateforme CLEF NewsREEL
(Hopfgartner et al., 2016). Les articles sont en langue allemande. Ce jeu de
données est constitué d’historiques utilisateurs courts. Il présente quelques
désavantages que nous détaillons au chapitre 9.

MIND Ce jeu de données 14 correspond à des données d’interaction entre le site
web Microsoft News et des lecteurs (Wu et al., 2020). Il est aujourd’hui le jeu
de données de référence puisqu’il pallie tous les problèmes cités précédemment.
Les articles sont en langue anglaise. Les articles d’actualité sont nombreux
(161 013) et leur contenu est mis à disposition. Les utilisateurs, au nombre de
1 000 000 et anonymisés, ont tous cliqué sur cinq articles au minimum sur une
période d’un mois entre octobre et novembre 2019.

5.4.4 Algorithmes de recommandation

Le domaine de la recommandation de livres et de la recommandation d’articles
scientifiques sont proches du domaine de la recommandation d’articles d’actualité
dans le sens où le contenu des items est riches d’information qu’il est possible
d’exploiter grâce aux méthodes basées sur le contenu. Les problématiques de la
recommandation d’articles d’actualité sont, en revanche, différentes : le catalogue
d’items évolue rapidement et les items deviennent non pertinents au bout de seulement
quelques jours. Les méthodes employées sont néanmoins proches de celles employées
pour la recommandation d’articles d’actualité. Par exemple, Vaz et al. (2013a)
utilisent le filtrage collaboratif pour la recommandation de livres. Pera et Ng (2015)
exploitent des données externes, les avis des lecteurs, afin d’améliorer leur système
de recommandation. Plus récemment, Alharthi et al. (2018b) proposent une méthode
basée sur le contenu en utilisant un Support Vector Regression 15 (abrégé SVR) afin
de prédire la pertinence des livres à partir de leur représentation distributionnelle.
Nous reviendrons sur ces travaux en section 5.4.4.

Récemment, Bai et al. (2019) proposent une revue de la littérature sur la re-
commandation d’articles scientifiques. Tout comme pour les autres domaines de la
recommandation, la recommandation d’articles scientifiques se repose sur le filtrage
collaboratif et le filtrage par le contenu. Les auteurs mentionnent aussi les méthodes

11. Adressa est disponible à l’adresse http://reclab.idi.ntnu.no/dataset
12. Globo est disponible à l’adresse https://www.kaggle.com/gspmoreira/

news-portal-user-interactions-by-globocom
13. Plista est disponible à l’adresse http://www.newsreelchallenge.org/dataset
14. MIND est disponible à l’adresse https://msnews.github.io
15. Un Support Vector Regression est une modification du modèle SVM permettant d’effectuer

une régression.
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basées sur les graphes (Ohta et al., 2011; Zhao et al., 2016; Wang et al., 2016) qui
peuvent néanmoins être considérées comme des méthodes basées sur le contenu.
Les auteurs expliquent qu’il est pertinent de construire un graphe étant donné que
les articles peuvent être reliés par des citations. Le processus de recommandation
consiste alors à exploiter ce graphe en le parcourant, par exemple, à partir des nœuds
des articles ayant été lus par l’utilisateur.

Malgré les problématiques de la recommandation d’articles d’actualité men-
tionnées en section 5.4.2, certains travaux utilisent le filtrage collaboratif lorsque
suffisamment de données d’interactions communes (i.e. plusieurs utilisateurs ont
interagi avec les mêmes items) sont récoltées. Par exemple, Xiao et al. (2015) pro-
posent une méthode de filtrage collaboratif appelée TOCF qui inclut la dimension
temporelle. Les auteurs prennent en compte les séquences de lecture des utilisateurs
dans leur jeu de données collecté sur un site d’actualité chinois. Plus récemment, Park
et al. (2017) utilisent un réseau de neurones récurrents afin d’effectuer un filtrage
collaboratif en prenant également en compte les séquences de lecture des utilisateurs.

Avant l’utilisation des réseaux de neurones profonds pour la recommandation
basée sur le contenu, la plupart des travaux exploitaient la représentation sémantique
des articles d’actualité comme proposé par Hu et al. (2017) et Nath Nandi et al.
(2018), ou encore la représentation sac de mots, TFIDF et de topic modeling comme
proposé par Abel et al. (2011), Bai et al. (2017) ou encore Capelle et al. (2012).
Certains travaux exploitent aussi des informations contextuelles comme la popularité
(Maksai et al., 2015), le jour de la semaine (Lommatzsch et al., 2017) ou encore la
localisation (Chen et al., 2017). Des méthodes hybrides ont aussi été utilisées telles
que celle proposée par Liu et al. (2010) pour Google News. Les auteurs utilisent une
méthode bayésienne pour prédire l’intérêt des utilisateurs en fonction de leurs clics
et des catégories d’articles qu’ils ont lus dans le passé.

Aujourd’hui, la majorité des travaux dans la recommandation d’articles d’actualité
exploitent le contenu des articles par des réseaux de neurones profonds. Contrairement
aux méthodes classiques de représentation du texte, les réseaux de neurones profonds
prennent en compte l’ordre des mots, peuvent capturer des relations complexes entre
items et utilisateurs, même lorsque la matrice d’interaction est creuse (ou sparse),
c’est-à-dire lorsqu’il y a peu d’interactions par utilisateurs. Raza et Ding (2020)
décrivent d’autres avantages à l’utilisation des réseaux de neurones profonds pour
la recommandation d’articles d’actualité tels que leur capacité à apprendre à partir
de données en hautes dimensions, i.e. le texte des articles, ou encore de permettre
l’apprentissage par transfert.

Par exemple, de Souza Pereira Moreira et al. (2018), Zihayat et al. (2019), Jugovac
et al. (2018) et Park et al. (2017) utilisent des réseaux de neurones récurrents afin
d’effectuer des recommandations à partir de l’historique des utilisateurs. Ce type
d’architecture est utilisé afin d’effectuer des recommandations de type « session » en
exploitant les séquences d’items consommés par les utilisateurs. Il s’agit, à partir
de l’historique d’un utilisateur composé d’items qu’il a cliqués, de prédire un score
indiquant à quel point un item candidat est pertinent. Kumar et al. (2017), Wang
et al. (2018), Qiannan et al. (2019) et Wu et al. (2019) introduisent une couche
d’attention aux réseaux de neurones profonds dans l’objectif de pondérer les items
historiques en fonction de l’item candidat considéré. En effet, comme nous le verrons
en section 8.3, un item candidat n’est pertinent que vis-à-vis d’une portion des items
historiques de l’utilisateur.
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À noter cependant que, pour la majorité de ces travaux, ces réseaux de neurones
profonds n’utilisent que des sessions utilisateurs, donc des historiques de lectures ne
reflétant que des intérêts courts termes. De plus, les retours de pertinence considérés
sont les « clics ». Or, comme nous le verrons aux chapitres 8 et 9, une action de ce
type n’indique pas nécessairement que l’utilisateur a apprécié la lecture de l’item.
Nous ajouterons que la majorité de ces travaux n’utilise que les titres des articles
et non leur contenu. En effet, lorsqu’un utilisateur clique sur un article, il n’a lu
que le titre de cet article. Ainsi, il est pertinent de se baser uniquement sur cette
donnée pour effectuer des recommandations puisque le contenu de l’item n’a pas
influencé la décision de l’utilisateur. Cependant, dans cette thèse, nous soutenons que
la considération du contenu des articles, ainsi que la collecte de retours de pertinence
plus complets comme décrit au chapitre 9, est nécessaire dans l’objectif de prendre
en compte les réelles préférences des utilisateurs. La seule prise en compte du titre
des articles peut avoir comme conséquence que les réseaux de neurones profonds
apprennent à recommander les articles dont le titre peut être considéré comme « piège
à clics » (ou clickbait).

Comme détaillé en section 5.2.3, la majorité des méthodes de filtrage par le contenu
exploitent les connaissances qu’apporte l’ensemble des interactions utilisateurs-items.
Ainsi, ces méthodes sont proches des méthodes « hybrides » puisqu’exploitent à
la fois le contenu et des données de type « collaboratif ». En effet, la pertinence
d’un item vis-à-vis d’un utilisateur ne dépendra pas uniquement de son historique
mais aussi de l’historique des autres utilisateurs puisqu’un seul et même modèle est
entraîné sur l’ensemble des utilisateurs. Ainsi, ce type de modèle parvient à capturer
des relations complexes entre items. Autrement dit, lorsqu’il s’agit de recommander
des items pertinents à un utilisateur en particulier, ce type de modèle exploite non
seulement l’historique de l’utilisateur mais aussi les relations entre items apprises
grâce à tous les autres utilisateurs.

5.4.5 Limites identifiées dans l’état de l’art

Le style dans la recommandation d’articles d’actualité

Burgoon et al. (1981) sont, à notre connaissance, les premiers à avoir mis en
évidence une corrélation entre le style écrit et les préférences des individus dans leur
lecture de l’actualité. Les auteurs ont mené une étude incluant 4 020 lecteurs de six
journaux différents. Ces lecteurs devaient répondre à plusieurs questions portant
notamment sur leur satisfaction à la lecture des six journaux. L’étude permit de
découvrir l’existence de corrélations entre le style employé par les journaux et le
jugement des lecteurs envers ces journaux (e.g. impression de compétence, confiance
accordée).
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a) the newspaper is perceived as more competent/trustworthy
when lexical diversity, number of pauses (or punctuation),
and the number of total words are lower and ease of reading
is higher (based on readability) ; b) the newspaper will appear
more stimulating as productivity (the frequency of words
or sentences) increases ; c) it also appears that average
sentence length may affect the ease with which the newspaper
can be read, and productivity and emotiveness may affect
competence.

Burgoon et al. (1981)

Plus récemment, Wang et al. (2017) mentionnent également que le style peut
jouer un rôle dans la sélection des articles par les administrateurs d’applications
liées à l’actualité (i.e. application d’agrégation d’articles d’actualité). Les auteurs
utilisent un réseau de neurones profond basé sur l’architecture CNN pour effectuer
une présélection d’articles pour les administrateurs des applications. Cependant, leur
étude n’inclut pas l’utilisation de caractéristiques textuelles de style écrit.

Pon et al. (2007) ont utilisé différentes métadonnées et caractéristiques textuelles
dans l’objectif de prédire l’intérêt des utilisateurs pour des articles d’actualité. Les
auteurs appellent cet intérêt l’« interestingness » qui s’oppose à la notion de pertinence
en recherche d’information. En effet, les auteurs expliquent que les résultats fournis
par un moteur de recherche, après qu’un utilisateur ait effectué une requête, peuvent
ne pas être intéressants pour cet utilisateur mais seulement pertinents vis-à-vis de
la requête. Les résultats renvoyés doivent ainsi être personnalisés en fonction des
utilisateurs.

Les auteurs de cette étude ne disposaient pas de données d’interactions entre des
utilisateurs et des articles d’actualité telles que des clics ou des retours de pertinence
explicites. Leur expérimentation se base sur le jeu de données Yahoo ! News RSS
feeds constitué d’articles labelisés dans différentes catégories telles que «Most Viewed
Technology » ou « Top Stories Politics ». Ces catégories servent d’indicateurs pour
l’interestingness . Par exemple, la catégorie «Most Viewed Technology » est considérée
comme intéressante pour les profils de lecteurs lisant des articles dans le domaine de la
technologie. Afin de prédire l’interestingness des articles d’actualité, Pon et al. (2007)
proposent d’utiliser différents classifieurs et de combiner différentes caractéristiques
telles que la fraîcheur des articles, leur popularité, la réputation des sources ou encore
la représentation TFIDF. Les auteurs ont aussi utilisé différentes caractéristiques
de style proposées par Chesley et al. (2006). Ces caractéristiques sont cependant
des caractéristiques dites handcrafted basées sur la présence de mots appartenant à
un lexique créé manuellement, aux comptes de différents éléments de ponctuation
ainsi qu’aux comptes de différentes étiquettes morpho-syntaxiques. Les résultats de
l’étude montrent qu’il existe une corrélation entre le style écrit et l’interestingness
des articles d’actualité, mais que cette corrélation dépend fortement des catégories
considérées.

Nishitarumizu et al. (2010) ont, par la suite, mené une étude sur le même jeu
de données mais en proposant un nouveau modèle de classification. Les auteurs ont
repris les métadonnées et caractéristiques textuelles proposées par Pon et al. (2007).
Ils ont rapporté une amélioration de la précision de leur modèle comparé au modèle
de Pon et al. (2007) mais n’ont cependant pas étudié l’impact de la prise en compte
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du style écrit.
Plus tard, Pon et al. (2011) ont mené des expérimentations similaires incluant

également des données d’interaction entre utilisateurs et articles d’actualité. Le
jeu de données utilisé par les auteurs de l’étude n’était cependant constitué que
d’un nombre limité d’utilisateurs (moins de 100). De plus, ils n’ont rapporté qu’une
faible corrélation entre le style écrit et l’interestingness et n’ont pas pu mesurer les
bénéfices de ces caractéristiques parmi l’ensemble des caractéristiques utilisées. Les
auteurs ont rapporté, tout comme dans l’étude précédente, que la corrélation est
fortement dépendante des utilisateurs, i.e. elle n’est pas nécessairement corrélée à
chaque utilisateur.

Plus récemment, Sertkan et al. (2019) ont utilisé une mesure stylométrique basée
sur la fréquence des mots dans l’objectif de différencier les auteurs des documents
d’un corpus d’articles d’actualité. Les auteurs ont montré que leur modèle parvient à
identifier les auteurs des articles avec une précision de 97% sur un nombre restreint
d’articles d’actualité. Ils ont émis l’hypothèse que, dans le cadre d’un système de
recommandation d’articles d’actualité, générer des recommandations sur la base de
caractéristiques stylistiques permettrait la diversification des recommandations. Ils
n’ont cependant pas validé cette hypothèse car n’ont pas effectué d’expérimentation
portant sur la recommandation d’articles d’actualité.

Les travaux du domaine de la recommandation de livres sont liés aux travaux de
cette thèse. En effet, plusieurs articles de recherche présentent l’exploitation du style
écrit dans la recommandation de livres (Alharthi et Inkpen, 2019; Vaz et al., 2012b,
2013b; Alharthi et al., 2018b). Par exemple, Alharthi et al. (2018b) ont utilisé un
CNN pour apprendre à identifier des auteurs de livres dans le jeu de données Litrec.
Les représentations apprises permettent la prédiction de la pertinence d’un livre pour
un lecteur grâce à un SVR. Les scores prédits par le modèle SVR permettent d’établir
la pertinence des livres en fonction d’un historique de lecture. Les auteurs rapportent
obtenir de meilleures performances comparées à une autre méthode de représentation
distributionnelle du texte, Doc2Vec (Le et Mikolov, 2014), ainsi que des méthodes de
topic modeling , LDA et LSI. Cependant, comme nous l’avons vu en section 1.3.5, les
auteurs de cette étude ne généralisent pas les représentations du style mais utilisent
des représentations spécifiques aux auteurs des livres recommandés. Plus récemment,
Alharthi et Inkpen (2019) ont utilisé différentes caractéristiques dites handcrafted
(e.g. utilisation du lexique LIWC, la fréquence des mots, le compte de différents
éléments de ponctuation) afin d’effectuer une recommandation de livres sur le jeu de
données Litrec (Vaz et al., 2012a). Les auteurs ont analysé l’importance de chacune
de ces caractéristiques dans la préférence des lecteurs. Ils ont notamment rapporté
que des caractéristiques de style telles que le nombre d’adverbes ou encore la présence
de mots appartenant à la catégorie core drives and needs du lexique LIWC sont très
corrélées aux préférences des lecteurs.

En définitive, à notre connaissance, aucun travail de recherche ne consiste en
l’étude de l’intérêt des caractéristiques de style dans la recommandation d’articles
d’actualité. Comme nous le verrons au chapitre 2, le style écrit est difficile à extraire
du texte par de simples caractéristiques dites handcrafted . Il est donc nécessaire
d’avoir recours à des méthodes récentes (e.g. réseaux de neurones profonds) capables
de capturer automatiquement ce type d’information en se focalisant sur des parties
précises du texte, les parties incluant des indices linguistiques relevant du style
des auteurs. Dans cette thèse, nous proposons d’employer des représentations stylo-
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métriques générales apprises sur un large corpus d’articles d’actualité et de blogs
dans l’objectif de mettre en évidence l’intérêt du style écrit dans le processus de
recommandation d’articles d’actualité. Nous étudions également d’autres mesures
indiquant la qualité des recommandations par le style telles que la diversité, la
nouveauté et la sérendipité. En effet, nous soutenons que les lecteurs peuvent avoir
des préférences stylistiques dans leur lecture de l’actualité en plus de préférences
liées, par exemple, à la thématique. Ainsi, dans les chapitres 6, 7 et 8, nous tenterons
de répondre aux questions de recherche QR3, QR4 et QR5 portant sur le style écrit
dans la recommandation d’articles d’actualité.

Données issues des réseaux sociaux pour l’évaluation offline

Quelques travaux de recherche ont, par le passé, utilisé des données Twitter pour
l’évaluation de systèmes de recommandation d’articles d’actualité (Abel et al., 2011;
Phelan et al., 2009; Lee et al., 2014; Chen et al., 2017; Zarrinkalam et al., 2017). Par
exemple, Phelan et al. (2009) proposent un modèle basé sur la pondération TFIDF
et Lee et al. (2014) proposent un modèle basé sur LDA. Cependant, ces deux études
n’incluent qu’un nombre limité d’utilisateurs Twitter. D’autres utilisent les données
disponibles sur Twitter afin d’enrichir les informations relatives aux utilisateurs ou
aux articles présents dans un jeu de données (Lin et al., 2014a; Morales et al., 2012;
Tavakolifard et al., 2013; Lin et al., 2014b; Cucchiarelli et al., 2018). Par exemple,
Tavakolifard et al. (2013) utilisent des données Twitter afin de déduire la popularité
des articles d’actualité de leur jeu de données initial. Morales et al. (2012) enrichissent
le jeu de données Yahoo! News et obtiennent de meilleures performances sur ce jeu
de données.

Dans cette thèse, nous voulons exploiter des données issues des réseaux sociaux
puisque, comme nous l’avons détaillé en introduction de ce manuscrit, les données
annexes (i.e. qui ne sont pas indispensables à un algorithme de recommandation) telles
que les messages postés et les relations d’amitié sont riches d’informations utiles sur
les utilisateurs. Nous soutenons que les données issues des réseaux sociaux permettent
une meilleure généralisation « cross-domaines » des algorithmes de recommandation
entraînés sur ce type de données. En effet, les messages que postent les utilisateurs
des réseaux sociaux peuvent contenir des informations utiles dans la modélisation
de leur profil telles que des informations liées aux activités de vie quotidienne des
utilisateurs (e.g. activités sportives, passe-temps, métiers) ou liées à leurs opinions
politiques (Meguebli et al., 2017). Toutes ces informations sont utiles lorsqu’il s’agit
de proposer des services personnalisés aux utilisateurs.

Pour ces raisons ainsi que d’autres liées aux retours de pertinence que nous
détaillons au chapitre 7, il est pertinent, pour effectuer des expérimentations sur
la tâche de recommandation d’articles d’actualité, de pouvoir disposer de données
rassemblant à la fois :

— le contenu des articles d’actualité ;
— des données utilisateurs issues des réseaux sociaux (e.g. messages, relations

d’amitié, textes descriptifs (ou bio) ;
— des données indiquant l’intérêt des utilisateurs pour une partie des articles

d’actualité (e.g. sous forme de partage d’urls).
À notre connaissance, le seul jeu de données existant ayant ces caractéristiques était
celui proposé par Abel et al. (2011). Ce jeu de données a permis la publication de
plusieurs études sur la recommandation d’articles d’actualité (Chen et al., 2017;
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Zarrinkalam et al., 2017). Cependant, celui-ci n’est aujourd’hui plus partagé à la
communauté de recherche. De plus, il ne rassemblait qu’un nombre limité d’utilisateurs
(environ 1 600) et n’incluait pas, par défaut, le contenu des articles d’actualité.

Dans le chapitre 7, nous proposons un nouveau jeu de données, appelé Twinews ,
ayant ces différentes caractéristiques. Ce jeu de données est suffisamment large pour
que les expérimentations effectuées sur celui-ci permettent, tout d’abord, de conclure
de manière statistiquement fiable de la pertinence des modèles comparés, mais aussi
d’entraîner des modèles sans que ceux-ci sur-apprennent sur un nombre limité de
profils utilisateurs, une problématique courante lorsque les méthodes utilisées se
basent sur des réseaux de neurones profonds et des représentations distributionnelles
du texte. Twinews se compose de plus de 20 000 profils Twitter « actifs » (i.e.
appartenant à des utilisateurs ayant partagé plus de 10 articles sur une période de 4
mois) ainsi que d’environ 1 000 000 articles d’actualité. Il se compose d’un ensemble
complet de données (e.g. contenu des articles, contenu des tweets) et d’un découpage
des données effectué à l’avance, évitant ainsi un travail supplémentaire pour les
chercheurs voulant l’exploiter.

Plateformes d’évaluation online ouvertes à la communauté de recherche

Comme nous l’avons expliqué en section 5.3, et comme nous le verrons au chapitre
7, l’évaluation offline souffre de différents biais (Karimi et al., 2018). Pour effectuer
une évaluation précise et non biaisée des algorithmes de recommandation, il est
nécessaire de prendre en compte les retours de pertinence d’utilisateurs interagissant
en temps réel (Garcin et al., 2014; Beel et al., 2013; Chen et al., 2017a; Myttenaere
et al., 2015). Il est donc important de disposer de plateformes permettant l’évaluation
des systèmes de recommandation en conditions online.

De 2015 à 2017, les chercheurs travaillant sur le sujet de la recommandation
d’articles d’actualité pouvaient s’inscrire aux compétitions CLEF NewsREEL afin
d’évaluer et comparer leurs systèmes de recommandation lorsque la majorité des
plateformes dédiées à la recommandation d’articles d’actualité étaient privées :
Google News (Liu et al., 2010), Yahoo ! News (Li et al., 2011), Forbes (Kirshenbaum
et al., 2012), swissinfo.ch (Garcin et al., 2014), LePoint (Maksai et al., 2015). Cette
plateforme permit la publication de nombreux travaux de recherche sur la tâche de
la recommandation d’articles d’actualité (Liang et al., 2017; Beck et al., 2017; Yuan
et al., 2016).

Cependant, la plateforme CLEF NewsREEL n’est aujourd’hui plus disponible
et présente différents désavantages que nous présentons plus en détail au chapitre
9. Au chapitre 9, nous introduisons une nouvelle plateforme, appelée « Renewal »,
permettant de pallier les différents problèmes de CLEF NewsREEL. Le projet Renewal
a démarré durant cette thèse et est actuellement en cours de développement.

5.5 Conclusion
Cet état de l’art a permis de donner un aperçu du domaine des systèmes de

recommandation, et notamment des différentes notions dont la compréhension est
nécessaire à la lecture des prochains chapitres. Nous avons apporté notre propre point
de vue sur différents concepts inhérents à la littérature du domaine des systèmes de
recommandation. Ainsi, nous avons proposé :
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1. Une analyse détaillée des métriques de qualité pour l’évaluation des systèmes
de recommandation ainsi que des biais qu’ils permettent de résoudre et des
causes de ceux-ci (e.g. phénomène de bulle de filtres, ignorance rationnelle).
Nous détaillerons d’autres causes dans les prochains chapitres, notamment
concernant les retours de pertinence utilisés.

2. Une amélioration du diagramme d’Euler proposé par Kotkov et al. (2016)
pour la recommandation d’articles d’actualité.

3. Une taxonomie des méthodes et métriques d’évaluation pour les systèmes de
recommandation.

Les chapitres 6, 7 et 8 porteront sur les questions de recherche QR3, QR4 et QR5
et permettront d’apporter des solutions aux limites de l’état de l’art exposées en
section 5.4.5.

140



Chapitre 6

Recommandation d’articles
d’actualité par l’exploitation de
représentations du texte

6.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous commençons par formuler, en section 6.2, le problème de

recommandation d’articles d’actualité. Nous décrivons les données nécessaires ainsi
que le processus d’évaluation des algorithmes de recommandation. Celui-ci consiste
en le découpage temporel d’un jeu de données composé de retours de pertinence
préalablement enregistrés. Les algorithmes de recommandation sont évalués, pour
chaque utilisateur, sur leur capacité à correctement ordonner les articles candidats à
une recommandation.

Nous proposons ensuite, en section 6.3, un nouvel algorithme générique de recom-
mandation se basant sur la notion de « proximité partielle » des items candidats et
historiques. Nous formulons l’hypothèse de proximité partielle que nous validerons
dans les prochains chapitres. L’objectif de l’algorithme proposé en section 6.3 est
de permettre la comparaison des différentes représentations vectorielles de texte
introduites au chapitre 4 dans la tâche de recommandation d’articles d’actualité. Cet
algorithme peut utiliser tout modèle de représentation permettant la projection d’un
article en un vecteur représentatif. Il ne se base que sur ces représentations vectorielles
ainsi que sur une fonction de similarité pour l’ordonnancement des candidats, et
permet une comparaison directe et équitable de la capacité de chaque modèle à
extraire des indices reflétant les préférences des lecteurs.

Chaque représentation textuelle ne couvrira pas nécessairement tous les axes
jouant un rôle dans les préférences des lecteurs. C’est pourquoi nous proposons, en
section 6.4, un algorithme d’hybridation permettant d’évaluer la complémentarité
des représentations vectorielles utilisées. Cet algorithme se base sur la pondération
et le rééchelonnage des ordonnancements. Nous proposons également une nouvelle
métrique, la « dominance », permettant de mesurer à quel point un modèle impose
son ordonnancement propre des items dans une hybridation.
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6.2 Évaluation offline par découpage temporel
L’évaluation offline d’un algorithme de recommandation d’articles d’actualité

doit être paramétrée de telle sorte que les conditions expérimentales reflètent les
conditions réelles d’un système de recommandation en ligne. Les systèmes de recom-
mandation en ligne disposent d’un historique d’interaction utilisateurs-items ainsi
que d’items candidats généralement « nouveaux » à recommander. Pour simplifier, le
système doit faire un choix parmi ces items et recommander différents sous-ensembles
aux utilisateurs en exploitant les connaissances qu’il peut tirer de l’historique des
utilisateurs. Afin d’être le plus conforme possible aux conditions réelles, l’évaluation
offline consiste donc, après l’enregistrement d’interactions observées dans un système
en production, en le découpage temporel des données. Il s’agit de choisir une date
pivot qui correspondrait au « présent » en conditions réelles. Nous considérerons tous
les items ayant une date d’ajout postérieure à la date pivot comme étant l’ensemble
des items candidats à une recommandation.

Notons U = {u1, ..., un} un ensemble d’utilisateurs et I = {i1, ..., im} un ensemble
d’items. Notons L = {l1, ..., lq} l’ensemble des interactions utilisateurs-items. Chaque
élément de L est un tuple composé d’un utilisateur de ui et un item ij indiquant une
interaction observée entre ui et ij (e.g. un clic ou un partage). NotonsD = {d1, ..., dm}
un ensemble d’entiers traduisant la date d’interaction la plus ancienne entre un item
et les utilisateurs, typiquement une heure Unix 1 en millisecondes. Pour simplifier,
nous supposerons que si deux utilisateurs ont interagi avec le même item, cette
interaction se sera produite à la même date. En conséquence, D est de même taille
que I :

|D| = |I| = m

Pour tout item ii ∈ I, la date correspondante à cet item porte le même indice dans
D, i.e. la date d’un item ii est di. L’ensemble des dates de D est ordonné de façon
croissante selon leur valeur et deux dates ne peuvent pas être égales, en conséquence :

∀iv, iw ∈ I, dv < dw ⇔ v < w

Prenons p l’indice d’une date dp ∈ D pivot tel que 1 < p < m. Notons Ih ⊂ I
l’ensemble des items historiques et Ic ⊂ I l’ensemble des items candidats de telle
sorte que :

Ih ∩ Ic = ∅
∀ii ∈ I, ii ∈ Ih ⇔ di 6 dp

∀ij ∈ I, ij ∈ Ic ⇔ dj > dp

Notons C = {c1, ..., cn} un ensemble d’ensembles de candidats, chacun de ces en-
sembles étant attribué à un utilisateur. Les indices dans C correspondent aux indices
dans U , donc C et U sont de même taille :

|U | = |C| = n

Chaque élément de C est un ensemble d’items de Ic de telle sorte que tous les items
dans les ensembles de C ont une date postérieure à la date pivot dp :

∀ci ∈ C, ∀ij ∈ ci, ij ∈ Ic

1. Une heure Unix est une mesure du temps basée sur le nombre de secondes écoulées depuis le
1er janvier 1970.
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Chaque ensemble d’items ci dans C est composé au minimum de l’ensemble des
items avec lesquels l’utilisateur ui a interagi ainsi que d’autres items pris au hasard
dans Ic. Plus formellement :

∀(ui, ij) ∈ L, ij ∈ ci

Tout ensemble de candidats est de taille égale k et est supérieur au nombre d’inter-
actions de l’utilisateur correspondant :

∀ci ∈ C, |ci| = k

∀ci ∈ C, |ci| > |I ′|

I ′ = {i′1, ..., i′k},∀i′j ∈ I ′,∃(ui, i′j) ∈ L

Nous pourrons par exemple choisir k = 1000, ce qui signifiera que les algorithmes
doivent ordonner 1 000 candidats par utilisateur.

Pour effectuer une recommandation, un système de recommandation doit choisir
des sous-ensembles C ′ des ensembles de candidats C, chacun ayant une taille définie
t :

C ′ = {c′1, ..., c′k}

∀c′i ∈ C ′, |c′i| = t

∀ii ∈ c′j, ii ∈ cj
Ces sous-ensembles sont les recommandations du système aux utilisateurs. Différentes
métriques telles que CTR sont alors utilisées afin d’évaluer l’intérêt que porte un
utilisateur à un sous-ensemble de recommandation. Pour une évaluation offline, nous
connaissons quels items d’un sous-ensemble de candidats sont dits « pertinents » en
vérifiant leur existence dans L. Pour obtenir une mesure de précision et de rappel
d’un sous-ensemble c′i ∈ C ′, il suffit de calculer :

precision(c′i) =
|relevance(c′i)|

|c′i|
(6.1)

recall(c′i) =
|relevance(c′i)|
|relevance(ci)|

(6.2)

Avec relevance la fonction de pertinence renvoyant les éléments pertinents (i.e. dont
il existe une interaction dans L avec l’utilisateur en question) d’un ensemble de
candidats :

relevance(ci) = {i′j|i′j ∈ ci,∀i′j, (ui, i′j) ∈ L}

Cependant les métriques de précision et de rappel ne prennent pas en compte
l’ordre des candidats choisis par un algorithme de recommandation. En effet, il est
courant qu’un algorithme de recommandation prédise que certains items candidats
sont plus pertinents que d’autres. Pour un algorithme de recommandation offline,
un score est attribué à chaque item candidat, il est donc possible de générer un
ordonnancement ri à partir de ci. L’exploitation de ces informations permet une
évaluation des algorithmes de recommandation plus précise et donc de mieux comparer
différents algorithmes (Kumar et al., 2017). Afin d’exploiter ces ordonnancements,
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Figure 6.1 – Évaluation offline d’un système de recommandation

il est nécessaire d’utiliser des métriques mesurant la qualité d’un ordonnancement
telles que nDCG :

nDCG(greli) =
DCG(greli)

iDCG(greli)
(6.3)

DCG(greli) =
k∑
j=1

2grel
i
j − 1

log2(j + 1)
(6.4)

iDCG(greli) =

sum(greli)∑
j=1

1

log2(i+ 1)
(6.5)

Avec greli le vecteur de pertinence graduée de ri, i.e. un vecteur de même taille que
ri composé de plusieurs 0 et 1 :

∀j ∈ {1, ..., k}, grelij = 1⇔ ∃i′j ∈ ri, (ui, i′j) ∈ L

∀j ∈ {1, ..., k}, grelij = 0⇔ @i′j ∈ ri, (ui, i′j) ∈ L

La métrique nDCG@k est une variante de nDCG qui ne prend en compte que les
items jusqu’au k-ième item. Cette coupure des listes de recommandations permet de
comparer différents systèmes renvoyant des listes de recommandations de longueurs
différentes. Dans nos expérimentations, nous utiliserons nDCG sur tous les items
des ensembles de candidats, ce qui est équivalent à utiliser nDCG@k avec k = 1 000.
En conséquence, dans notre cas, les sous-ensembles de C ′ sont de même taille que les
ensembles de C :

∀c′i ∈ C ′, |c′i| = t = k

À noter que lorsque plusieurs algorithmes de recommandation sont évalués et com-
parés, il est important d’utiliser les mêmes ensembles de candidats C pour que les
scores soient comparables.

La figure 6.1 illustre l’évaluation offline d’un algorithme de recommandation. Les
articles d’actualité sont rangés de gauche à droite selon leur date de publication. Sur
cette figure, nous représentons un seul utilisateur et ses lectures. Les lectures sont
les points verts. Un item gris est un item n’ayant pas été lu par l’utilisateur et est
donc considéré comme non pertinent. L’ensemble des items est séparé en un groupe
bleu (Train set) et un groupe rouge (Test set) par une date pivot.
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Le système de recommandation en bas à gauche de la figure doit prendre les
items ayant une date postérieure à la date pivot et produire un ordonnancement
selon ses observations dans l’historique de lecture de l’utilisateur. L’ordonnancement
produit par le système est indiqué dans le groupe vert avec l’indication "Predicted
rank". L’ordonnancement idéal est représenté dans un groupe rouge avec l’indication
"Ground truth rank". Le calcul du nDCG pour cet utilisateur consiste donc à
comparer ces deux ordonnancements sachant les items pertinents. Pour calculer le
nDCG final sur l’ensemble des utilisateurs, il suffit alors de faire une moyenne de
tous les nDCG. À noter que si deux items ont la même date dans le jeu de données,
il est possible de considérer que l’item antérieur est celui ayant l’index le plus petit
dans la liste des items, les items de même date étant placés dans un ordre aléatoire
entre eux dans la liste.

6.3 Algorithme générique de recommandation
exploitant la représentation vectorielle des
items

Dans cette section, nous présentons un algorithme générique de recommandation
par similarité vectorielle nous permettant d’exploiter tout modèle de représentation
du texte. Ce type de modèle prend en entrée un document composé d’une suite de
mots et produit en sortie un vecteur dense (e.g. pour les modèles de topic modeling) ou
sparse (e.g. pour la pondération TFIDF). L’algorithme présenté généralise l’utilisation
de vecteurs représentatifs pour la tâche de recommandation, il est donc à distinguer
des modèles ad hoc tels que BM25 qui permet de calculer des similarités. Nous
rappelons que le but d’un système de recommandation est d’ordonner un ensemble
de candidats sachant l’historique de lecture d’un utilisateur plus ou moins grand
avant la date pivot. L’algorithme consiste à calculer la similarité entre les candidats
et l’historique de l’utilisateur sachant leur représentation vectorielle respective.

L’algorithme proposé utilise les vecteurs représentatifs des articles d’actualité
historiques et des articles candidats. Il cherche les vecteurs représentatifs des articles
candidats les plus similaires aux vecteurs de l’historique de l’utilisateur afin d’effectuer
une recommandation. La méthode la plus simple permettant de déterminer la
pertinence d’un candidat est de calculer la moyenne des similarités entre le candidat
et l’ensemble des articles historiques (Capelle et al., 2012). L’algorithme consiste
alors à construire un modèle utilisateur général à partir de l’historique de lectures
et à comparer ce modèle à chaque candidat. Plus un article candidat est proche du
modèle utilisateur, plus l’algorithme le considérera pertinent et le placera dans les
premières positions dans son ordonnancement.

Cependant, l’algorithme que nous proposons se fonde sur l’hypothèse que les
articles les plus pertinents à une recommandation le sont au regard d’un sous-ensemble
des articles historiques. Nous appelons cette hypothèse l’hypothèse de proximité
partielle entre un article candidat et des articles historiques. Plus précisément, cela
signifie qu’un candidat sera pertinent non pas par similarité avec tous les articles lus
par l’utilisateur dans le passé mais uniquement par similarité avec un sous-ensemble
de ceux-ci. L’intuition est que les caractéristiques qui sont d’intérêt pour l’utilisateur
se retrouveront dans une partie de ses lectures passées, mais pas toutes.

Différentes caractéristiques peuvent être extraites d’un article et correspondre
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aux intérêts d’un utilisateur au regard des articles lus dans le passé : le style, le
thème, les entités nommées, la localisation, etc. Il n’est pas possible de déterminer
avec certitude quelles seront les caractéristiques clés définissant les intérêts d’un
utilisateur, ni d’extraire exhaustivement toutes les caractéristiques jouant un rôle
dans ses intérêts : ce sont des variables latentes. Cependant, sachant un article
candidat, il est possible de connaître la similarité de ce candidat avec l’historique
de lectures de l’utilisateur sur un axe choisi au préalable (e.g. le style, le thème),
en supposant que l’on dispose d’un modèle capable d’extraire les caractéristiques
voulues. Il s’agit généralement d’utiliser des modèles de représentation donnant une
« approximation » de ces caractéristiques latentes sous la forme de vecteurs.

Imaginons un modèle d’extraction du thème (topic modeling), alors l’hypothèse de
proximité partielle consiste à dire qu’un article est pertinent parce qu’il a un thème
similaire à une partie des lectures passées de l’utilisateur, celui-ci ayant lu des articles
sur différents thèmes. Si l’utilisateur a lu par le passé des articles sur les thèmes
du « sport » et de la « politique » à proportions égales, alors un article candidat
ayant comme thème le « sport » sera pertinent à une recommandation vis-à-vis de
seulement la moitié des articles historiques. En effet, si l’on devait effectuer une
similarité moyenne sur l’ensemble des articles historiques, alors ceux portant sur
le thème de la politique feraient chuter la moyenne des similarités de cet article
candidat. Afin de valider l’hypothèse de proximité partielle, nous introduisons le
paramètre de ratio historique (abrégé r) dans notre algorithme. Celui-ci indique la
proportion des items historiques qui doivent être pris en compte pour calculer la
pertinence d’un candidat.

Plus formellement, nous restreignons la définition de la similarité moyenne entre un
item candidat et un ensemble d’items historiques à la proportion des items historiques
les plus similaires. Ainsi, pour un item c et un ensemble d’items historiques H, la
similarité entre c et H est définie comme suit :

hrsim(H, c, r) =

∑dr|H|e
i=1 sort({s|∀j ∈ {1, ..., |H|}, s = sim(Hj, c)})i

dr|H|e
(6.6)

Le paramètre r a pour contrainte r ∈ [0, 1]. Il correspond à la proportion d’items
les plus similaires dans l’historique qui permettent de calculer la similarité finale.
La fonction sort trie le vecteur par ordre croissant. Les éléments de H ainsi que
c peuvent se présenter sous la forme de vecteurs. Ils seraient alors de même taille,
typiquement des vecteurs représentatifs selon un modèle de représentation donné.
Dans ce cas, la fonction sim est une fonction de similarité standard que nous aurons
choisie à l’avance telle que la similarité cosinus.

L’algorithme 5, appelé SimRec, montre le fonctionnement de la recommandation
par similarité. Il prend en paramètres l’historique de tous les utilisateurs dans la
variable histories ainsi que toutes les listes de candidats dans la variable candidats.
La variable r correspond au ratio historique. L’algorithme génère l’ordonnancement
des candidats pour chaque utilisateur à partir de la ligne 3. À la ligne 7, pour chaque
candidat, nous calculons sa similarité avec l’historique tel que décrit par l’équation 6.6.
Ensuite, nous trions les candidats par similarité à la ligne 9. Enfin nous retournons
l’ensemble des ordonnancements à la ligne 11.

Dans la littérature, les algorithmes de recommandation basés sur le contenu
fonctionnent de deux manières :

1. soit ils construisent un profil de l’utilisateur à partir de ses interactions
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Algorithm 5 Algorithme générique de recommandation par similarité
1: procedure SimRec(histories, candidats, r)
2: rankings← empty list
3: for u in {1, ..., |histories|} do
4: H,C ← historiesu, candidatsu
5: sims← empty list
6: for c in C do
7: s← hrsim(H, c, r)
8: Append s to sims
9: C ′ ← (c′1, ..., c

′
|C|) such that ∀c′ ∈ C ′, c′ ∈ C and ∀c′i ∈ C ′,∀c′j ∈ C ′, i <

j ⇐⇒ simsi ≥ simsj
10: Append C ′ to rankings
11: return rankings
12: end procedure

avec le système, généralement à travers l’historique des items avec lesquels
l’utilisateur a interagi, puis utilisent ce profil pour calculer la pertinence des
items candidats à une recommandation via une fonction de similarité (Capelle
et al., 2012) ;

2. soit ils entraînent un modèle à calculer un score de pertinence à partir d’un
profil utilisateur ou d’un sous-ensemble fixe de l’historique via des méthodes
d’apprentissage automatique (Wang et al., 2018; Garcin et al., 2013).

À notre connaissance, aucune étude dans le domaine des systèmes de recommandation
ne propose d’algorithme permettant la considération d’un sous-ensemble variable de
l’historique des utilisateurs. Les travaux relatifs assemblent tous les items historiques
pour la construction du profil de l’utilisateur (Capelle et al., 2012), ou une portion fixe
(Wang et al., 2018). L’introduction de la proximité partielle permet de contextualiser
le calcul de pertinence d’un candidat en ne considérant qu’une partie des items
historiques. Elle permet d’ignorer les items qui n’apportent aucune information sur les
intérêts de l’utilisateur vis-à-vis du candidat. Un autre avantage à l’algorithme SimRec
est qu’il permet de comparer différents modèles de représentation de façon efficiente.
Il ne nécessite pas l’entraînement d’un modèle mais exploite les représentations
vectorielles des items et une fonction de similarité. Au chapitre 8, nous validons
l’intérêt de la proximité partielle par une étude approfondie.

6.4 Exploitation de la complémentarité des
représentations par hybridation des
ordonnancements

6.4.1 L’algorithme d’hybridation Reswhy

Afin d’observer l’impact de chaque représentation textuelle sur la recommandation
d’articles d’actualité, et notamment leur complémentarité et leur capacité à couvrir les
préférences des utilisateurs dans leur lecture de l’actualité, nous proposons un nouvel
algorithme d’hybridation des ordonnancements. Celui-ci nous permettra d’effectuer
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l’hybridation des ordonnancements de SimRec générés grâce à différents modèles
de représentation. Dans la section 8.4.1, nous reviendrons plus en détail sur les
motivations à l’utilisation de ce type d’algorithme dans le cadre de cette thèse.

Cet algorithme, appelé Reswhy (Rescaled and Weigthed Hybridization), consiste
à effectuer une hybridation de listes de recommandations avec pondération et rééche-
lonnage. La pondération permet d’avantager un ordonnancement par rapport aux
autres alors que le rééchelonnage permet d’avantager ou désavantager les articles les
plus pertinents via une transformation par une fonction monotone paramétrée. Pour
un item, l’avantage ou le désavantage qu’il obtient est donc dépendant de sa position,
alors que la pondération avantage ou désavantage de la même manière l’ensemble
des items quelle que soit leur position. Nous détaillons le rééchelonnage ainsi que ses
motivations dans les sections suivantes. Comparée à l’hybridation par combinaison
de descripteurs mentionnée en section 5.2.4, l’hybridation par pondération permet
de régler le poids de différents algorithmes de recommandation et ainsi avantager
plus ou moins les critères de précision ou qualitatifs sur lesquels ces algorithmes sont
optimaux.

Cet algorithme est basé sur la méthode d’hybridation par pondération proposée
notamment par Claypool et al. (1999) qui consiste à faire une moyenne pondérée
des scores afin de déterminer la position finale de chaque item. La recommandation
hybride par pondération est la méthode d’hybridation la plus simple à implémenter
car elle consiste en la combinaison de plusieurs listes de recommandations. Une
combinaison linéaire des positions des items ou du score des items (e.g. similarité,
distance, pertinence) permet de réordonner les items (Burke, 2007). Elle est plus
simple que les autres méthodes d’hybridation (e.g. par combinaison des descripteurs,
cascade d’ordonnancements). Nous donnons plus d’informations sur les différentes
techniques d’hybridation en section 5.2.4 de l’état de l’art de cette partie (chapitre
5). La recommandation hybride par pondération a pour avantage de ne nécessiter
que les sorties des algorithmes de recommandation à combiner. Les algorithmes n’ont
pas besoin d’être adaptés.

Reswhy consiste à réordonner des candidats selon différents ordonnancements
originels 2. Il est nécessaire que ces ordonnancements soient de même taille et con-
tiennent les mêmes items, ce qui impose aux modèles de recommandation de donner
un score de pertinence et une position à tous les candidats, sans omission. Les
ordonnancements comprennent les mêmes items mais ceux-ci ont, bien entendu, des
positions différentes. Un item aura donc un nombre de positions égal au nombre
d’ordonnancements que l’on doit combiner. Ces prérequis sont cohérents avec le
processus de découpage décrit en section 6.2. En effet, les listes de candidats se
réduisent à un sous-ensemble de tous les items postérieurs à la date pivot avec, par
exemple, k = 1000. Pour chaque utilisateur, nous avons les items pertinents ainsi
que d’autres pris au hasard après la date pivot jusqu’à atteindre un nombre de 1 000
candidats.

Reswhy consiste en quatre étapes principales :
1. Normalisation des ordonnancements originels en considérant que les scores

des items sont soit leur position dans l’ordonnancement, soit leur score de
pertinence (e.g. une distance, une similarité) donné par l’algorithme de recom-

2. Dans ce manuscrit, un « ordonnancement originel » est un ordonnancement issu d’un al-
gorithme de recommandation qui est destiné à être combiné avec d’autres par une hybridation.
L’ordonnancement résultant est alors dit « combiné ».
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mandation ayant produit l’ordonnancement.
2. Rééchelonnage des ordonnancements originels selon les paramètres α et β

attribués à chaque ordonnancement.
3. Calcul des nouveaux scores de pertinence des items suivant une pondération

donnée.
4. Tri des items selon leur nouveau score de pertinence.
Nous définissons la sortie d’un algorithme de recommandation comme un ensemble

d’ordonnancements pour chaque utilisateur (dans le découpage de test comprenant
les articles candidats). Ainsi, la combinaison de plusieurs algorithmes de recom-
mandation consiste à effectuer une hybridation de tous des ordonnancements des
algorithmes de recommandation pour chaque utilisateur. L’évaluation de l’hybrida-
tion consiste ensuite en la même procédure que pour l’évaluation des algorithmes de
recommandation seuls, i.e. nous calculons la moyenne des scores selon les différentes
métriques d’ordonnancement.

Chaque ordonnancement est associé à un utilisateur et se compose d’un ensemble
ordonné d’items I représentés par leur identifiant ainsi que d’un ensemble ordonné S
de scores de pertinence. Dans notre implémentation, l’ensemble S est facultatif. Si S
est omis, alors les scores des items seront leur position dans l’ordonnancement. Les
identifiants doivent être tous différents et ∀i ∈ I, i ∈ {1, ..., |I|}, i.e. les identifiants
commencent à 1 et terminent à un identifiant correspondant au nombre de candidats
considérés. Les identifiants les plus proches de la première position dans l’ensemble
ordonné sont ceux considérés comme les plus pertinents par l’algorithme ayant généré
l’ordonnancement en question. Tous les ordonnancements doivent être de même taille,
avec, par exemple, k = 1000.

L’algorithme 6 donne le pseudo code de Reswhy . Celui-ci combine les ordonnan-
cements de plusieurs algorithmes de recommandation pour un unique utilisateur.
Le paramètre rankings est composé de plusieurs tuples, chaque tuple correspond
à l’ordonnancement originel d’un algorithme de recommandation et est composé
des ensembles ordonnés I et S. L’algorithme Reswhy retourne un nouvel ensemble
ordonné I ′ correspondant à la combinaison de tous les ensembles ordonnés I donnés
dans le paramètre rankings.

À la ligne 3, la boucle permet de faire une normalisation, un rééchelonnage et
une pondération de tous les ordonnancements dans rankings. Cet algorithme prend
un nombre d’ordonnancements variable, i.e. il peut y avoir deux ordonnancements ou
plus dans rankings. Les paramètres de normalisation, rééchelonnage et pondération
sont donc multiples, leur nombre est égal à la taille de rankings. Ainsi, à la ligne 4,
nous prenons les paramètres de l’ordonnancement courant. Ce sont les paramètres :

ααα et βββ destinés à la fonction de rééchelonnage que nous décrirons par la suite ;
rankAsScorerankAsScorerankAsScore indiquant si les scores dans S doivent être ignorés et remplacés

par la position des items ;
www pondérant les scores d’un ordonnancement par rapport aux autres.

Étant donné que nous ne faisons que des combinaisons par paire, chaque paramètre est
au nombre de deux, i.e. il y a deux paramètres α, deux paramètres rankAsScore et

149



Algorithm 6 Algorithme d’hybridation par pondération et rééchelonnage
1: procedure reswhy(rankings, rankAsScores, weights, alphas, betas)
2: C ← ∅ . Combined scores to be filled
3: for p in {1, ..., |I|} do . For each ranking
4: rankAsScore, w, α, β ← rankAsScoresp, weightsp, alphap, betap
5: I, S ← rankingsp . Getting items ids and scores
6: if C = ∅ then
7: C ← (0 for i in {0, ..., |I|}) . Initializing C with zeros
8: if rankAsScore or S is empty then
9: S ← (i/|I| for i in {0, ..., |I| − 1}) . Scores are normalized ranks
10: if S1 < S|S| then
11: S ← (Si for i in {|I|, ..., 1}) . Inversion
12: S ← ( Si−min(S)

max(S)−min(S) for i in {1, ..., |I|}) . Min-Max normalization
13: S ← gmrf(S, α, β) . Rescaling
14: for i in {1, ..., |I|} do
15: CIi ← CIi + w.Si . Weighting the score and adding it to C
16: I ′ ← (i′1, ..., i

′
|C|) such that ∀i′ ∈ I ′, i′ ∈ {1, ..., |C|} and ∀i′u ∈ I ′,∀i′v ∈ I ′, u <

v ⇐⇒ Ci′u ≥ Ci′v . Sorting by weighted scores
17: return I ′

18: end procedure

ainsi de suite. L’optimisation sur un découpage de validation 3 peut donc être effectuée
sur sept hyperparamètres, la paire de paramètres weights ne comptant en réalité
que pour un seul hyperparamètre puisque ses composantes sont complémentaires :
leur somme doit être égale à 1.

À la ligne 7, nous initialisons un ensemble ordonné destiné à contenir les nouveaux
scores de chaque item. Ainsi, Ci désigne le score combiné de l’item ayant pour
identifiant i. Celui-ci est composé de plusieurs 0 puisque l’algorithme additionne les
nouveaux scores de chaque item à chaque itération.

Si le premier score dans S est inférieur au dernier, nous considérerons que ceux-
ci sont des distances. Au contraire, si le premier score est supérieur, alors nous
considérerons que ce sont des scores de similarité ou de pertinence. Afin de ne pas
imposer que les scores soient croissants (ou décroissants), nous normalisons ceux-ci
pour qu’ils soient toujours décroissants. Cette normalisation ne doit pas changer
la position des items. Ainsi, quel que soit le fonctionnement de l’algorithme de
recommandation ayant produit l’ordonnancement, nous pouvons utiliser ses scores,
qu’ils soient strictement croissants ou strictement décroissants. Cette opération est
effectuée à la ligne 11.

À la ligne 12, nous faisons une normalisation Min-Max des scores afin qu’ils
soient entre 0 et 1. Cette normalisation est nécessaire pour l’utilisation de la fonction
gmrf (General Monotonic Rescaling Function) à la ligne 13 qui permet d’effectuer un
rééchelonnage. À la ligne 15, nous ajoutons à C les scores des items en les pondérant
avec le w courant. Enfin, à la ligne 16 nous effectuons un tri des items selon leurs

3. Un découpage de validation correspond à un ensemble d’items et de retours de pertinence
dans un intervalle de temps différent (sans intersection) du jeu de test utilisé pour l’évaluation des
algorithmes. Celui-ci permet, comme nous le verrons au chapitre 8, d’optimiser les hyperparamètres
des algorithmes de recommandation.
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nouveaux scores moyens pondérés et renvoyons l’ordonnancement combiné I ′.

6.4.2 La dominance et l’explicabilité d’une hybridation

Les modèles dans une combinaison ont des poids différents. De plus, les scores
attribués aux ensembles de 1 000 candidats ne seront pas nécessairement linéaires.
Ainsi, en traçant la courbe des scores en fonction de l’identifiant des items de 1 à
1 000, il est possible qu’une portion de la courbe prenne une forme logarithmique ou
exponentielle. Cela signifie que, pour certains intervalles d’items dans l’ordonnance-
ment, il peut exister une grande différence de scores entre deux items consécutifs
par rapport à deux autres items consécutifs, ou au contraire, une différence très
petite par rapport à deux autres items consécutifs. Prenons un cas simple : dans un
ordonnancement de 1 000 candidats, les scores des 500 premiers items pourront par
exemple être dans un intervalle entre 0.0 et 0.2 alors que les 500 suivants dans un
intervalle entre 0.2 et 1.0, i.e. les scores suivent une courbe de forme exponentielle.

La pondération et la non-linéarité des scores auront pour conséquence qu’une
hybridation pourra avantager un algorithme de recommandation aux dépens d’un
autre. Ainsi, une combinaison, dans le pire des cas, pourra correspondre aux ordon-
nancements originels d’un des algorithmes et ne pas tirer parti des ordonnancements
de l’autre. Afin d’analyser quantitativement cet effet, nous proposons la métrique de
« dominance ».

La dominance est un score indiquant à quel point le premier algorithme d’une
hybridation « impose » son ordonnancement propre des items par rapport au second
algorithme. Il correspond à la probabilité qu’un item, dans l’ordonnancement combiné,
soit positionné au plus proche de sa position dans l’ordonnancement originel du
premier algorithme que de sa position dans l’ordonnancement originel du second
algorithme.

Plus formellement, sachant R′ l’ensemble des ordonnancements combinés de
chaque utilisateur, R1 et R2 l’ensemble des ordonnancements originels de chaque
utilisateur, la dominance de R1 par rapport à R2 est donnée par :

domin(R1, R2, R′) =

|R′|∑
u=1

|R′u|∑
i=1

[abs(i− id(R′u,i, R1
u)) < abs(i− id(R′u,i, R2

u))]

|R′|∑
u=1

|R′u|∑
i=1

[abs(i− id(R′u,i, R1
u)) 6= abs(i− id(R′u,i, R2

u))]

(6.7)

Dans l’équation 6.7, nous utilisons une notation conditionnelle par l’utilisation de
caractères « crochet », ainsi [c] prend la valeur 1 lorsque la condition c est vraie et 0
lorsqu’elle est fausse. Les variablesR1,R2 etR′ sont des ensembles d’ordonnancements.
Ainsi, l’ordonnancement d’un utilisateur u dans R′ se note R′u. L’item en position i
dans cet ordonnancement se note R′u,i. La fonction id donne l’indice d’un item dans
un ordonnancement. Ainsi, id(R′u,i, R1

u) renvoie la position (ou l’indice) de l’item R′u,i
dans R1

u. Au dénominateur, nous ne faisons pas la somme de tous les items mais
comptons le nombre de fois que l’item courant n’est pas à équidistance puisque, dans
ce cas, aucun des deux ordonnancements n’est avantagé.

Le calcul de la dominance nécessite de parcourir l’ensemble des utilisateurs et
leurs items candidats. Il nécessite également, pour chaque utilisateur, une indexation
des items pour un accès en temps constant à leur position. C’est pourquoi nous
avons été contraints de calculer une approximation de la dominance pour toutes les
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Algorithm 7 Algorithme d’approximation de la dominance
1: procedure domapprox(R1, R2, R′, n)
2: dom← 0
3: total← 0
4: for i in {1, ..., n} do
5: u← random({1, ..., |R′|})
6: i← random({1, ..., |R′u|})
7: index1 ← id(R′u,i, R

1
u)

8: index2 ← id(R′u,i, R
2
u)

9: d← abs(i− index1)− abs(i− index2)
10: if d > 0 then
11: dom = dom+ 1
12: total = total + 1
13: else if d < 0 then
14: total = total + 1

15: return dom/total
16: end procedure

hybridations proposées dans ce chapitre. Ainsi, l’algorithme 7 nous a permis de donner
une valeur approximative de la dominance de deux ordonnancements. Il fonctionne
en sélectionnant, à chaque itération, un utilisateur et un item aléatoirement. Il calcule
ensuite les écarts de positions en ajoutant 1 la variable dom si l’item du premier
ordonnancement est plus proche de sa position dans l’ordonnancement combiné. Cet
algorithme effectue un nombre d’itérations correspondant au paramètre n que nous
avons fixé à 1 000 000 pour cette expérimentation.

L’algorithme 7 ainsi que l’équation 6.7 peuvent être adaptés au calcul de la
dominance d’une combinaison de plus de deux ordonnancements. Cela consisterait
alors à compter, pour chaque ordonnancement, le nombre de fois qu’un item est plus
proche de sa position dans l’ordonnancement combiné. Il s’agirait donc de calculer
plusieurs dominances. Cependant, dans ce chapitre, nous avons combiné uniquement
des paires d’ordonnancements, nous ne donnons donc que cette version simplifiée.

La dominance est influencée par le paramètre weights dans l’algorithme Reswhy
puisque plus l’un des ordonnancements aura de poids dans l’hybridation, plus la
dominance s’éloignera de la valeur neutre 0.5. De plus, dans une hybridation, plus
la répartition des scores d’un ordonnancement suit une fonction gaussienne centrée,
plus l’ordonnancement sera avantagé par rapport à l’autre (i.e. obtiendra une plus
grande dominance). Cette observation est systématique dans les 156 combinaisons
que nous générerons au chapitre 8.

Afin de montrer l’influence de la répartition des scores des candidats (en termes
de similarité à l’historique de lectures des utilisateurs), nous proposons d’analyser les
ordonnancements de quelques modèles qui seront utilisés dans le chapitre 8. La figure
6.2 illustre l’influence de la répartition en donnant trois exemples d’hybridations.
Les ordonnancements ont tous des poids de 0.5, la pondération n’aura donc pas
d’influence. Les graphiques en bleu correspondent aux histogrammes de la répartition
des scores (convertis en distances à l’historique). Nous avons donc collecté les scores
des candidats de chaque utilisateur. Chaque score est normalisé entre 0 et 1. Les
abscisses de ces histogrammes correspondent aux valeurs de distance à l’historique.
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Figure 6.2 – Dominance dans trois exemples d’hybridation

La hauteur des barres correspond au nombre d’items candidats ayant le score donné
en abscisse (dans un intervalle restreint).

Pour chaque ordonnancement, la taille de l’échantillon permettant l’affichage de
ces histogrammes correspond au nombre de candidats (1 000) multiplié par le nombre
d’utilisateurs (21 239). Nous décrirons plus en détail les données utilisées au chapitre
7. Avec ces histogrammes, nous donnons également la moyenne des scores ainsi que la
médiane et leur écart type. Les écarts types sont calculés sur l’ensemble des moyennes
et des médianes des utilisateurs. Nous donnons ensuite la dominance de l’hybridation
des paires d’ordonnancements effectués grâce à l’algorithme Reswhy . À noter que,
dans l’algorithme Reswhy , si l’on considère les positions comme étant les scores pour
chaque item (paramètre rankAsScores), alors les dominances deviennent neutres
(i.e. autour de 0.5). Autrement dit, le calcul de la dominance n’est pertinent que
dans le cas où nous tenons compte des scores des items.

Comme le montre la figure 6.2, l’histogramme de DBert-ft est centré. Les ordon-
nancements de DBert-ft , dans les deux premières colonnes, sont avantagés. En effet,
les modèles Bert et BM25 qui sont premiers dans l’hybridation, obtiennent une do-
minance de respectivement 0.36 et 0.32. Pour la troisième colonne, l’ordonnancement
de Doc2Vec obtient une dominance de 0.62 lorsque combiné avec le modèle LDA
possédant un histogramme décentré vers la droite.

Pour résumer, la dominance permet de mesurer l’avantage d’un ordonnancement
par rapport à un autre dans une hybridation. Elle donne une explication sur un
ordonnancement combiné, i.e. une liste de recommandations qui est donnée à un
utilisateur. Ainsi, si par exemple un ordonnancement basé sur le thème a une grande
dominance dans une combinaison avec un ordonnancement basé sur le style, alors
il sera possible d’informer l’utilisateur que la liste de recommandations prend en
compte, en grande partie, ses préférences thématiques, mais également un peu de ses
préférences stylistiques. La dominance est à la fois influencée par :

1. le poids que l’on attribue à chaque ordonnancement (i.e. paramètre weights) ;
2. les variations des différences entre les scores de la suite d’items dans l’or-

donnancement (ce qui implique une répartition des scores variable comme
l’illustre les quelques exemples de la figure 6.2).

La méthode de rééchelonnage permet de modifier cette variation. Elle a un impact
sur la dominance, et donc sur la performance d’une hybridation comme nous le
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Algorithm 8 General Monotonic Rescaling Function
1: procedure gmrf(Y , α, β)
2: if β then
3: if α < 0.5 then
4: Y = Y 2α + 1 . Blue curve
5: else
6: Y = −Y

1
2(|α−1|+0.5)−1 + 1 . Red curve

7: else
8: if α < 0.5 then
9: Y = (1− Y )

1
2α . Green curve

10: else
11: Y = (1− Y )2(|α−1|+0.5)−1 . Purple curve
12: return Y
13: end procedure

démontrerons au chapitre 8 en section 8.4.2.

6.4.3 Le rééchelonnage des ordonnancements

Le rééchelonnage intervient à la ligne 13 de Reswhy (algorithme 6). Il permet de
contrôler la dominance dans une hybridation. Les paramètres α et β changent les
scores et donc la combinaison des items. Ces paramètres peuvent être optimisés sur
un découpage de validation pour chaque combinaison. Ainsi, la modification de la
dominance par l’optimisation des paramètres α et β peut permettre d’obtenir une
amélioration selon les métriques de précision d’ordonnancement telles que nDCG.
À noter que si l’on utilise les positions et que l’on ignore les scores de chaque
item (paramètre rankAsScores), alors le rééchelonnage permet aussi de modifier
la dominance lorsque celle-ci est par défaut neutre dans ce cas (proche de 0.5). En
effet, les scores de « position » sont linéaires de 0 à 1, mais le rééchelonnage peut
rendre ceux-ci non linéaires, pouvant amener à l’amélioration des performances d’une
hybridation.

La fonction gmrf permet d’effectuer ce rééchelonnage. Elle prend une liste de
valeurs et retourne une nouvelle liste de valeurs avec une « courbure » différente.
Chaque valeur doit appartenir à l’intervalle [0, 1]. Cette fonction est composée de
quatre sous-fonctions qui seront utilisées selon les paramètres α et β donnés en
entrée. L’algorithme 8 donne le pseudo-code de gmrf . La figure 6.3 montre les sous-
fonctions de gmrf selon différentes valeurs du paramètre α. Les couleurs sur cette
figure correspondent aux couleurs données dans l’algorithme 8. À noter que dans
notre implémentation, nous détectons automatiquement le sens des valeurs données
en paramètre (croissant ou décroissant) afin d’adapter le rééchelonnage pour qu’il
corresponde à la même pente.

La figure 6.4 donne deux exemples de rééchelonnage des ordonnancements de LDA.
Ces courbes correspondent à la moyenne des rééchelonnages des ordonnancements
de LDA pour tous les utilisateurs. En abscisses, nous donnons les 1 000 positions des
items. L’ordonnée correspond aux scores moyens obtenus à chaque position. À noter
que les items sont différents dans chaque ordonnancement puisque sont les candidats
de différents utilisateurs.
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Figure 6.3 – Les quatres sous-fonctions de gmrf pour différentes valeurs de α

Figure 6.4 – Rééchelonnage des ordonnancements de LDA

Sur cette figure, nous avons fait varier les paramètres α et β. Ainsi, la courbe
verte, correspondant aux affectations α = 0.93 et β = true, permet de centrer la
courbe des scores. Les scores ont donc une variation relativement constante : i.e. la
courbe devient presque linéaire. Au contraire, les scores originaux en gris sont presque
tous égaux à partir de la position 200. La courbe bleue correspond au rééchelonnage
(affectations α = 0.94 et β = false) des scores originaux de sorte que la courbure
soit inversée, i.e. les scores des items aux premières positions sont plus proches
et les scores aux derrières positions sont plus distants. L’avantage de la fonction
gmrf , comme nous pouvons le voir à travers cette démonstration, est qu’elle permet
d’obtenir de nombreuses courbures différentes à partir de diverses listes de scores
originaux par l’affectation de seulement deux paramètres : α et β. Elle permet donc
une optimisation efficace de la manière de combiner deux ordonnancements.

6.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé :
1. L’algorithme SimRec permettant d’utiliser tout modèle de représentation
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d’item pour effectuer l’ordonnancement de candidats à une recommandation
sachant l’historique de consommation d’un utilisateur. Cet algorithme se fonde
sur l’hypothèse de proximité partielle que nous validerons au chapitre 8.

2. Une nouvelle mesure appelée « dominance » permettant de connaître l’im-
portance d’un modèle dans une hybridation. Elle permet donc d’expliquer
à l’utilisateur le poids des informations (ou méthodes) utilisées lors d’une
recommandation.

3. L’algorithme de pondération Reswhy qui introduit le rééchelonnage des or-
donnancements pour contrôler la répartition des scores générés grâce à un
modèle, et donc sa dominance.

Avant d’exploiter ces algorithmes au chapitre 8, nous introduisons le jeu de données
Twinews dédié à la recommandation d’articles d’actualité au chapitre 7.
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Chapitre 7

Récolte d’un jeu de données large
pour la recommandation d’articles
d’actualité

7.1 Introduction
Beaucoup d’internautes utilisent les plateformes telles que Twitter et Facebook

pour communiquer, s’exprimer et partager du contenu. Ce contenu partagé peut
prendre la forme de photos, vidéos ou liens redirigeant vers des pages spécifiques
d’articles d’actualité, de vidéos ou d’articles de blog. Les articles partagés par les
utilisateurs sur les réseaux sociaux sont souvent des articles qu’ils trouvent pertinents
vis-à-vis de leurs intérêts personnels. Dans ce chapitre, nous proposons d’exploiter
ce type de données pour simuler, en condition offline, l’évaluation d’un système de
recommandation d’articles d’actualité et de blog.

Nous introduisons un nouveau jeu de données appelé « Twinews » spécialement
récolté pour cette thèse 1. Ce jeu de données est composé de profils Twitter, de leurs
tweets 2 ainsi que des articles d’actualité qu’ils ont partagés dans un historique de cinq
mois d’octobre 2017 à février 2018. Twinews est particulièrement intéressant pour la
recherche menée durant cette thèse car permet de tester le modèle de représentation
de style entraîné dans le chapitre précédent et ainsi répondre aux questions de
recherche présentées en introduction de ce manuscrit. Il permet également de tester
des modèles de représentation des utilisateurs cherchant à capturer des informations
dynamiques telles que les intérêts des utilisateurs à travers les articles d’actualité
qu’ils partagent dans leurs tweets .

Les expérimentations possibles grâce au jeu de données Twinews sur la recom-
mandation d’articles d’actualité permettront une validation et un enrichissement
de représentations des utilisateurs pour d’autres services utilisant le même type
d’informations dynamiques. De plus, ce jeu de données est mis à disposition à la
communauté du domaine de recherche des systèmes de recommandation et comble
un manque en termes de disponibilité des données en quantité et en qualité, que ce
soit au niveau des articles d’actualité ou au niveau des utilisateurs et de leurs tweets .

Dans ce chapitre, nous décrivons tout d’abord le jeu de données Twinews et le

1. Le jeu de données Twinews est disponible à l’adresse https://github.com/hayj/Twinews
2. Les tweets sont les commentaires courts que les utilisateurs postent sur la plateforme Twitter.

Ils peuvent contenir des liens vers d’autres pages web.
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processus qui nous a permis de récolter les profils Twitter et les articles d’actualité.
Nous donnons également des pistes de réflexion sur la pertinence et les biais inhérents
à ce type d’évaluation.

7.2 Le jeu de données Twinews
Le jeu de données Twinews se compose, tout d’abord, d’un ensemble de profils

utilisateurs du réseau social Twitter. Les profils sont constitués d’un ensemble de
« tweets ». Nous avons récolté les profils de 200 000 utilisateurs en parcourant le
graphe Twitter et en suivant une heuristique prédéfinie que nous détaillerons. Twi-
news se compose également des articles d’actualité que partagent les utilisateurs
dans leurs tweets . Nous décrivons tout d’abord la récolte des articles d’actualité se
trouvant dans les tweets des utilisateurs du jeu de données, puis des utilisateurs
Twitter.

7.2.1 Collecte des articles d’actualité

Lorsqu’un lien pointe vers un article d’actualité dans un tweet , nous en récoltons
le contenu, le titre et d’autres attributs tels que l’auteur et le nom de domaine. La
récolte de l’ensemble des articles d’actualité de Twinews a été implémentée en Python
avec une bibliothèque développée durant cette thèse 3 dépendante des bibliothèques
Selenium et requests. Nous avons récolté environ un million d’articles d’actualité
au total. L’extraction du contenu des articles a été implémentée avec l’aide de la
librairie Newspaper3k.

La figure 7.1 donne un exemple des liens possibles entre les utilisateurs, leurs
tweets et les articles d’actualité. Il est à noter que plusieurs tweets peuvent pointer
vers le même article d’actualité. Un tweet peut également pointer vers un autre profil
utilisateur lorsque celui-ci est mentionné. Il peut aussi n’être composé que de texte et
ne pointer vers aucun article ni aucun profil. Dans ce cas, le tweet est tout de même
conservé dans Twinews car peut contenir des indices sur les intérêts de l’utilisateur.

Une des difficultés de cette étape de récolte des articles d’actualité est de s’assurer
qu’un lien vers une page web pointe effectivement vers un article d’actualité et non
une page web quelconque. Dans ce but, nous avons créé une base de données de noms
de domaines correspondant à des sites web de journaux et de blog. Ces noms de
domaines ont été collectés à la main puis complétés grâce à d’autres bases de données,
et notamment celle fournie par Google News. La seconde étape est la validation des
urls présentes dans les tweets : nous avons implémenté une méthode qui, à partir de
l’url , nous indiquait si celle-ci correspondait à un nom de domaine appartenant à la
base de données. La difficulté se situe dans le découpage des urls en ces différentes
parties :

1. Le scheme contenant le protocole (souvent http ou https avec les caractères
" :// ").

2. Le host avec :

3. La bibliothèque de récolte développée durant cette thèse est disponible à l’adresse https:
//github.com/hayj/WebCrawler.
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Figure 7.1 – Jeu de données Twinews

(a) les sous-domaines 4 ;
(b) le nom de domaine principal.

3. Le reste de l’url redirigeant vers une page spécifique et pouvant contenir des
paramètres et des ancres.

La figure 7.2 donne un exemple d’url et ses différentes parties. Il est très simple et
courant dans la plupart des langages de programmation, de découper ces différentes
parties avec des bibliothèques standards telles qu’urllib 5 en Python. La séparation des
sous-domaines et du domaine principal est cependant plus délicate, il est généralement
nécessaire d’utiliser des bases de données de suffixes publics 6 telles que Public Suffix
List 7 que nous avons utilisée. Prenons comme exemple les urls suivantes (pouvant
parfois ne pas contenir le scheme lorsqu’elles sont extraites de tweets) :

bob.blogspot.co.uk/p1 ld.journal.co.uk/p1 http ://www.times.com/p1

À partir de ces urls nous pouvons facilement extraire la localisation réseau (host
ou encore netloc) :

bob.blogspot.co.uk sport.journal.co.uk www.times.com

4. Un sous-domaine est subordonné à un domaine et permet de structurer un site web en
définissant différentes localisations réseau.

5. La bibliothèque urllib est un module standard de Python permettant le découpage des urls
en différentes composantes.

6. Un suffixe public est un suffixe sous lequel un internaute peut enregistrer un nom de domaine.
Ce suffixe peut être attaché à un état (e.g. fr, it, de) ou appartenir à un fournisseur (e.g. blogspot.com)

7. Public Suffix List, disponible à l’adresse https://publicsuffix.org, est une liste de tous
les suffixes publics connus.
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Figure 7.2 – Exemple d’url et ses composantes

Nous voulons ensuite éliminer les sous-domaines de chaque url afin de pouvoir
tester leur existence dans notre base de données de domaines correspondant à des sites
de blog et de journaux. Pour la première url , l’utilisateur bob du fournisseur blogspot
enregistré sous le domaine de premier niveau 8 co.uk n’a pas créé de sous-domaine.
Le second exemple utilise le sous-domaine sport et le troisième exemple utilise le
sous-domaine www. Nous voulons donc obtenir le résultat suivant :

bob.blogspot.co.uk journal.co.uk times.com

Or, un découpage naïf à partir de l’avant-dernier label ne permettrait d’obtenir
un résultat correct que pour le troisième exemple. C’est pourquoi il est nécessaire de
disposer d’une liste de suffixes publics. Nous utilisons Public Suffix List pour identifier
la partie « suffixe public », puis nous prenons le label précèdent en supplément et
nous obtenons le nom de domaine correspondant réellement au blog ou au journal en
ligne. Nous pouvons ainsi valider ce nom de domaine en testant son existence dans
notre base de données de nom de domaine de blog et journaux, et ainsi identifier si
l’url pointe sur un article d’actualité ou non.

Les articles d’actualité ont été prétraités par la méthode décrite au chapitre 3
en section 3.4. De même, nous avons filtré les articles dont le contenu n’est pas
jugé de qualité par le modèle Linear Support Vector Classification entraîné sur une
annotation manuelle que nous avons introduit en section 3.3. Pour ce jeu de données,
nous ne conservons que les articles de langue anglaise. Nous avons donc choisi de nous
restreindre à une zone géographique : les États-Unis. Cette restriction nous permet
d’obtenir, avec grande probabilité, des articles d’actualité en langue anglaise et dont
les sujets abordés et les entités nommées sont proches. De plus, cette localisation nous
permet de simuler un système de recommandation qui serait localisé aux États-Unis
et dont les articles candidats disponibles portent sur des sujets de même localité. Les
modèles entraînés à recommander des articles peuvent ainsi capturer des similarités
entre utilisateurs lorsque ceux-ci lisent des articles de thèmes proches. D’un côté,
la similarité entre les utilisateurs peut permettre de capturer des caractéristiques
communes, réduisant ainsi la complexité d’apprentissage, mais d’un autre côté, il
pourra être difficile de recommander les articles pertinents lorsque d’autres articles
proches seront candidats.

À noter que deux liens peuvent pointer vers le même article. C’est par exemple
le cas des liens qui ne diffèrent que très légèrement (e.g. dans leurs fragments ou
paramètres) mais pointant vers la même page. De plus, il peut exister des copies

8. Un domaine de premier niveau (ou extension) correspond généralement au dernier label du
nom de domaine d’une url . Les domaines de premier niveau sont gérés par une organisation qui
alloue leurs sous-domaines avec contrepartie commerciale ou non. Les domaines de premier niveau
sont notamment composés des domaines de premier niveau nationaux tels que fr, it et de.

160



d’articles sur différents sites web. Tous ces cas sont détectés à l’étape d’extraction
du contenu des articles. Pour tous les doublons, nous choisissons de ne conserver
qu’une url et remplaçons toutes les occurrences des autres urls du même article dans
l’ensemble des tweets.

7.2.2 Prise en compte des urls réduites

Les profils de Twinews sont très largement composés de liens ayant été réduits par
des services de réduction d’url tels que bit.ly, fb.me, ow.ly et buff.ly. Les utilisateurs de
Twitter utilisent ces services afin de réduire le nombre de caractères total composant
leurs tweets. La longueur des tweets étant limitée par Twitter, la réduction des
urls permet aux utilisateurs d’économiser des caractères et ainsi d’écrire plus de
mots sans atteindre la limite. Il arrive parfois que ces liens soient automatiquement
réduits lorsque les utilisateurs utilisent une fonction de partage sur des sites web ou
applications tierce.

Pour la récolte des articles d’actualité, nous devions non seulement constituer
une base de données de domaines de journaux et de blog, mais également une base
de données de services de réduction d’urls afin de ne pas ignorer les urls réduites
lors de notre collecte. En effet, certaines de ces urls réduites peuvent rediriger vers
un article d’actualité. Or, nous ne pouvons connaître le vrai nom de domaine de
ce type d’urls qu’après avoir effectué une requête nous redirigeant vers le site web
cible. Nous appelons JB (pour journals and blogs) la base de données rassemblant
les domaines de journaux et de blog. De même, nous appellerons US (pour url
shorteners) la base de données de domaines appartenant à des services de réduction
d’url . Nous disons qu’une url est en collision avec JB ou US lorsque son domaine
extrait par la méthode des suffixes publics est présent dans la base de données. Par
exemple, l’url http ://bit.ly/2kzeXN2, en collision avec US, redirige vers la page web
https ://www.sfchronicle.com/news/article/2-b[...], en collision avec JB.

Pour que nous puissions obtenir le plus d’articles d’actualité par utilisateurs dans
Twinews, il a donc été nécessaire de connaître la nature d’une url parmi ces trois
catégories :

Catégorie 1 les urls dont le domaine fait partie de notre base de données de
journaux et de blogs, i.e. en collision avec JB.

Catégorie 2 les urls réduites faisant partie de notre base de données de services
de réduction d’urls , i.e. en collision avec US.

Catégorie 3 les autres urls ne correspondant pas à un article d’actualité ou de
blog, i.e. n’étant pas en collision avec JB ou US.

Afin de collecter tous les articles d’actualité de Twinews, une possibilité serait
de collecter toutes les urls des catégories 1 et 2, puis d’éliminer toutes les pages
web issues d’une url de la catégorie 2 ne redirigeant pas vers une url en collision
avec JB. Cependant, nous ne pouvions pas effectuer de requête pour chaque url
réduite étant donné leur grand nombre dans Twinews . En effet, cette étape aurait
nécessité un temps de calcul et un trafic réseau trop important. Au lieu de cela,
nous avons cherché à estimer, pour chaque profil de Twinews , la proportion d’urls
réduites redirigeant vers des urls en collision avec JB. Si cette proportion estimée
est supérieure à un seuil défini, nous effectuons alors une collecte complète du profil.
Nous appelons « effectuer une collecte complète » d’un profil la récolte de toutes les
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urls réduites partagées sur le profil. Afin d’effectuer cette estimation, nous récoltons
les pages web d’un échantillon E de 15 urls prises au hasard de la catégorie 2 dans
chaque profil de Twinews. À noter que pour les profils ayant au plus 15 urls de
catégorie 2, l’estimation revient finalement à effectuer automatiquement une collecte
complète.

Si la proportion d’urls redirigeant vers un article d’actualité ou de blog est
grande dans E, alors nous effectuons la récolte complète du profil. L’estimation de
pertinence pour une récolte complète est également dépendante de la proportion
d’urls de catégorie 1 dans les tweets du profil. En effet, nous supposons intuitivement
que plus un utilisateur partage d’articles d’actualité ou de blog, plus il y a de chances
pour que les urls réduites cachent des pages d’articles d’actualité ou de blog.

Nous estimons donc que l’intérêt pour une récolte complète d’un profil tient
compte de :

JB-visible la proportion d’urls des catégories 1 et 3 étant en collision avec JB,
nous appellerons A l’ensemble des urls de la catégorie 1 et 3 ;

JB-hidden la proportion estimée d’urls de catégorie 2 redirigeant vers une url
en collision avec JB.

Plus formellement, nous effectuons la récolte complète d’un profil si celui-ci respecte
la condition suivante :

α
|f(A) ∩ JB|
|A|

+ β
|f(E) ∩ JB|
|E|

≥ σ (7.1)

Avec f la fonction permettant d’extraire le domaine par la méthode des suffixes
publics et σ le seuil de pertinence que nous fixons à 0.5. Les paramètres α et β
règlent le poids de, respectivement, la partie gauche correspondant à JB-visible et
de la partie droite correspondant à JB-hidden. Nous fixons ces deux variables à 0.5
mais celles-ci peuvent être adaptées en fonction des données. Elles doivent respecter
la condition α + β = 1.

Pour les profils ne respectant pas la condition définie par l’équation 7.1, nous
ne récoltons pas les pages web des urls réduites. Les seuls articles d’actualité ou
de blog que nous disposons pour ces profils sont ceux de l’échantillon E. Grâce
à cette procédure, nous économisons ainsi des ressources en ne collectant que les
urls redirigeant plus probablement vers des articles d’actualité ou de blog. Les urls
redirigeant vers une page d’actualité ou de blog déjà collectée à l’étape précédente sont
éliminées afin d’éviter les doublons dans Twinews . Comme pour l’étape précédente,
nous remplaçons l’url doublon par l’url de référence dans les profils de Twinews .

7.2.3 Collecte des profils Twitter

Nous considérons le graphe Twitter comme étant l’ensemble des utilisateurs
reliés par des références dans leur profil. Lorsqu’un utilisateur mentionne un autre
utilisateur dans un de ses tweets, ou lorsqu’ils partagent le tweet d’autres utilisateurs
(i.e. lorsqu’ils « retweet »), nous considérons que ceux-ci sont liés. Pour la récolte
des profils Twitter, nous avons implémenté un agent de récolte en Python 9. Lorsque
celui-ci collecte un profil, il obtient différentes informations :

9. L’implémentation de l’agent de récolte est disponible à l’adresse https://github.com/hayj/
Twinews
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— l’ensemble des tweets du profil depuis sa création ;
— l’ensemble des autres utilisateurs liés sur le profil (parmi les tweets, les retweets,

etc) ;
— la localisation renseignée par l’utilisateur ;
— d’autres informations telles qu’un texte bio, le nombre de followers, etc.
Nous limitons la récolte de profils par une heuristique de parcours simple. Cette

limite nous permet de récolter suffisamment de profils en minimisant le coût en temps
et en trafic réseau. L’heuristique de parcours autorise l’agent de collecte à traverser
les liens à partir d’un profil utilisateur si ces conditions sont respectées :

— La localisation, si mentionnée sur le profil, doit faire partie d’une liste des
régions et états des États-Unis que nous avons créée spécialement pour Twi-
news .

— Le profil doit contenir au minimum 90% de tweets de langue anglaise.
Bien entendu, nous avons initialisé l’agent avec une vingtaine de profils choisis

manuellement afin qu’il puisse démarrer son parcours. En utilisant l’heuristique
décrite, le risque principal pour cette collecte est que l’agent s’arrête prématurément
en ayant collecté que très peu de profils. Cela peut arriver lorsque l’heuristique est
trop « forte », i.e. que la probabilité de transition ne soit pas assez grande pour que
l’agent s’auto-alimente de nouveaux nœuds à parcourir. Dans ce cas, nous aurions
alors introduit de façon aléatoire des transitions sans vérification des conditions
de l’heuristique. Nous n’avons cependant pas eu à implémenter ces transitions à
« autorisations aléatoires » puisque l’agent de récolte a pu collecter 200 000 profils
Twitter. Le graphe fut composé de 1.3 million de profils utilisateurs, incluant les
200 000 ayant été effectivement « visités » (i.e. récoltés) par l’agent. L’agent a collecté
des profils durant trois mois. Un total de 10 millions de tweets ont été collectés
durant cette procédure.

7.2.4 Filtrage des profils

Une fois l’ensemble des profils collectés, il nous a fallu déterminer ceux à conserver
pour la tâche de recommandation d’articles d’actualité. Ainsi, les profils ont été
filtrés sur différents critères. Chaque critère donne des points de pertinence qui
sont combinés pour donner un score final à un profil. Les profils peuvent ainsi être
ordonnés par pertinence et nous décidons, par la suite, d’un nombre de profils à
conserver. Dans ce manuscrit, nous n’entrons pas dans le détail des poids de chaque
critère ou du seuil choisi, cependant, nous décrivons tous les critères ainsi que leur
motivation :

— Le nombre de tweets doit être suffisant pour que le profil présente un intérêt
à être conservé dans Twinews : supérieur à 30 dans une période de quatre
mois définie à l’avance.

— Le profil a au moins 2 followers.
— Le nombre de liens pointant vers un article d’actualité ou de blog : supérieur

à 2.
— La proportion de tweets écrits en anglais : supérieure à 90%.

Nous cherchons à identifier les profils appartenant à des influenceurs. En effet, ce
type de profil peut être géré par des agences et ne pas refléter les vrais intérêts, en
termes d’actualité, d’un utilisateur. Pour cela nous identifions les critères suivants
qui nous permettent d’éliminer ces profils spécifiques :
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— Si le compte a le statut verified signifiant que le compte appartient générale-
ment à une célébrité.

— Si le nombre de followers du profil est supérieur à 10 000.
Nous cherchons également des critères révélateurs d’une gestion automatisée du
compte (e.g. organisation et robot web) :

— Nous vérifions que l’utilisateur n’a pas trop de tweets : un nombre inférieur à
1 million.

— Nous vérifions que le profil n’a pas trop de followings (i.e. de profils suivis).
— Nous vérifions la présence de différents éléments propres à Twitter : médias

partagés, favoris, moments, listes, etc.
— Nous vérifions si l’utilisateur a renseigné un site web, une « bio », un avatar.
— Nous vérifions différentes proportions de caractéristiques propres aux tweets

sur l’ensemble des tweets du profil. Si un profil a une trop grande ou trop
faible proportion sur l’une de ces caractéristiques, alors il sera désavantagé :
— la proportion de tweets, de retweets, de citations et de photos ;
— la proportion de tweets ayant été « retweetés », aimés et répondus par

d’autres utilisateurs.
— De même nous cherchons la diversité (ou la non-redondance) de ces différentes

caractéristiques parmi l’ensemble des tweets d’un profil :
— les hashtags ;
— les mentions (ou atreplies) ;
— les noms de domaine des urls présentes dans les tweets pour les urls n’étant

pas en collision avec US ;
— probabilité (approximée avec des exemples pris aléatoirement) pour qu’un 3-

gram du texte présent dans un tweet soit dans un autre tweet (redondances
textuelles).

Suite au calcul du score de chaque profil basé sur ces différents critères, nous ne
conservons que 20 000 profils.

7.2.5 Particularités de Twinews

Il existe principalement deux types de jeux de données offline pour la recomman-
dation d’articles d’actualité :

1. les jeux de données basés sur des indicateurs de pertinence « clic » ;
2. les jeux de données basés sur des indicateurs de pertinence « partage ».
Twinews est un jeu de données de la deuxième catégorie et est proche du jeu

de données de Abel et al. (2011) qui n’est, aujourd’hui, plus mis à la disposition de
la communauté scientifique. Twinews est cependant composé de plus d’utilisateurs
et de plus d’articles d’actualité, ce qui permet de garantir une plus grande fiabilité
des évaluations et de l’entraînement des modèles. Une des différences notables de
Twinews comparé aux jeux de données utilisant l’indicateur « clic » est que les actions
de l’utilisateur sont très espacées dans le temps. En effet, dans la plupart des jeux
de données utilisant l’indicateur « clic », les clics sont souvent liés à des sessions de
navigation utilisateur (Hopfgartner et al., 2016). En conséquence, les modèles les plus
employés sont ceux capables de prédire des suites de recommandations (Qiannan
et al., 2019; de Souza Pereira Moreira et al., 2018; Kumar et al., 2017; Hopfgartner
et al., 2016). Cette dépendance entre les items d’une même session est justifiée non
seulement par la proximité temporelle des actions mais aussi parce que les utilisateurs,
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Nombre de partages 1 2 3 4 5 6 > 6
Proportion des articles 76.1% 12.5% 4.4% 2.1% 1.2% 0.8% 2.9%

Table 7.1 – Proportion des articles ayant été partagés par un certain nombre
d’utilisateurs dans le jeu de données Twinews

sur la période d’une session, ont souvent des intérêts courts termes (An et al., 2019),
par exemple lorsqu’ils cherchent des informations sur un sujet précis, ou qu’ils veulent
compléter les informations d’une première lecture.

Cette contextualisation n’est pas observée dans les jeux de données tels que
Twinews car l’utilisateur partage généralement des articles de façon périodique,
sans qu’il y ait de réelle dépendance ente les items autres que les intérêts longs
termes de l’utilisateur. La principale conséquence est que les jeux de données basés
sur l’indicateur « clic » ont a priori des historiques de lectures utilisateurs moins
diversifiés (Park et al., 2017), lorsque la plupart des systèmes de recommandation
online tirent bénéfice de la diversification des recommandations. Or, en conditions
offline, les historiques diversifiés permettent d’évaluer les algorithmes au plus proche
de leur performance online. Comme nous le verrons par la suite, les utilisateurs du
jeu de données Twinews lisent des articles assez divers. En effet, lors du calcul de la
diversité des historiques de lectures, nous obtenons un score de 76% équivalent à la
diversité d’articles pris au hasard. Ces résultats seront présentés en section 8.5.8. En
conséquence, les jeux de données basés sur l’indicateur « partage » ont l’avantage
de permettre l’évaluation des algorithmes de recommandation sur des métriques
qualitatives telles que la diversité.

Le tableau 7.1 montre, pour chaque colonne, le pourcentage d’articles ayant
été partagés par un certain nombre d’utilisateurs. La première colonne montre que
le pourcentage d’articles ayant été lus par un unique utilisateur est de 76.1%, la
deuxième colonne indique que 12.5% des articles n’ont été lus que par deux utilisateurs
et ainsi de suite. Ce tableau montre que la plupart des articles ne sont partagés que
par un seul utilisateur. L’un des désavantages du jeu de données Twinews est donc
que les méthodes de type filtrage collaboratif seront moins efficaces que celles basées
sur le contenu. Cependant, comme mentionné dans l’état de l’art de cette partie,
l’une des particularités de la recommandation d’articles d’actualité est que les articles
les plus récents sont les plus pertinents et qu’un article ancien de seulement quelques
jours est très souvent jugé non pertinent (Gulla et al., 2014). Cela implique qu’aucune
interaction utilisateur n’est encore observée pour les items les plus pertinents : c’est
le problème du « démarrage à froid » des items. Les méthodes basées sur le contenu
sont donc souvent privilégiées (Kumar et al., 2017).

Dans Twinews, nous mettons à disposition le contenu des articles d’actualité
lorsque d’autres jeux de données n’incluent que le titre, parfois un résumé (Hopfgartner
et al., 2016) mais pas l’intégralité de l’article. Nous verrons par la suite que la prise
en compte du contenu est pertinente et qu’il est plus pertinent de prendre en compte
uniquement le titre dans les jeux de données basés sur l’indicateur « clic ». Une
autre différence majeure est que Twinews est composé d’utilisateurs ayant un long
historique de partages lorsque certains jeux de données considèrent les utilisateurs
comme étant l’ensemble des sessions de navigation, réduisant les historiques à un
nombre réduit de clics (Hopfgartner et al., 2016). Dans Twinews, nous donnons
également les tweets des utilisateurs qui peuvent aider dans la modélisation de ceux-ci
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et dans l’extraction de leurs intérêts.

7.3 Évaluation offline dans le cadre de Twinews
L’évaluation « offline » d’un algorithme de recommandation est son évaluation

simulée à l’aide d’un jeu de données statique rassemblant des interactions observées
dans le passé. Ce type de jeu ne permet aucune interaction avec des utilisateurs.
L’évaluation « online » est la méthode duale qui consiste à utiliser des interactions
entre des utilisateurs et le système pour évaluer un algorithme de recommandation.
L’évaluation offline est souvent utilisée car plus simple à mettre œuvre lorsqu’une
évaluation online nécessite une plus grande infrastructure, du temps et des interactions
utilisateur-système. L’évaluation online nécessite la mise en place d’une application.
Si l’on souhaite que l’application génère des données d’interaction et soit pérenne,
elle doit présenter un intérêt pour les utilisateurs. Une autre possibilité est de trouver
des utilisateurs volontaires dans le cadre d’une étude. L’évaluation online consiste
généralement à comparer différents algorithmes selon :

1. soit un test A/B (ou A/B testing) avec des mesures statistiques telles que le
taux de clics (i.e. métrique « click-through rate », abrégée CTR) ;

2. soit une confrontation directe des algorithmes en faisant un entrelacement de
leurs recommandations comme détaillé en section 5.3.3.

L’évaluation offline permet d’obtenir une approximation, avec plus ou moins de
biais, de la performance de l’algorithme s’il était en conditions réelles, c’est-à-dire en
interaction temps réel avec des utilisateurs. Dans cette section, nous discutons des
biais inhérents à l’évaluation offline des systèmes de recommandation et notamment
ceux de la tâche de recommandation d’articles d’actualité. Les indicateurs « clics »
et « partages » ont chacun leurs avantages et inconvénients et sont plus ou moins
impactés par les biais que nous détaillons dans cette section selon les jeux de données
offline utilisés. Dans cette section, nous détaillons également la méthode utilisée et
le découpage des données de Twinews .

7.3.1 Biais inhérents à l’évaluation offline et aux
indicateurs de pertinence

La tâche de recommandation d’articles d’actualité offline sur des données de
partage Twitter est semblable à celle des jeux de données rassemblant des clics. Dans
les jeux de données tels que Adressa (Gulla et al., 2017) ou NewsREEL (Hopfgartner
et al., 2016) dans sa version simulée offline, les clics sont considérés comme des
indicateurs de pertinence. La tâche de recommandation d’articles d’actualité consiste
à prédire si l’utilisateur a cliqué sur un article. Le jeu de données est alors découpé
temporellement : avant une date définie, les articles cliqués permettent l’entraînement
d’un modèle, après cette date, ce sont les articles effectivement cliqués qui doivent
être prédits par l’algorithme de recommandation.

Ainsi, plus l’algorithme aura prédit de clics parmi ceux ayant une date postérieure
à la date pivot, plus son score d’évaluation offline sera haut. Comme nous le
verrons par la suite, l’évaluation consiste en réalité à déterminer la qualité de
l’ordonnancement des items candidats, i.e. ceux après la date pivot. Il est à noter
que, comparées à la tâche de recommandation d’articles d’actualité, certaines tâches
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de recommandation ne nécessitent pas de date pivot dans le cas où, par exemple,
les items ne sont pas datés, ou qu’il y a peu d’intérêts à les recommander au plus
proche de leur date d’ajout dans le système (ou de leur « date de sortie » comme
pour la recommandation de films et de livres). Dans le jeu de données Twinews,
l’indicateur de pertinence d’un article vis-à-vis d’un utilisateur n’est pas le « clic »
mais le « partage ». Lorsqu’un utilisateur partage un article d’actualité en postant le
lien de cet article dans un tweet, nous supposons que cet article est d’intérêt pour
l’utilisateur. La principale différence est l’action de l’utilisateur considérée servant
d’indicateur de pertinence pour les jeux de données statiques offlines .

La satisfaction de l’utilisateur est l’objectif premier d’un système de recomman-
dation. Cette satisfaction est généralement liée à la capacité du système à générer
du revenu puisqu’une satisfaction engendrera une plus grande fidélité de l’utilisateur
et donc plus de revenus (e.g. publicitaires ou par abonnement). Les systèmes de
recommandation, lorsqu’ils sont en ligne (ou « en production » 10), essayent donc
de maximiser des critères tels que le temps d’utilisation ou de minimiser le taux
de rebond. Ces mesures permettent de donner une approximation plus ou moins
fiable de la satisfaction de l’utilisateur. L’objectif d’une évaluation offline est donc de
s’approcher le plus possible de ces critères. Cependant, l’hypothèse des évaluations
offlines est que les indicateurs de pertinence utilisés permettent une bonne approxi-
mation des performances de l’algorithme s’il avait été évalué en conditions réelles
(i.e. online). Or les indicateurs offline et online sont fondamentalement différents, ce
qui entraîne inévitablement des biais dans l’évaluation offline. Nous appellerons le
biais introduit par l’utilisation d’indicateurs tels que ceux présentés dans ce chapitre
(« clic » et « partage ») le biais de « satisfaction utilisateur ». De plus, Kouki et Said
(2018) expliquent qu’un item pertinent, dans le cadre d’une évaluation offline, ne
l’aura pas nécessairement été dans le cadre online étant donné que les actions de
l’utilisateur sont de natures différentes. Par exemple, si l’on observe une interaction
de type « partage », cela ne signifie pas nécessairement que l’utilisateur aurait eu un
intérêt à la lecture dans un contexte de recommandation temps réel.

Le biais introduit par l’indicateur « clic » est qu’il ne reflète pas la satisfaction de
l’utilisateur vis-à-vis de l’item (Kouki et Said, 2018; Park et al., 2017). Cet indicateur
ne donne aucune autre information que l’action de « clic » sur l’item. Or, l’hypothèse
des jeux de données basés sur cet indicateur est qu’un clic est révélateur d’une
satisfaction vis-à-vis de l’item s’il avait été recommandé dans des conditions réelles
online. Cet indicateur est alors utilisé afin d’évaluer un algorithme au plus proche
de sa performance en conditions réelles. Dans les jeux de données basés sur des
indicateurs de pertinence de type « partage », l’hypothèse est qu’un partage sur les
réseaux sociaux est révélateur d’une satisfaction. Pour comprendre la différence entre
ces deux hypothèses, il faut décrire le contexte de la prise de décision de l’action par
l’utilisateur. Pour cela, il est possible d’imaginer quatre catégories de propriétés qui
sont variables chez les utilisateurs selon le contexte, et que ces catégories influenceront
la prise de décision de celui-ci :

1. sa connaissance de l’item avant l’action (e.g. le contenu, le titre, l’auteur) ;
2. ses connaissances du monde et de l’actualité en général ;
3. sa connaissance des possibilités de lectures (donc liée aux items qui lui sont

10. Un système de recommandation est dit « en production » lorsqu’il est fonctionnel, i.e. en ligne
et utilisé par des utilisateurs.
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proposés, ou qu’il aura aperçus en naviguant sur le site d’actualité ou la
plateforme de recommandation) ;

4. le taux d’engagement nécessaire de l’utilisateur à effectuer l’action (en temps,
en ressources, en conséquences suite à l’action).

Dans le cas d’un clic, l’utilisateur a connaissance du titre de l’article, et géné-
ralement de l’auteur ou du journal. Il n’a pas connaissance du contenu de l’article.
L’action de « clic » est donc motivée par l’intérêt attendu à la lecture de l’article, une
approximation de l’intérêt propre de l’utilisateur pour le contenu à la simple lecture
du titre. Cette décision est également motivée par ses connaissances du monde et
de l’actualité. En effet, l’utilisateur aura peut-être déjà lu des articles traitant du
même sujet, ce qui le dissuadera de cliquer. Il aura peut-être connaissance d’un sujet
connexe n’étant pas explicité dans le titre de l’article mais d’intérêt pour lui, ce qui
le poussera au clic. Un des principaux défauts de l’indicateur « clic » est qu’il n’est
qu’une approximation de l’intérêt propre de l’utilisateur pour le contenu de l’article.
Or, la tendance au « piège à clics » (ou clickbait) sur le web (Chakraborty et al.,
2016), consistant à provoquer le clic par une description amplifiée du contenu, tend
à biaiser cette approximation propre.

Lorsque l’utilisateur partage un article sur Twitter, celui-ci a connaissance du titre,
de l’auteur, et peut avoir connaissance du contenu de l’article s’il l’a lu avant de le
partager. Gabielkov et al. (2016) estiment qu’une majorité (59%) des articles partagés
sur Twitter ne sont pas cliqués et ne sont donc pas lus. Les partages impliqueront
cependant plus de lectures du contenu que les clics qui sont, par définition, des
actions antérieures à la lecture. Dans le cas de l’indicateur de pertinence « partage »,
l’utilisateur a une très faible connaissance des possibilités de lecture car les items
considérés sont l’ensemble des items du web. Dans le cas d’un jeu de données basé
sur les indicateurs « clics », l’ensemble des items considérés est restreint aux items du
site web (e.g. journal, blog) ou de la plateforme. Ce constat implique que le principal
désavantage de l’indicateur « partage » est qu’il introduit potentiellement plus de
faux négatifs parmi les items candidats, c’est-à-dire des items que l’utilisateur aurait
partagés s’il en avait eu connaissance. En effet, beaucoup d’items, s’ils n’ont pas
été partagés par l’utilisateur, seront considérés comme non pertinents, alors qu’ils
auraient pu être ignorés volontairement ou involontairement par l’utilisateur. Or,
l’ignorance d’un item ne signifie pas nécessairement qu’il n’aurait pas été pertinent
dans le cadre d’une recommandation en conditions réelles (Beel et al., 2013). Nous
appelons ce biais le biais d’« ignorance des alternatives ».

Intuitivement, nous pouvons considérer que ce biais est moins important lorsque
les données de clics sont issues de la navigation d’un utilisateur sur un site de journal
en ligne par exemple. Dans ce cas, nous pouvons estimer que l’utilisateur a une
connaissance large de ses possibilités de lecture parmi les items candidats puisque non
seulement il aura cliqué en naviguant sur le site web, donc aura aperçu d’autres items,
mais aussi parce que le nombre d’items est limité aux articles du site en question.
Cependant, dans certains jeux de données, l’indicateur « clic » est contextualisé,
provoquant plus de faux négatifs. Par exemple, les items cliqués peuvent être des
items recommandés par un système de recommandation en ligne mis en place lors
de la session de lecture de l’utilisateur. C’est le cas du jeu de données NewsREEL
qui propose un jeu de données de type offline reprenant les clics d’un système de
recommandation en ligne. Chaque article recommandé est proposé en bas de page
d’un article sur lequel l’utilisateur se trouve. Les décisions de clics et la diversité dans

168



les lectures de l’utilisateur sont donc limitées par les recommandations des systèmes
de recommandation mis en place lors de la session de lecture de l’utilisateur. Le biais
d’ignorance des alternatives est alors amplifié par la nature des données enregistrées
(Chen et al., 2017a). Il est à noter qu’un item faux négatif est non seulement
considéré non pertinent à tort, mais est aussi potentiellement plus pertinent que les
items vrais positifs. En effet, il est possible qu’un article soit très pertinent pour
un utilisateur mais qu’il ait été ignoré volontairement ou involontairement par un
utilisateur, rendant l’article non pertinent dans le jeu de données offline. L’ignorance
« volontaire » peut survenir lorsque l’utilisateur a déjà connaissance d’une actualité
et l’ignorance « involontaire » peut survenir lorsque l’utilisateur n’a pas aperçu l’item
lors de sa navigation.

Un partage sera beaucoup plus engageant étant donné qu’il nécessite de poster
un tweet et que celui-ci sera visible publiquement. Ce constat n’implique pas né-
cessairement qu’un item partagé aura plus d’intérêt pour l’utilisateur qu’un item
cliqué. En effet, les utilisateurs ne partageront pas toujours des articles en accord
avec tous leurs intérêts, certains pouvant être réservés à la lecture sans pour autant
que l’utilisateur veuille les partager. Cependant, un article partagé appartiendra
plus assurément aux intérêts d’un utilisateur qu’un article cliqué par erreur ou par
curiosité ponctuelle.

D’autres biais sont introduits par l’évaluation offline du fait de l’absence d’inter-
action avec le système de recommandation (Myttenaere et al., 2015). Les interactions
avec un système de recommandation en ligne peuvent changer les intérêts d’un
utilisateur au cours du temps ainsi que le modèle de l’utilisateur et donc les articles
qui lui sont recommandés. L’évaluation offline consiste en réalité à évaluer à quel
point un algorithme est capable de prédire ce qui a été observé dans le passé, alors que
ces observations auraient changé en conditions réelles par les interactions utilisateur-
système. En conditions réelles, l’utilisateur a des besoins changeants dans le temps
et l’algorithme a un flux d’information différent, ce qui change inévitablement son
fonctionnement interne et ses capacités d’apprentissage. Pour un système en ligne, il
sera notamment possible d’apprendre par exploration et exploitation avec l’utilisa-
tion d’algorithme d’apprentissage par renforcement. Dans le cadre d’une évaluation
offline, les interactions peuvent être simulées, mais cela amplifie généralement le biais
d’ignorance des alternatives lié aux connaissances de l’utilisateur sur ses possibilités
de lecture.

Ce biais est aussi lié au manque de diversité et de nouveauté des recommandations.
En effet, lorsque nous basons notre évaluation uniquement sur les items candidats
pertinents, dans la limite de ce que « pouvait » et « voulait » choisir l’utilisateur lors
de ses actions du fait des propriétés détaillées précédemment, nous omettons les items
pouvant être nouveaux pour l’utilisateur étant donné son ignorance, mais pertinents
dans le cadre d’une recommandation online. C’est pourquoi différentes métriques
viennent compléter celles basées sur la précision de la prédiction des algorithmes testés
en condition offline. Dans cette thèse, nous introduirons notamment les métriques
de diversité, de nouveauté et de serendipité.

Dans la littérature, la majorité des algorithmes évalués sur des jeux de données
avec indicateur « clic » n’utilisent que le titre des articles d’actualité et non le contenu
(Qiannan et al., 2019; Lian et al., 2018). En effet, comme expliqué précédemment, la
prise de décision du clic d’un utilisateur est motivée, entre autres, par la première
propriété : sa connaissance de l’item. Or, l’utilisateur ne connaît que le titre de
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Statistics Validation split Test split
Train Test Train Test

Start date 2017-10-01 2017-12-25 2017-10-01 2018-01-15
End date 2017-12-25 2018-01-15 2018-01-15 2018-02-16
#users 15905 15905 21239 21239
#news 237150 71781 323572 138785
Average #items per user 26.48 7.22 28.0 10.67
Min. #items per user 8 2 8 2
Max. #items per user 379 97 443 164
#candidates items per user N/A 1000 N/A 1000

Table 7.2 – Statistiques du jeu de données Twinews et de son découpage temporel

l’item et non le contenu de celui-ci avant l’action de clic. L’exploitation seule du
titre des articles par les algorithmes de recommandation est donc cohérente avec
cette propriété. La prise en compte du contenu n’a que peu d’impact mis à part
d’apporter des indices sur la connaissance de l’actualité (propriété 2). L’inconvénient
principal est que l’apprentissage de ce type d’algorithme est fortement impacté par
la tendance « piège à clics ». Dans Twinews , il est plus pertinent d’utiliser le contenu
des articles puisque celui-ci a eu une influence sur la prise de décision du « partage »,
même si la lecture du contenu n’est pas systématique comme le montrent Gabielkov
et al. (2016).

7.3.2 Découpage de Twinews

Après la récolte du jeu de données, nous avons créé un découpage des tweets nous
permettant de filtrer et sélectionner un certain nombre d’utilisateurs selon différents
critères et une fenêtre de temps définie. Étant donné le grand nombre d’utilisateurs
présents dans Twinews , nous n’avons pas effectué de découpage pour une validation
croisée des algorithmes de recommandation mais avons choisi d’utiliser un ensemble
de validation et de test. Le découpage du jeu de données est temporel, c’est-à-dire
que nous avons conservé tous les utilisateurs entre le jeu d’entraînement et le jeu de
test, et avons choisi une date pivot déterminant si un article d’actualité appartient
au jeu d’entraînement ou au jeu de test. La date d’un article d’actualité est la date la
plus ancienne parmi ses partages dans les tweets du jeu de données. Une alternative
à ce découpage aurait été de découper le jeu de données également par utilisateurs
en regroupant des utilisateurs différents dans le découpage de validation et de test.

Le tableau 7.2 montre quelques statistiques et le découpage des données de
Twinews . Les tweets et items sélectionnés pour ce découpage sont dans une fenêtre
de temps de quatre mois et demi : d’octobre 2017 à mi-février 2018. Un premier
découpage de validation (Validation split) permet d’optimiser les hyperparamètres
des algorithmes de recommandation et un second de test (Test split) permet d’évaluer
les modèles ainsi que les meilleurs hyperparamètres trouvés. À noter que les parties
d’entraînement et de test du découpage de validation servent d’entraînement au
découpage de test. Autrement dit, nous utilisons la partie validation pour l’entraî-
nement des modèles finaux et nous les évaluons sur la partie test correspondant à
la dernière colonne du tableau. Les dates pivots sont les dates de fin des parties
d’entraînement et les dates de début des parties de test.
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Lors du découpage des données, nous avons imposé une contrainte de minimum
8 items historiques dans la partie d’entraînement et de 2 dans la partie test. Le
découpage de test comprend plus d’utilisateurs que le découpage de validation
étant donné que plus d’utilisateurs satisfaisaient ces contraintes grâce à une fenêtre
de temps plus grande. Comme le montre le tableau 7.2, les 21 239 utilisateurs
sélectionnés dans le découpage de test de Twinews ont en moyenne 28 items partagés
pour l’entraînement et 10 items partagés pour la partie test. L’ensemble de tous les
utilisateurs de Twinews est donc pertinent pour l’entraînement et l’évaluation des
modèles, i.e. il n’est pas nécessaire de filtrer le jeu de données.

Concernant les items candidats, nous avons choisi de garder, pour chaque uti-
lisateur, leurs items partagés dans le jeu de test ainsi que d’autres pris au hasard
jusqu’à atteindre 1 000 items. Ainsi, les algorithmes de recommandation ont pour
objectif de calculer un ordonnancement des 1 000 items candidats de chaque utilisa-
teur en fonction de leur historique de partages. D’autres méthodes de génération des
candidats auraient pu être choisies, chacune ayant leurs avantages et inconvénients.
Nous aurions pu, par exemple, conserver, pour chaque utilisateur, l’ensemble des
items de la partie test. Le temps d’exécution du calcul d’un ordonnancement aurait
cependant été long étant donné le nombre d’items : plus de 70 000 pour le découpage
de validation et plus de 138 000 pour le découpage de test. Nous aurions également
pu générer plusieurs ensembles réduits d’items candidats par utilisateurs en ajoutant
au hasard des items réellement partagés par l’utilisateur. Par exemple plusieurs
ensembles de 10 items candidats avec 5 items pris au hasard parmi ceux réellement
partagés par l’utilisateur et 5 autres pris au hasard.

En définitive, chaque découpage est composé de :
1. La liste des identifiants des utilisateurs sélectionnés avec :

— les identifiants de leurs items partagés avant la date pivot ;
— les identifiants de leurs items partagés après la date pivot.

2. Une liste d’identifiants d’items candidats à ordonner pour chaque utilisateur.
3. Le contenu des tweets, des items (articles d’actualité et de blog) ainsi que

diverses informations comme les auteurs des items, la première date de partage
des items, la localisation des utilisateurs, etc.

7.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit la récolte ainsi que les caractéristiques du

jeu de données Twinews. Avec le jeu de données Twinews, l’évaluation offline est
identique à celle décrite en section 6.2 : les algorithmes de recommandation doivent
prédire quels articles d’actualité sont partagés dans une fenêtre de temps définie.
Plus précisément, ils doivent générer un ordonnancement correct (comprenant les
items pertinents aux premières positions dans l’ordonnancement) des items candidats
pour chaque utilisateur. Nous avons discuté des différents biais inhérents à ce type
d’évaluation ainsi qu’aux indicateurs de pertinence considérés.

Dans la suite de ce manuscrit, nous allons utiliser Twinews afin d’évaluer si
l’exploitation du style écrit peut avoir une influence sur la recommandation d’articles
d’actualité. Pour cela, nous allons tout d’abord évaluer les différents modèles de
représentation présentés dans le chapitre 4 sur le découpage de validation, puis nous
allons effectuer une évaluation finale des meilleurs modèles sur le découpage de
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test composé de plus de 21 000 utilisateurs Twitter et de plus de 300 000 articles
d’actualité et de blog.
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Chapitre 8

Expérimentation de la
recommandation basée sur le style

8.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous évaluons les modèles proposés dans le chapitre 4 sur

le jeu de données Twinews. Nous proposons d’analyser les bénéfices à l’utilisation
du modèle DBert-ft sur la tâche de recommandation d’articles d’actualité afin de
déterminer si le style joue un rôle dans les préférences de lecture des utilisateurs.
Pour cela, nous utilisons les algorithmes SimRec (section 6.3) et Reswhy (section
6.4).

En section 8.2, nous comparons les différents modèles grâce à l’algorithme SimRec.
Nous validons l’hypothèse de proximité partielle en section 8.3. Puis, nous introduisons
deux autres hypothèses qui seront détaillées dans les sections suivantes : l’hypothèse
de complémentarité du style et l’hypothèse de corrélation entre complémentarité et
qualité de recommandation. En section 8.4, nous étudions la complémentarité des
représentations stylométriques pour la recommandation d’articles d’actualité grâce
à l’algorithme Reswhy afin de valider l’hypothèse de complémentarité du style. En
section 8.5, nous analysons les modèles proposés sur les critères qualitatifs que sont la
« diversité », la « nouveauté » ainsi que la « serendipité » afin de valider l’hypothèse
de corrélation entre complémentarité et qualité de recommandation. Enfin, nous
terminons ce chapitre par une conclusion répondant aux différentes questions de
recherche formulées dans l’introduction de ce manuscrit.

8.2 Exploitation de modèles de représentation
pour la recommandation d’articles d’actualité

Dans cette section, nous utilisons l’algorithme SimRec proposé au chapitre 6 per-
mettant de comparer différentes représentations vectorielles de texte. Nous utilisons
tous les modèles de représentation introduits au chapitre 4. Il s’agit donc de comparer
les performances du modèle DBert-ft , permettant d’extraire des caractéristiques de
style, dans la tâche de recommandation d’articles d’actualité.

Dans Twinews , il est possible d’exploiter d’autres informations telles que les tweets
et la bio de l’utilisateur, mais dans ce chapitre, nous n’utiliserons que le contenu des
articles d’actualité historiques comme source d’information pour l’ordonnancement
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des candidats. Nous aurions également pu exploiter le titre des articles pour améliorer
la performance des algorithmes, mais l’objectif de ce chapitre est avant tout de déter-
miner si les caractéristiques stylométriques peuvent aider dans la recommandation
d’articles d’actualité, i.e. il s’agit de comparer les différents modèles de représentation
vectorielle à notre disposition. Dans Twinews , nous devons ordonner un ensemble de
1 000 candidats pour chaque utilisateur dans le découpage de validation et dans le
découpage de test. Le score d’un modèle (e.g. le score nDCG) sera la moyenne des
scores obtenus grâce à une métrique d’ordonnancement sur tous les utilisateurs.

8.2.1 La pondération BM25

Dans l’objectif de comparer les résultats obtenus avec l’utilisation de SimRec et
des modèles de représentation vectorielle présentés au chapitre 4, nous introduisons
une méthode de pondération performante lorsqu’il s’agit de trier des documents
par pertinence en se basant sur le contenu : BM25 (Robertson et al., 1993). BM25
est basée sur la représentation sac de mots. Cette méthode permet de pondérer la
pertinence d’un document vis-à-vis d’une requête donnée.

Dans cette expérimentation, nous considérons tous les documents historiques
d’un utilisateur comme étant la requête :

BM25(c,H) =

|H|∑
i=1

IDF(Hi) ·
f(Hi, c) · (k1 + 1)

f(Hi, c) + k1 ·
(
1− b+ b · |c|avgdl

) (8.1)

Le paramètre c correspond à l’ensemble des mots du candidat. Le paramètre H
correspond à l’ensemble des mots des documents historiques d’un utilisateur, il est
la concaténation de tous les documents historiques. La fonction IDF correspond
à l’inverse document frequency utilisée pour la pondération TFIDF. La fonction f
donne la fréquence d’un terme dans un document donné. Les constantes k1 et b sont
des hyperparamètres. Étant donné que la variable H est particulièrement large dans
notre cas, ces hyperparamètres sont optimisés, garantissant ainsi une pondération
adaptée à notre cas particulier. La constante avgdl est calculée sur l’ensemble du
corpus des candidats et correspond à la taille moyenne des documents.

Ainsi, les ordonnancements sont calculés pour chaque utilisateur en effectuant un
tri décroissant des documents candidats sachant leur score BM25. En conséquence,
l’algorithme correspondant est identique à SimRec (algorithme 5), à la différence
que nous calculons la similarité entre l’historique et le candidat avec le score BM25
de leur représentation sac de mots à la ligne 7 et qu’il n’y a pas de paramètre r
correspondant au ratio historique.

8.2.2 Les modèles baselines

Afin d’avoir une base comparative dans cette expérimentation, nous introduisons
trois baselines :

Random Consiste à ordonner les candidats de façon aléatoire. Les scores corres-
pondant à cette baseline sont les scores moyens de 10 évaluations aléatoires.

Worst Consiste à ordonner les candidats de la façon la plus mauvaise, i.e. en
plaçant les candidats réellement pertinents en fin de liste.
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Ideal Consiste à ordonner les candidats de la meilleure façon, i.e. en plaçant les
candidats réellement pertinents en début de liste.

Nous introduisons également la baseline Jaccard consistant à calculer la similarité
entre un historique et un candidat par la distance de Jaccard (Jaccard, 1901) entre
vocabulaire historique et le vocabulaire d’un candidat :

jaccsim(H, c) = 1− |(
⋃|H|
i=1 voc(Hi))

⋂
voc(c)|

|(
⋃|H|
i=1 voc(Hi))

⋃
voc(c)|

(8.2)

Avec voc la fonction renvoyant l’ensemble des mots d’un document sans doublons.
De même que pour BM25, l’ordonnancement des candidats consiste à trier ceux-ci
selon le score de similarité mais en utilisant l’équation 8.2.

8.2.3 Optimisation des hyperparamètres

L’optimisation des hyperparamètres est effectuée sur le découpage de validation.
Dans cette expérimentation, pour les modèles BM25 et Jaccard ainsi que TFIDF,
nous optimisons les hyperparamètres de prétraitement du corpus suivant :

lowercase (booléen) Les majuscules des documents sont converties en minus-
cules. Nous avons retenu la valeur false pour BM25 et TFIDF, et true pour
Jaccard.

lemmatization (booléen) Les mots sont lemmatisés. Nous avons retenu la
valeur false pour les trois modèles.

minDF (réel entre 0 et 1 ou entier) La proportion de documents minimum
du corpus pour laquelle un mot donné doit se trouver pour qu’il soit conservé
dans le vocabulaire considéré. Si cette valeur est entière, alors ce n’est pas une
proportion mais un compte de documents. Ce paramètre signifie minimum
document frequency. Nous avons retenu 1/2000 pour BM25 et TFIDF, et 2
pour Jaccard.

maxDF (réel entre 0 et 1 ou entier) La proportion de documents maximum
du corpus pour laquelle un mot donné doit se trouver pour qu’il soit conservé
dans le vocabulaire considéré. Si cette valeur est entière, alors ce n’est pas une
proportion mais un compte de documents. Ce paramètre signifie maximum
document frequency. Nous avons retenu une valeur de 300 pour les trois
modèles.

Pour le modèle BM25, les hyperparamètres suivant ont également été optimisés :
k1k1k1 (réel) Nous avons effectué une optimisation de type recherche exhaustive (ou

grid search) dans l’intervalle [1, 3] avec des différences de 0.1 entre les valeurs.
La valeur 2.4 a été retenue.

bbb (réel) Nous avons effectué une optimisation de type recherche exhaustive dans
l’intervalle [0.5, 2] avec des différences de 0.05 entre les valeurs. La valeur 1.2
a été retenue.

Les modèles présentés dans le chapitre 4 sont des modèles pré-entrainés sauf TFIDF
qui a été ré-entrainé sur une partie des documents de Twinews. Pour TFIDF, la
réduction en dimension avec la méthode SVD ne permettait pas d’obtenir de meilleurs
résultats sur le découpage de validation. Pour les modèles du chapitre 4, dont TFIDF,
nous avons seulement optimisé les hyperparamètres relatifs à SimRec :
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rrr (réel entre 0 et 1) Le ratio historique présenté en section 6.3. Le choix de ce
paramètre dépend du modèle. Une étude approfondie de cet hyperparamètre
sera proposée en section 8.3.

distance (réel) La fonction de distance (opposée de la similarité). Entre la
distance euclidienne, la distance cosinus et d’autres distances standards im-
plémentées dans Scikit-learn, nous avons retenu la distance cosinus pour tous
les modèles.

8.2.4 Métriques de précision d’ordonnancement

Les métriques de précision d’ordonnancement utilisées dans ce chapitre sont
quatre métriques présentées en état de l’art de cette partie (chapitre 5) :

nDCG Donne un score de précision d’ordonnancement avec une pondération
décroissante en fonction de la position des items.

MAP Correspond à la précision moyenne en considérant les précisions partielles
de la première position à la dernière.

MRR Donne un score indiquant à quel point les premiers items pertinents des
ordonnancements sont proches de la première position.

P@100 Donne la précision partielle à 100 éléments, i.e. la proportion d’items
pertinents dans les 100 premiers items de l’ordonnancement.

Dans cette expérimentation ainsi que dans les suivantes, nous avons également utilisé
la métrique nDCG@100. Cependant, nous avons observé que celle-ci est équivalente
à la métrique nDCG lorsqu’il s’agit de comparer la performance des modèles. En
conséquence, nous ne l’avons pas ajoutée dans les tableaux de résultats.

8.2.5 Résultats obtenus sur Twinews

Le tableau 8.1 donne les résultats obtenus sur le découpage de test. La première
partie du tableau 8.1 donne les scores des baselines. Les baselines Ideal et Worst
sont des modèles de recommandation qui ont connaissance des labels de pertinence
des candidats. Leur rôle est d’indiquer les valeurs minimums et maximums que les
autres modèles peuvent obtenir. Comme nous pouvons le voir, le modèle Jaccard, qui
consiste à comparer les documents représentés par de simples sacs de mots, obtient
de meilleurs scores que la baseline Random, ce qui semble indiquer qu’une prise en
compte du contenu, même simple, est pertinente. À noter également que le score
nDCG minimum que l’on puisse obtenir est 0.205 (modèle Worst). Comme l’indique
la baseline Ideal, la meilleure précision partielle à 100 (P@100 ) possible est de 0.106
et non de 1 étant donné que la majorité des utilisateurs ont moins de 100 articles
pertinents dans leurs articles candidats. Au contraire, la pire précision partielle à
100 (P@100 ) possible est de 0, ce qui signifie qu’il y a toujours au moins 100 items
non pertinents dans les candidats, une information vérifiable avec le tableau de
statistiques 7.2 donné en section 7.3.2.

Dans la deuxième partie du tableau, les modèles du chapitre 4 exploités par
l’algorithme SimRec sont comparés ainsi que le modèle BM25. La présentation des
modèles est triée par score nDCG de façon décroissante, ainsi les modèles les plus hauts
dans le tableau sont les modèles les plus performants. Le modèle BM25 obtient les
meilleurs scores. Les modèles TFIDF et Doc2Vec obtiennent des scores comparables.
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Model ↓ nDCG MAP MRR P@100

B
as

el
in

es Ideal 1.000 1.000 1.000 0.106
Jaccard 0.303 0.043 0.114 0.025
Random 0.240 0.012 0.017 0.006
Worst 0.205 0.005 0.001 0.000

A
ss

es
se

d
m

od
el

s
BM25 0.608 0.363 0.617 0.076
TFIDF 0.596 0.347 0.604 0.074
Doc2Vec 0.582 0.323 0.587 0.074
NMF 0.540 0.269 0.516 0.072
DBert-ft 0.536 0.271 0.530 0.068
USent 0.517 0.248 0.491 0.064
LDA 0.474 0.195 0.408 0.064
DBert 0.463 0.182 0.437 0.054
InferSent 0.461 0.181 0.422 0.054
BERT 0.431 0.152 0.379 0.048
Sent2Vec 0.396 0.120 0.311 0.041
Stylo 0.287 0.035 0.099 0.021
Word2Vec 0.252 0.016 0.045 0.010

Table 8.1 – Scores de précision d’ordonnancement triés par nDCG des modèles du
chapitre 4, du modèle BM25 ainsi que de baselines

Nous remarquerons que le modèle DBert-ft , qui représente les documents par des
caractéristiques de style, obtient des scores plus bas. Ce résultat n’est pas surprenant
étant donné que ce modèle est entraîné de manière à ne pas focaliser son attention
sur les termes fortement sémantiques comme nous l’avons montré en section 4.3.6
au chapitre 4. Cependant, le modèle parvient tout de même à obtenir des scores
supérieurs aux autres modèles en fin de tableau, ce qui semble indiquer que le style
pourrait jouer un rôle dans les préférences de lecture des utilisateurs. Pour chaque
métrique proposée, les mêmes modèles sont les plus performants. Ces métriques sont
donc cohérentes dans l’évaluation des modèles. Pour la suite de ce chapitre, nous
utiliserons nDCG comme métrique principale. De plus, nous éliminons le modèle
Word2Vec qui obtient des scores plus bas que les autres modèles.

8.3 Validation de l’hypothèse de proximité
partielle

Dans cette section, nous tentons de valider l’hypothèse de proximité partielle
détaillée en section 6.3. Comme expliqué dans les sections précédentes, les hyper-
paramètres principaux de SimRec (algorithme 5) sont distance et r. La distance
cosinus fut la plus efficace lors de l’optimisation faite sur le découpage de validation.
L’optimisation de l’hyperparamètre r correspondant au ratio historique fut cependant
plus coûteuse en temps puisque nous devions trouver le r optimal dans un intervalle
de 0 à 1. Nous avons pour cela fait une recherche exhaustive (ou grid search) avec
une différence de 0.05 entre chaque valeur.

Nous rappelons que, sachant un candidat, un ratio historique de 0 signifie que l’on
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ne considère que le document historique le plus similaire au candidat pour déterminer
le score de pertinence de celui-ci. A contrario, si le ratio historique est 1, alors tous
les documents historiques sont utilisés pour calculer la pertinence d’un candidat,
ainsi la pertinence d’un candidat est la moyenne de toutes les similarités avec les
documents historiques. Si l’on considère un ratio historique de 0.5, alors SimRec
utilisera la moitié des documents de l’historique, ceux étant les plus similaires, pour
calculer la pertinence du candidat vis-à-vis de l’historique.

L’étude de l’impact de cet hyperparamètre sur les résultats obtenus nous permet de
valider ou d’invalider l’hypothèse de proximité partielle. Ainsi, si cet hyperparamètre
est optimal dans le même intervalle restreint pour l’ensemble des modèles étudiés,
alors cela indiquera qu’une proportion consistante des documents historiques permet
d’effectivement garantir un calcul de pertinence fiable pour une recommandation,
validant ainsi l’hypothèse de proximité partielle. Au contraire, si l’intervalle optimal
de cet hyperparamètre est variant selon les modèles utilisés, alors cela pourra signifier
qu’il ne joue pas de rôle majeur dans la qualité des ordonnancements, invalidant
l’hypothèse de proximité partielle.

Enfin, un autre indicateur validant l’hypothèse de proximité partielle est la
différence de score entre la valeur de ratio historique la moins optimale et la valeur
la plus optimale. Ainsi, si cette différence est significative, cela indiquera qu’il est
effectivement pertinent de ne considérer qu’une proportion donnée de l’historique
pour le calcul de pertinence d’un candidat.

Ainsi, les deux indicateurs que nous cherchons à étudier sont :
1. La consistance des intervalles optimaux du ratio historique.
2. La significativité de l’amélioration des performances par la variation du ratio

historique.
Afin de vérifier ces deux indicateurs, nous proposons de tracer la courbe nDCG
de tous les modèles en fonction du ratio historique. Nous avons considéré les neuf
modèles les plus performants du tableau 8.1, à l’exception de BM25 qui n’est pas
combiné à l’algorithme 5.

La figure 8.1 montre en rouge la moyenne des scores nDCG en fonction des
valeurs de ratio historique qui ont été optimisées par une recherche exhaustive. Nous
avons ajouté les courbes des modèles DBert-ft ainsi que TFIDF. Afin d’observer la
similitude des tracés entre les trois courbes, nous avons décalé les courbes de DBert-ft
et de TFIDF proche de la courbe moyenne. Ainsi, l’intervalle [0.3, 0.42] semble être
l’intervalle optimal de cet hyperparamètre, ce qui signifie que, pour chaque item
candidat, environ 35% des documents historiques des utilisateurs sont utiles dans
le calcul de pertinence du candidat. Autrement dit, seulement 35% des articles
d’actualité de l’historique de l’utilisateur se composent d’indices sur les préférences
de l’utilisateur qui permettent de considérer le candidat pertinent.

Ces courbes montrent que l’optimisation de l’hyperparamètre r permet un gain
d’environ 2.5% comparé à un algorithme ne considérant que le document historique
le plus similaire (i.e. avec un ratio historique proche de 0) et environ 1.5% comparé
à un algorithme considérant l’ensemble des documents historiques (i.e. avec un ratio
historique de 1). Finalement, les deux indicateurs 1 et 2 considérés valident l’hypothèse
de proximité partielle.

L’intervalle optimal du ratio historique trouvé n’indique pas qu’il le sera pour tout
jeu de données de recommandation, i.e. le ratio historique n’est pas nécessairement
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Figure 8.1 – Courbes du score nDCG en fonction du ratio historique

universel. Cependant, l’intervalle de ratio historique trouvé est effectivement l’inter-
valle optimal dans le contexte du jeu de donnée Twinews pour le découpage utilisé.
De plus, il est plausible de considérer que tout jeu de données de recommandation
d’articles d’actualité aura un ratio historique optimal, ceci pouvant être vérifié en
effectuant le même type d’analyse que celle proposée dans cette section. Une autre
perspective intéressante à cette analyse serait de faire varier le ratio historique en
fonction de caractéristiques propres aux utilisateurs et d’observer le ratio historique
optimal selon, par exemple, le nombre d’articles partagés par utilisateur ou la diversité
de ses lectures.

8.4 Combinaison des ordonnancements et
complémentarité des représentations

8.4.1 Motivations

L’objectif premier de ce chapitre est d’étudier dans quelle mesure le style peut aider
à mieux recommander des articles d’actualité, i.e. s’il existe des préférences de style
chez les lecteurs et si ces préférences jouent un rôle dans leur consommation des articles
d’actualité. En section 8.2, nous avons vu que le style, à travers les représentations
vectorielles du modèle DBert-ft , ne permet pas d’obtenir des ordonnancements de
meilleure qualité en termes de prédictions d’items pertinents. Cette observation
était prévisible étant donné que, intuitivement, le style n’a aucune raison d’être
l’axe majeur dans les préférences d’un lecteur. Une des directions possibles est donc
d’associer une recommandation basée sur le contenu et une recommandation basée
sur le style afin d’observer les gains potentiels dans la qualité des ordonnancements.

Comme nous l’avons vu en section 8.2 avec la validation de l’hypothèse de proximité
partielle, les articles candidats sont pertinents uniquement vis-à-vis d’une sous-
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partie de l’historique de lecture d’un utilisateur. Dans cette section, nous supposons
maintenant que, selon l’axe de caractéristiques choisi (e.g. thème, style, vocabulaire),
un même article candidat ne sera pas nécessairement le plus similaire avec les mêmes
articles historiques. La similarité entre deux articles serait donc relative à l’axe de
caractéristiques choisi. Cela signifie que, non seulement un article serait pertinent
vis-à-vis d’un sous-ensemble de l’historique, mais aussi que cette pertinence serait
liée à différents articles historiques selon l’axe choisi. Cette réflexion nous amène à
supposer qu’une recommandation selon plusieurs axes nous permettrait d’augmenter
nos chances d’identifier les articles les plus pertinents en créant des combinaisons
complémentaires. En effet, un article donné peut être très pertinent uniquement
vis-à-vis d’un seul axe, et sans une combinaison des axes clés, sa pertinence pourrait
ne pas être établie.

We believe that there is no one single approach that would sa-
tisfy all users’ needs, but a set of complementary approaches.
Considering this, we hypothesize that it is interesting to com-
bine them.

Candillier et al. (2011)

Le modèle DBert-ft , comme nous l’avons vu dans le chapitre 4, est en mesure
d’extraire des caractéristiques de style et de se focaliser sur des mots à faible
valeur sémantique (propriété de la non-spécificité sémantique). Il capture donc des
caractéristiques complémentaires aux autres modèles, qui, pour chacun d’entre eux,
sont destinés à extraire des caractéristiques sémantiques du texte : le vocabulaire
(e.g. TFIDF ), le thème (e.g. NMF, LDA), le sens des phrases par leur représentation
sémantique (e.g. USent, InferSent), ou encore le sens des documents (e.g. Doc2Vec).

L’hypothèse que nous formulons dans cette section est que le style joue un rôle dans
les préférences de l’utilisateur et que DBert-ft est suffisamment complémentaire (en
termes de caractéristiques qu’il extrait) avec les autres modèles pour permettre un gain
en précision d’ordonnancement des items. Nous appelons cette hypothèse l’« hypothèse
de complémentarité du style » dans la recommandation d’articles d’actualité.

Prenons l’exemple d’un utilisateur lisant essentiellement des articles sur le thème
de la politique et d’autres (sur divers thèmes) ayant tous en commun le style
« critique », i.e. exposant l’opinion de son auteur. Imaginons deux articles candidats
étant pertinents à une recommandation dans le jeu de test :

— L’article candidat A ayant comme thème la politique et un style « descriptif »,
c’est-à-dire exposant des faits sans donner d’opinion.

— L’article candidat B ayant comme thème le sport et étant de style « critique ».
Considérant l’algorithme générique de recommandation par similarité vectorielle
présenté en section 8.2, le candidat A ne serait pertinent vis-à-vis de l’historique de
l’utilisateur que sur l’axe thématique. À l’opposé, le candidat B ne serait pertinent
que sur l’axe du style. Ainsi, en combinant les deux représentations vectorielles,
i.e. à la fois le thème et le style, ces deux articles pourraient être recommandés
à l’utilisateur. En ne considérant que l’axe du thème, seul l’article A aurait été
recommandé.

Dans cette section, nous étudions l’association de tous les modèles avec DBert-ft
afin de valider l’hypothèse de complémentarité du style. De plus, dans l’objectif de
consolider l’expérimentation, nous évaluons également la combinaison de tous les
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Figure 8.2 – Impact du rééchelonnage sur la dominance et le score nDCG

autres modèles par paires. Ceci nous permet d’établir si un potentiel gain observé avec
DBert-ft est statistiquement fiable. Nous proposons d’utiliser l’algorithme Reswhy
permettant d’effectuer une hybridation par pondération et d’optimiser la répartition
des scores de chaque item dans les ordonnancements par un rééchelonnage.

8.4.2 Impact du rééchelonnage sur la dominance et les
métriques d’ordonnancement

Pour observer concrètement les effets du rééchelonnage, prenons une combinaison
effectuée sur le découpage de validation : DBert et Sent2Vec. Nous calculons la
dominance et le score nDCG de l’hybridation par défaut et une hybridation avec
différents paramètres α et beta. La figure 8.2 donne les résultats de cette démonstra-
tion. Lorsque les paramètres de rééchelonnage ne sont pas modifiés, i.e. α = 0.5 et
beta = true pour les deux ordonnancements, alors le score nDCG de l’hybridation
est de 0.4. La dominance de l’ordonnancement du modèle Sent2Vec est de 0.7. Ainsi,
il est possible de voir dans la deuxième colonne de la figure 8.2 que l’histogramme de
DBert est décentré. Cette observation est validée par la courbe moyenne des scores
se trouvant en dessous de l’histogramme.

En effectuant une hybridation avec les paramètres α = 0.2 et beta = false,
l’histogramme et la courbe des scores sont recentrés, comme le montre la troisième
colonne de la figure. La dominance du modèle Sent2Vec devient alors 0.5, i.e. aucun
des deux modèles n’est avantagé. De plus, le score nDCG de l’hybridation gagne 2%
en passant de 0.4 à 0.42. Ainsi, nous avons montré, à travers un exemple, que le
rééchelonnage a un effet sur la dominance et le score de l’hybridation. L’optimisa-
tion des hyperparamètres α et β sur le découpage de validation permet donc une
optimisation des scores nDCG.

Dans la littérature, l’hybridation par pondération consiste en une simple combi-
naison linéaire des scores des items issus de différents algorithmes de recommandation
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BM25 .608 .616 .621 .607 .635 .605 .581 .608 .601 .602 .584 .606
TFIDF .596 .610 .606 .626 .607 .584 .595 .587 .588 .559 .594
Doc2Vec .582 .596 .610 .582 .563 .578 .571 .571 .544 .578
NMF .540 .606 .567 .533 .555 .550 .548 .535 .540
DBert-ft .536 .592 .571 .552 .553 .548 .532 .533
USent .517 .529 .532 .532 .527 .521 .517
LDA .474 .505 .503 .498 .495 .477
DBert .463 .481 .464 .440 .461
InferSent .461 .454 .430 .459
BERT .431 .416 .430
Sent2Vec .396 .398
Stylo .287

Table 8.2 – Scores nDCG des combinaisons d’ordonnancements

(Suriati et al., 2017). Elle est la méthode d’hybridation la plus utilisée car est facile à
implémenter (Burke, 2002). En effet, pour fonctionner, elle n’a besoin que de la sortie
d’algorithmes de recommandation déjà établis et il n’est pas nécessaire de modifier
ceux-ci. Le rééchelonnage permet d’étendre la pondération en modifiant les scores
des items par une fonction de rééchelonnage s’appliquant indifféremment à chaque
ordonnancement. La possibilité d’optimiser les hyperparamètres du rééchelonnage,
comme nous l’avons vu, permet d’améliorer le score des hybridations. Les poids des
hybridations par pondération sont parfois optimisés (Ribeiro et al., 2012; Claypool
et al., 1999) mais aucun travail de recherche n’a encore proposé de rééchelonner les
scores des ordonnancements.

À notre connaissance, Reswhy est le premier algorithme d’hybridation par pondé-
ration corrigeant la distribution des scores des ordonnancements par un rééchelonnage.
Comme nous l’avons vu, différents algorithmes peuvent avoir des distributions de
scores variables dues au fonctionnement interne des modèles de représentation. Le
rééchelonnage permet de modifier les différences variables entre deux items proches. Il
permet non seulement de contrôler la dominance, mais aussi d’améliorer la combinai-
son des scores de pertinence des items par l’optimisation des deux hyperparamètres
du rééchelonnage.

8.4.3 Résultats obtenus par hybridation des
ordonnancements sur Twinews

Nous avons optimisé les paramètres de Reswhy par une méthode de type recherche
exhaustive (ou grid search) sur le découpage de validation. Puis, en reprenant les
meilleurs paramètres des hybridations, nous avons évalué chacune d’entre elles sur le
découpage de test. Le tableau 8.2 donne le score nDCG de chaque combinaison ainsi
que le score de chaque modèle seul dans la diagonale.

Le tableau 8.3 donne les scores et la dominance des meilleures hybridations de
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Model A Model B Dominance ↓ nDCG MAP MRR P@100
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BM25 DBert-ft 0.32 0.635* 0.395 0.661 0.079
DBert-ft TFIDF 0.66 0.626* 0.382 0.652 0.078
BM25 Doc2Vec 0.32 0.621* 0.376 0.639 0.078
BM25 TFIDF 0.5 0.616* 0.371 0.635 0.076
Doc2Vec TFIDF 0.66 0.610 0.363 0.623 0.077
DBert-ft Doc2Vec 0.52 0.610 0.358 0.628 0.078
BM25 DBert 0.53 0.608 0.360 0.623 0.075
BM25 NMF 0.37 0.607 0.353 0.625 0.077
TFIDF USent 0.31 0.607 0.358 0.623 0.075
NMF TFIDF 0.6 0.606 0.353 0.620 0.077

Table 8.3 – Scores et dominance des meilleures hybridations. Les astérisques (*)
indiquent un score nDCG significatif en comparaison au score nDCG du modèle se
trouvant sur la ligne du dessous.

modèles. Pour chacune d’entre elles, l’affectation optimale de rankAsScores est
(false, false), i.e. nous avons conservé les scores des items dans les ordonnancements
originels. Les autres paramètres ont été optimisés pour chaque hybridation. Nous
n’avons cependant pas optimisé le paramètre weights. Nous avons calculé l’intervalle
de confiance (95%) des quatre premières combinaisons. Ces intervalles sont à ±0.0035
de la moyenne des nDCG et permettent de confirmer la significativité de ces scores.

Comme le montre les tableaux 8.2 et 8.3, la meilleure combinaison est celle
comprenant le meilleur modèle seul BM25 ainsi que notre modèle qui projette les
documents dans un espace stylométrique : DBert-ft . Malgré les faiblesses du modèle
DBert-ft lorsqu’il est utilisé seul, il parvient à être suffisamment complémentaire
avec BM25 pour que les ordonnancements issus de leur hybridation obtiennent le
meilleur nDCG. Une des explications à ce phénomène est que l’hybridation parvient
à couvrir plus de caractéristiques jouant un rôle dans les préférences des utilisateurs :
en l’occurrence le vocabulaire et le style écrit.

Le score nDCG gagne 1% comparé à la seconde meilleure hybridation. Cette
hybridation obtient également les meilleurs scores pour les autres métriques. La
dominance montre que DBert-ft est globalement avantagé. Nous remarquerons
aussi que DBert-ft est complémentaire avec le modèle TFIDF qui est basé, tout
comme BM25, sur le vocabulaire des documents. À noter que Doc2Vec, basé sur la
représentation sémantique des documents, est aussi complémentaire avec BM25.

En définitive, l’hybridation des modèles a permis un gain de 3% en nDCG. Ainsi,
nous avons, dans un premier temps, montré que différents ordonnancements peuvent
être complémentaires et améliorer la précision des recommandations, et, dans un
second temps, nous avons validé l’hypothèse de complémentarité du style dans la
recommandation d’articles d’actualité. En effet, si les meilleurs modèles utilisés seuls
permettaient d’obtenir la meilleure hybridation, alors celle-ci serait composée des
modèles TFIDF et BM25. Dans cette expérimentation, c’est DBert-ft qui fait partie
des deux meilleures hybridations, ce qui montre qu’il est plus complémentaire que
d’autres modèles plus performants seuls.

183



8.5 Au-delà de la précision d’ordonnancement
Dans cette section, nous présentons de nouvelles métriques ainsi que leurs intérêts

dans le cadre des expérimentations sur Twinews . Nous choisissons une formulation
particulière des différentes « mesures qualitatives » détaillées dans l’état de l’art de
cette partie en section 5.3.2. Ces mesures qualitatives vont au-delà de la mesure
de précision de l’ordonnancement des recommandations en mesurant une certaine
« qualité » selon différents critères qui ont montré permettre une amélioration de la
satisfaction de l’utilisateur. Tous les choix effectués dans cette section sont justifiés par
les contraintes de la recommandation d’articles d’actualité ainsi que par les différents
biais que nous détaillons. La fin de cette section est consacrée à la présentation des
résultats obtenus par les modèles présentés précédemment ainsi que les résultats
obtenus par leurs combinaisons.

8.5.1 Intérêts des mesures qualitatives

Lorsqu’il s’agit d’évaluer un système de recommandation en situation offline, la
plupart des travaux se concentrent sur l’optimisation de la prédiction de pertinence
des items. Les métriques utilisées sont alors celles présentées dans la section précédente
(e.g. nDCG, MAP). Cependant, la seule prise en compte de ces métriques a pour
conséquence de générer des systèmes ne recommandant que des items :

1. similaires entre eux (absence de diversité) ;
2. similaires aux items historiques (absence de nouveauté) ;
3. ne permettant pas de découverte surprenante et inattendue de nouveaux

intérêts (absence de sérendipité).
Comme nous l’avons détaillé dans l’état de l’art de cette partie (chapitre 5), cela

peut s’expliquer par la restriction de l’utilisateur dans sa consommation des items
dans le passé. L’utilisateur a un temps de lecture limité et se concentrera souvent
sur ses préférences les plus importantes correspondant à des items faciles d’accès. Il
ne couvrira que très peu de ses intérêts sur la période de l’historique considéré. Avec
plus de temps et une lecture exhaustive, l’utilisateur pourrait consommer des items
correspondant à d’autres intérêts, et même en découvrir de nouveaux. Or, les items
consommés dans cette période constituent le profil de l’utilisateur. Les systèmes de
recommandation se basant sur ces informations sont restreints à un sous-ensemble
des intérêts existants et potentiels de l’utilisateur.

Dans la littérature récente du domaine, différents travaux ont montré que la seule
considération du pouvoir prédictif des systèmes de recommandation conduit à une
faible satisfaction des utilisateurs lorsque les systèmes sont testés en conditions online
(Kotkov. et al., 2016; Maksai et al., 2015; Ziegler et al., 2005). De nouvelles métriques
qui ne sont pas basées sur la précision de la prédiction de pertinence des items
ont montré être corrélées à la satisfaction de l’utilisateur dans plusieurs « études
utilisateurs » (ou user studies) (Pu et al., 2011; Knijnenburg et al., 2012; Ekstrand
et al., 2014) malgré le fait que l’augmentation de l’une des mesures qualitatives
conduise généralement à une baisse de précision en conditions offline (Kaminskas et
Bridge, 2016; Aslanian et al., 2016; Kunaver et Požrl, 2017; Javari et al., 2016). Ces
métriques sont la diversité, la nouveauté, la sérendipité que nous appelons « métriques
qualitatives » (à opposer aux métriques de pertinence).
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La diversification consiste à recommander des items non redondants à l’utilisateur.
L’objectif est d’augmenter la satisfaction de l’utilisateur dans sa lecture de l’actualité
en évitant qu’il soit confronté à la même information plusieurs fois. En effet, lorsque
l’objectif d’un lecteur est de se renseigner sur l’actualité, il ne verra généralement
aucun intérêt à la lecture de deux articles donnant les mêmes informations. Ainsi,
il préférera gagner du temps en lisant des articles sur des sujets différents ou com-
plémentaires. Pour le système de recommandation, la diversification consiste donc
en la maximisation du nombre d’items pertinents dans une liste de recommanda-
tions, sachant que la lecture d’items a pour contexte la présence d’autres items
dans la liste. En conséquence, la redondance des éléments d’un ensemble implique la
non-pertinence d’un sous-ensemble de celui-ci.

De la même manière, la nouveauté d’une recommandation est sa non-redondance
vis-à-vis des lectures passées de l’utilisateur. Elle permet d’éviter à l’utilisateur de lire
des articles restreints aux intérêts qu’il a exprimés dans le passé par ses interactions.
Ainsi, le lecteur peut découvrir de nouveaux sujets d’intérêts et compléter ses
connaissances de l’actualité. À noter que, dans le contexte de la recommandation
d’articles d’actualité, la nouveauté n’est pas binaire. En effet, il ne s’agit pas de
considérer un item comme nouveau simplement parce que l’utilisateur n’a pas interagi
avec. Comme expliqué dans l’état de l’art de cette partie (chapitre 5), il s’agit d’une
quantité plus ou moins grande indiquant la similarité entre les informations apportées
par un item et les connaissances antérieures du lecteur.

Ajoutons également le fait que le biais d’ignorance des alternatives décrit dans
le chapitre 7 en section 7.3 implique qu’il peut exister des faux négatifs dans les
interactions enregistrées. Ces faux négatifs sont les articles avec lesquels l’utilisateur
n’a pas interagi parce qu’il ignorait leur existence, malgré leur pertinence vis-à-vis
de ses intérêts de lecture. Ce biais constitue également une raison de chercher à
diversifier des recommandations et à les rendre nouvelles.

Pour résumer, la diversité correspond donc à une non-redondance d’items dans
une liste de recommandations alors que la nouveauté correspond à une non-redondan-
ce d’une liste de recommandations avec un historique de lecture. Ces deux objectifs
qualitatifs, en plus d’augmenter la satisfaction des lecteurs, permettent d’éviter le
phénomène de bulle de filtres (ou filter bubble) formalisé par Pariser (2011) et détaillé
en section 5.3.2.

La diversité est une qualité mesurable, la limite étant la fonction de mesure
utilisée qui peut ne pas correspondre aux critères des lecteurs, ou y correspondre
partiellement. Prenons l’exemple de deux articles d’actualité relatifs à une même
personnalité politique, mais parlant de deux évènements distincts. Un lecteur pourra
trouver ces deux articles similaires lorsqu’il considérera les personnalités mention-
nées comme critère principal. À l’opposé, un système de recommandation pourra
considérer ces deux articles comme distants lorsque les seuls critères utilisés sont
les termes employés (e.g. distance de Jaccard). En effet, les termes employés seront
majoritairement relatifs à l’évènement et non à la personnalité impliquée, ce qui
orientera la fonction de similarité vers une différentiation plus « thématique ». Si le
système de recommandation était basé sur la similarité des entités nommées, alors la
diversité des recommandations pour ce lecteur aurait été plus appropriée.

Non seulement la fonction de similarité ne correspondra pas nécessairement aux
critères d’un lecteur, mais les critères entre lecteurs pourront également varier. Ainsi,
rien ne prouve que la liste la plus diverse identifiée grâce à une mesure le soit
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également pour le lecteur final. Les mesures offline utilisées que nous détaillerons
dans les sections suivantes ne donnent qu’une approximation de la diversité ressentie
par l’utilisateur s’il interagissait en temps réel avec le système en conditions online.

La nouveauté souffre aussi de ce biais puisqu’il est nécessaire d’utiliser une
fonction de similarité entre les items historiques et candidats. Mais elle est aussi
biaisée par l’ignorance du système sur les connaissances du lecteur. Celui-ci aura
pu avoir connaissance d’une actualité en particulier sans que cela ait été observé
dans le système par une interaction (e.g. un partage, un clic). Il aura pu avoir
connaissance de cette actualité en utilisant une autre plateforme de lecture ou par
d’autres intermédiaires (e.g. interactions sociales). Ainsi, la seule prise en compte
des lectures passées dans le contexte du système de recommandation utilisé peut
amener, à tort, à considérer un item comme nouveau pour le lecteur.

La sérendipité est plus difficile à définir. Il est communément admis qu’elle se
compose des notions de pertinence, de nouveauté et de surprise (Kaminskas et
Bridge, 2016). Ainsi, une recommandation « sérendipe » consistera non seulement en
la recommandation d’un item nouveau et pertinent, mais aussi inattendu dans la
mesure où l’utilisateur ne l’aurait pas découvert de lui-même (Candillier et al., 2011).
Les deux premières notions sont concrètes et bien définies. Elles sont mesurables
malgré les biais que nous venons de détailler. Cependant, la surprise, parfois appelée
l’« inattendu » (ou unexpectedness) est plus difficile à mesurer. Elle inclut une
dimension émotionnelle subjective et il est difficile de connaître les raisons pour
lesquelles un utilisateur trouvera une recommandation sérendipe (Kotkov et al., 2016).
Les mesures proposées dans la littérature sont donc, tout comme les mesures de
diversité et de nouveauté, des approximations du ressenti réel de l’utilisateur.

Une des solutions possibles permettant de réduire les biais relatifs au ressenti
des lecteurs est d’utiliser plusieurs mesures de similarité. Ainsi, différentes mesures
couvriront plus d’aspects différents en cohérence avec le jugement des lecteurs. Pour
les trois métriques qualitatives que sont la diversité, la nouveauté et la sérendipité,
nous utiliserons plusieurs mesures de similarité que nous détaillons dans les sections
suivantes.

Dans ce chapitre, nous n’utiliserons pas la mesure de couverture car elle n’est pas
adaptée au jeu de données Twinews . Cette métrique mesure à quel point les items
candidats ont été recommandés de façon exhaustive sur l’ensemble des recomman-
dations (pour tous les utilisateurs), i.e. si les recommandations « couvrent » tous
les items. Or, les items candidats de Twinews qui ne sont pas pertinents sont pris
au hasard dans un large ensemble. L’ignorance d’une partie de ceux-ci ne sera pas
considérée néfaste comme pour la recommandation de films ou de produits puisque
la pertinence intrinsèque des articles d’actualité décroît rapidement avec le temps.

8.5.2 Rôle de l’hybridation

Il existe des méthodes permettant d’améliorer directement la diversité, la nou-
veauté ou encore la serendipité. Parmi ces méthodes, la méthode du « ré-ordonnan-
cement » (ou reranking) est la plus utilisée et facile à mettre en œuvre (Ziegler et al.,
2005; Barraza-Urbina et al., 2015). En effet, elle ne modifie pas un algorithme de
recommandation mais consiste à prendre l’ordonnancement produit par celui-ci et de
réordonner les items de manière à optimiser un critère. Par exemple, si l’on souhaite
améliorer la diversité d’une liste de recommandations, il s’agira de sélectionner itéra-
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tivement les items dissimilaires avec ceux déjà sélectionnés grâce à un algorithme
glouton. Généralement, cette sélection résulte en la diminution de la taille de la liste
de recommandations.

Cependant, il est souvent difficile d’optimiser un critère qualitatif, surtout lorsque
les algorithmes de recommandation sont basés sur le contenu. Par exemple, il est
courant que ce type d’algorithmes produise des ordonnancements d’items partiels et
intrinsèquement faiblement diversifiés. Cela s’explique par le fait qu’il n’utilise qu’un
seul axe lorsqu’il s’agit de calculer des similarités entre items. Les items sélectionnés
sont alors ceux les plus proches de l’historique selon l’unique axe considéré. Une
diversification par ré-ordonnancement ne permettra pas une amélioration significative.
Elle sera faible par rapport à l’amélioration à laquelle il est possible de s’attendre
sachant l’ensemble des items candidats à disposition. Ainsi, l’une des méthodes
utilisées lorsqu’il s’agit d’améliorer les recommandations d’un point de vue qualitatif
est l’hybridation.

L’hybridation est parfois utilisée pour améliorer la précision (Claypool et al.,
1999). Mais elle est surtout utilisée lorsqu’il s’agit d’améliorer les critères qualitatifs.
En effet, il est admis qu’un algorithme donné ne sera jamais optimal sur l’ensemble
des critères liés à la satisfaction des utilisateurs (Candillier et al., 2011). Une des
solutions est alors de réussir à tirer parti de différents algorithmes ayant chacun
un avantage sur un ou plusieurs critères, en espérant que leur combinaison puisse
permettre un compromis intéressant couvrant tous les critères.

L’avantage de l’hybridation est donc qu’elle peut potentiellement cumuler les
avantages de plusieurs algorithmes, mais aussi qu’elle permet de régler la balance en
faveur d’un ou plusieurs critères choisis (Bellogín Kouki et al., 2013; Javari et Jalili,
2015). Peu de travaux démontrent la possibilité d’une optimisation multi-critères
(Javari et al., 2016; Cai et al., 2020) car il est admis que lorsque l’on cherche à
optimiser le critère de précision, les critères qualitatifs en pâtissent, et vice versa
(Kaminskas et Bridge, 2016; Aslanian et al., 2016; Kunaver et Požrl, 2017; Javari
et al., 2016). Il s’agit alors de faire une optimisation multi-critères et de choisir une
hybridation sur la frontière de Pareto comme proposé par Ribeiro et al. (2012).

Nous avons montré dans la section précédente que la complémentarité du style
permettait une augmentation de la précision des recommandations. En effet, des
caractéristiques complémentaires peuvent être corrélées à différents aspects dans les
préférences du lecteur. Le style (via DBert-ft) et le vocabulaire (via BM25 ) sont
les deux représentations d’items les plus complémentaires que nous avons réussi à
combiner pour une augmentation de la précision des recommandations. L’hypothèse
que nous formulons dans cette section est la suivante : différentes représentations
d’items, lorsqu’elles sont suffisamment complémentaires pour augmenter la précision,
permettent également une diversification et une nouveauté par la nature même des
caractéristiques qu’elles capturent, celles-ci étant différentes. Nous appelons cette
hypothèse l’hypothèse de corrélation entre complémentarité et qualité de recomman-
dation.

Reprenons l’exemple de la section 8.4 d’un utilisateur lisant essentiellement des
articles sur le thème de la politique et d’autres (sur divers thèmes) ayant tous en
commun le style « critique ». Nous avons deux articles candidats étant pertinents :

— L’article A ayant pour thème la politique et un style descriptif.
— L’article B ayant pour thème le sport et un style critique.

L’hybridation par le thème et le style permet de recommander à la fois A et B alors
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que la seule prise en compte des thèmes ne permettra pas de recommander l’article B
(ou le positionnera très bas dans l’ordonnancement). Dans cette section, l’hypothèse
formulée consiste à dire que la recommandation faite par la même hybridation, sachant
qu’elle cible deux axes de caractéristiques différentes (le thème et le style), fait que les
items effectivement recommandés sont plus diversifiés. En effet, la recommandation
des articles A et B sera plus diversifiée que la recommandation de l’article A avec
un article C de thématique similaire. Il en ira de même pour l’article B combiné à
un article D de style similaire.

L’exemple donné ci-dessus est trivial mais ne reflète pas la réalité des données.
En effet, Twinews ne se compose pas uniquement d’articles strictement « politiques »
ou strictement de style « descriptif ». De même, les lecteurs n’ont pas de préférences
strictes. Ces caractéristiques relatives aux items et aux utilisateurs sont des quantités
latentes et non des qualités strictes. Il n’est donc pas certain que l’intuition donnée
dans cet exemple se vérifie lors de l’évaluation des hybridations. Nous consacrons
cette section à l’étude de cette intuition et à la validation de l’hypothèse de corrélation
entre complémentarité et qualité de recommandation.

8.5.3 Fonctions de similarité

Dans ce chapitre, nous avons choisi de retenir deux fonctions de similarité qui
seront utilisées par la suite :

1. la similarité thématique (par topic modeling) ;
2. la similarité TFIDF.

Dans les équations des métriques qualitatives, nous utiliserons soit l’une, soit l’autre,
ce qui permettra d’avoir deux versions d’une même métrique qualitative couvrant
deux aspects : les thèmes et le vocabulaire (avec pondération).

La similarité thématique (ou « topicale ») utilise le modèle NMF que nous avons
entraîné sur 300 000 articles d’actualité et de blogs qui ne font pas partie des items
candidats ou historiques dans Twinews. Nous avons effectué une « inférence » des
vecteurs NMF de tous les items candidats et historiques afin de pouvoir effectuer des
similarités sur la base d’un même modèle NMF. Entre deux documents, la similarité
thématique correspond à la similarité cosinus de leur vecteur NMF composé de 100
dimensions correspondant à 100 thèmes. Chacune des 100 valeurs correspond à la
probabilité que le document appartienne au thème à la position correspondante. Le
tableau 8.4 donne quelques exemples de thèmes que nous avons interprétés à partir
des mots composants ceux-ci.

Pour les hyperparamètres de ce modèle, nous nous sommes inspirés des meilleurs
trouvés sur le découpage de validation de Twinews, mais avons également vérifié
manuellement les topics . Cette analyse qualitative avait pour but de vérifier que les
thèmes générés correspondaient à de vrais thèmes au regard d’un lecteur de l’actualité
(e.g. sans bruits tels que des thèmes composés uniquement de ponctuations ou des
thèmes doublons). Dans le vocabulaire, nous avons conservé uniquement les mots qui
apparaissent au moins dans 1/2000 documents et nous avons retiré de ce vocabulaire
les 300 termes les plus utilisés. Le nombre de topics est fixé à 100. Le nombre
d’itérations est de 200. Les mots n’ont pas été lemmatisés. Les majuscules ont été
réduites. Nous avons utilisé l’implémentation de NMF disponible dans Scikit-learn
(Buitinck et al., 2013).
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Thèmes Termes composants
Science medical, health, study, disease, researchers, activity, brain, mental, hypothesis
Business chamber, startup, entrepreneurs, area, commerce, incubator, fund, collective
Justice court, county, defendants, attorney, lawyer, lawsuit, drug, justice, legal, filed
Technology technology, companies, platform, services, customer, strategy, cloud, industry
Politic tax, republicans, senate, bill, republican, gop, democrats, vote, sen
Violence shooting, gun, las, vegas, guns, paddock, violence, attack, killed, danley

Table 8.4 – Exemples de thèmes interprétés du modèle NMF et les termes qui les
composent

La similarité TFIDF est la similarité cosinus des vecteurs TFIDF de chaque
paire de documents parmi les items candidats et historiques. Pour l’entraînement du
modèle TFIDF, nous avons également utilisé l’implémentation Scikit-learn (Buitinck
et al., 2013). Ce modèle fonctionne de la même manière, i.e. il est entraîné sur
300 000 documents (autres que ceux choisis pour NMF ) et l’« inférence » des items
candidats et historiques est effectuée sur la base de ce même modèle. Concernant
le prétraitement du corpus, nous avons choisi les mêmes hyperparamètres. Aucune
réduction en dimension n’a été effectuée.

8.5.4 La diversité

Lorsqu’il s’agit d’évaluer un ordonnancement par une métrique qualitative, l’ordre
des items n’a pas d’influence sur la mesure. En effet, pour un même utilisateur, un
modèle A et un modèle B auront leur propre ordonnancement des mêmes 1 000
items. Il en va de même pour les hybridations qui consistent à effectuer un ré-
ordonnancement de deux ordonnancements originels des mêmes 1 000 items. Les
mesures qualitatives des ordonnancements d’un modèle A, d’un modèle B et de
leur hybridation seront les mêmes étant donné que ce sont les mêmes 1 000 items
candidats qui seront considérés. Il est donc nécessaire d’effectuer la mesure sur un
sous-ensemble des items. Pour cela, nous choisissons d’effectuer, pour chacune des
métriques qualitatives, la mesure sur les 100 premiers items des ordonnancements,
ceux-ci correspondant aux items que le modèle ou l’hybridation considère comme les
plus pertinents à une recommandation.

Nous avons choisi le nombre de 100 car correspond à un bon compromis entre
réduction des ordonnancements et quantité d’items à lire pour les utilisateurs. En
effet, nous effectuons une réduction des ordonnancements d’un facteur 10, ce qui
permet de ne considérer que très peu des items originels, ceux les plus pertinents.
Par ailleurs, considérer 100 items reste suffisant lorsqu’il s’agit d’envoyer une liste
de recommandations aux lecteurs (e.g. dans le cas d’une lecture journalière de
l’utilisateur avec possibilité de choisir ses articles parmi 100 candidats recommandés).

La diversité que nous choisissons d’utiliser pour Twinews est la diversité intra-
liste comme décrit par Smyth et McClave (2001). Elle prend R l’ensemble des items
recommandés et calcule la différence moyenne entre toutes les combinaisons des items
(par paires) dans une liste :

diversity(R) =
∑|R|

i=1

∑|R|
j=i+1 1− sim(Ri, Rj)

|R|2−|R|
2

(8.3)
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Dans notre expérimentation, cette diversité s’applique à la liste des 100 premiers
items d’un ordonnancement, en conséquence |R| = 100. La première version notée
div@100 (abrégée div) reprend l’équation 8.3 et utilise la similarité TFIDF décrite
en section 8.5.3. La métrique topic-div@100 (abrégée t-div) reprend l’équation 8.3 et
utilise la similarité thématique décrite en section 8.5.3.

8.5.5 La nouveauté

Comme discuté dans l’état de l’art de cette partie (chapitre 5), la recommandation
d’articles d’actualité possède quelques particularités. Tout d’abord, les items candidats
sont toujours nouveaux. Autrement dit, les articles pertinents à une recommandation
sont les nouveaux articles récemment publiés. En effet, les utilisateurs chercheront
d’abord à lire des articles relatifs à l’actualité. De plus, ces candidats perdront en
pertinence en seulement quelques jours, ce qui signifie que même nouveaux (au sens
de la nouveauté vis-à-vis de l’historique d’un utilisateur), les anciens items ne seront
pas pertinents.

Les conséquences de ces observations sont que les articles ne doivent pas être
considérés nouveaux seulement parce qu’ils n’ont pas été lus par un utilisateur. La
nouveauté n’est pas une qualité mais une quantité indiquant la similarité entre les
informations disponibles dans l’article et celles dont l’utilisateur a connaissance.
Ainsi, pour déterminer si un item est nouveau, il est plus important de considérer la
redondance des informations qu’il prodigue vis-à-vis de ce que l’utilisateur a déjà lu
dans le passé. En effet, un item candidat sera, dans tous les cas, « nouveau » dans
le sens où il n’aura pas été partagé (et donc pas lu). Cette idée est illustrée par la
figure 5.2 en section 5.4.2 qui montre une nouveauté en dégradé de gris lorsqu’elle
est généralement représentée comme une qualité binaire (gris ou blanc).

Pour toutes ces raisons, l’approximation de la « nouveauté » d’un item par sa
« popularité » comme proposé par (Zhou et al., 2010) n’est pas pertinente dans notre
expérimentation. En effet, nous n’utiliserons pas la popularité car un article candidat
peut être pertinent sans qu’il ait eu le temps d’être populaire étant donné que les
articles seront tous récemment publiés. De plus, dans Twinews, un item ne sera
généralement partagé que par un seul utilisateur comme nous l’avons vu au chapitre
7.

Cette approximation se fonde sur l’hypothèse que si un item est populaire, alors
l’utilisateur aura plus de chances d’avoir déjà « interagi » avec (e.g. via un partage,
un clic) (Kaminskas et Bridge, 2016). Elle est notamment utile lorsque l’on n’a pas
de certitude sur les interactions de l’utilisateur avec les items, par exemple sur les
plateformes qui n’enregistrent que les items notés explicitement mais n’enregistrent
pas les informations de clics.

Nous basons donc notre mesure de nouveauté sur celle proposée par Zhang et al.
(2002). Cette nouveauté est aussi utilisée par Hurley et Zhang (2011) et par Mendoza
et Torres (2019) sous le nom de « nouveauté de contenu » (ou content novelty). Elle
consiste à calculer une similarité par paires entre les items historiques et les items
candidats :

novelty(R,H) =

∑|R|
i=1

∑|H|
j=1 1− sim(Ri, Hj)

|R| · |H|
(8.4)

La variable R est l’ensemble des items recommandés et la variableH est l’ensemble
des items historiques, i.e. que l’utilisateur a partagé avant la date pivot. Pour les
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mêmes raisons que pour la diversité, nous effectuons la mesure de nouveauté sur
les 100 premiers items d’un ordonnancement. La variable R est donc de taille 100.
La taille de H dépend de l’utilisateur considéré. Pour le découpage de validation :
8 ≤ |H| ≤ 379 avec une moyenne de 26.48.

8.5.6 La sérendipité

La mesure de sérendipité que nous choisissons dans ce chapitre se base sur un
algorithme primitif (ou « primitive ») comme détaillé dans l’état de l’art de cette
partie en section 5.3.2. L’hypothèse est que l’on peut déterminer la « surprise » dans
la recommandation d’un item par le fait que cet item n’ait pas été recommandé par un
modèle primitif. Ce modèle est primitif dans le sens où il est simple et qu’il permet de
générer des listes de recommandations composées d’items « évidents ». Ces items sont
« évidents » dans le sens où il est évident qu’ils doivent être recommandés sachant le
profil de l’utilisateur. La sérendipité inclut également la notion de pertinence comme
expliqué par Kaminskas et Bridge (2016) et Kotkov et al. (2016). Ainsi, plus une liste
de recommandations contiendra d’items pertinents qui n’ont pas été recommandés
par le modèle primitif, plus elle sera considérée sérendipe.

Comme décrit par Kaminskas et Bridge (2016); Kotkov et al. (2016), la sérendipité,
pour un utilisateur, correspond à la proportion d’items pertinents qui n’ont pas été
recommandés par le modèle primitif :

serendipity(R,P, T ) =
|R ∩ (T \ P )|
|T \ P |

such that T \ P 6= ∅ (8.5)

La variable R est la liste des items recommandés qui est, dans notre cas, de taille
100 comme pour les autres métriques qualitatives. La variable T est l’ensemble des
items qui sont pertinents (i.e. ceux qui ont été partagés par l’utilisateur après la
date pivot). La variable P est l’ensemble des items qui ont été recommandés par la
primitive. Cette variable doit être de même taille que la taille de R. Dans notre cas :
|R| = |P | = 100.

Lorsque T \P = ∅, i.e. lorsque la primitive a déjà prédit tous les items pertinents,
nous considérons que la sérendipité de R n’est pas calculable. Ces cas particuliers
ne sont donc pas pris en compte lors du calcul de la serendipité moyenne sur les
ordonnancements de l’ensemble des utilisateurs.

Dans le cas de la diversité et de la nouveauté, la mesure est dépendante du choix
de la fonction de similarité. La sérendipité est dépendante du choix du modèle primitif.
Dans tous ces cas, la dépendance est, finalement, liée à la manière de représenter les
items. Pour éviter le biais de ressenti utilisateur, nous utiliserons plusieurs versions
de la serendipité en utilisant trois modèles primitifs différents.

Nous avons tout d’abord choisi de considérer le modèle le plus performant en
tant que modèle primitif : BM25. Ce modèle est « simple » puisque correspond à une
pondération qui dépend du vocabulaire du corpus considéré. Lorsque l’on utilise cette
pondération, il n’est pas nécessaire de disposer d’un corpus externe comme pour, par
exemple, Doc2Vec et DBert-ft . De plus, ce modèle est très populaire dans le domaine
de la recherche d’information et a montré être performant dans de nombreuses tâches
(Liu, 2011). Nous utilisons les hyperparamètres de BM25 qui ont obtenu les meilleurs
scores sur le découpage de validation. Nous appelons bm25-ser@100 (abrégé b-ser)
la version de la sérendipité basée sur ce modèle primitif.
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Le second modèle considéré est celui qui ordonne les candidats par leur simila-
rité TFIDF moyenne avec les items historiques. Il correspond à l’utilisation de la
représentation TFIDF et de SimRec (algorithme 5) de la section 6.3 avec comme
paramètre r = 1.0 (un ratio correspondant à un nombre réel). Le troisième et dernier
modèle considéré est un modèle qui mesure la similarité TFIDF entre un candidat et
l’historique en ne considérant que l’item historique le plus similaire. Puis, il ordonne
les candidats par leur score de similarité. Cet algorithme correspond donc à l’utilisa-
tion de la représentation TFIDF et de l’algorithme SimRec avec r = 1 (un entier
indiquant que l’on ne considère qu’un seul document historique, le plus similaire).

Ces deux modèles sont simples dans le sens où ils se basent sur la représentation
TFIDF, donc sur le vocabulaire des documents. De plus, le premier considérera un
item comme pertinent lorsqu’il sera proche de l’ensemble des lectures passées de
l’utilisateur alors que le second considérera un item comme pertinent lorsqu’il sera
très proche de seulement l’un des items historiques. Ces deux heuristiques sont naïves
et simples à implémenter lorsque la « proximité partielle » introduite en section 8.2
a montré être bénéfique, mais nécessitant l’optimisation de l’hyperparamètre r. Nous
choisissons de faire l’hybridation de ces deux derniers modèles pour construire un
modèle primitif hybride basé sur TFIDF. La mesure de sérendipité basée sur cette
hybridation sera notée avg-ser@100 (abrégée ser).

En plus de mesurer la sérendipité d’un modèle, ces mesures permettront de
mesurer la complémentarité d’un modèle avec, dans un premier temps, le modèle
BM25, et, dans un second temps, une version naïve du modèle TFIDF, sans la notion
de proximité partielle. En effet, si un modèle produit un ordonnancement qui prédit
beaucoup d’items pertinents qui n’ont pas été prédits par la primitive, cela signifie
que ce modèle et la primitive sont complémentaires puisqu’ils parviennent, par leur
combinaison, à recommander une grande proportion des items pertinents.

8.5.7 La nouveauté stricte

Dans la littérature, la sérendipité contient parfois également la notion de « nou-
veauté » en plus des notions de « surprise » et de « pertinence ». C’est pourquoi
certains travaux utilisent une formulation identique à celle donnée pour la nouveauté
lorsqu’il s’agit d’évaluer la serendipité d’une liste de recommandations. D’autres
proposent une variante en ne considérant non pas une moyenne des similarités entre
un candidat et les items historiques mais la similarité maximale entre le candidat et
les items historiques (Kaminskas et Bridge, 2016; Nakatsuji et al., 2010). Dans ce
chapitre, nous utilisons également cette variante, mais l’appellerons la « nouveauté
stricte » :

strictnovelty(R,H) =

|R|∑
i=1

1− max
∀h∈H

sim(Ri, h)

|R|
(8.6)

Les variables R et H, tout comme pour les précédentes métriques, correspondent
respectivement à l’ensemble des items recommandés et à l’ensemble des items his-
toriques. Dans cette formule, pour chaque candidat, nous choisissons l’item h ∈ H
qui est le plus similaire et nous faisons la moyenne pour tous les candidats. L’idée
développée par Nakatsuji et al. (2010), justifiant ce choix, est que la moyenne des
similarités conduit à une perte d’information surtout lorsque les utilisateurs lisent de
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façon diversifiée. Ainsi, selon Nakatsuji et al. (2010), il est préférable d’utiliser cette
variante de la nouveauté.

Pour expliquer cela, prenons l’exemple de deux utilisateurs U1 et U2 ayant chacun
lu un article H1 sur le sujet de la victoire de Rafael Nadal au tournoi de Roland-
Garros. D’après son historique, l’utilisateur U1 lit généralement des articles sur le
sujet du sport, de la politique et des articles de blog sur le voyage. Son historique
est donc diversifié. L’utilisateur U2, quant à lui, ne lit que des articles sur le sujet
du sport. Imaginons un nouvel article C1 candidat à une recommandation portant
sur le même sujet que l’article historique H1, i.e. la victoire de Rafael Nadal au
tournoi de Roland-Garros. La « nouveauté » de C1 mesurée selon la formulation
donnée en section 8.5.5, c’est-à-dire celle basée sur une moyenne des similarités entre
items candidats et historiques, sera très importante pour l’utilisateur U1 étant donné
que la plupart des articles historiques seront sur des sujets différents à C1. Pour
l’utilisateur U2, la « nouveauté » de C1 sera, en revanche, basse étant donné que les
items historiques portent tous sur des sujets similaires à C1. Or, cette différence dans
la « nouveauté » de C1 est erronée étant donné que chacun de ces utilisateurs a lu
H1. La réelle « nouveauté » de C1 est donc très basse pour ces deux utilisateurs. La
formulation de la nouveauté stricte donnée dans cette section résout ce biais en ne
considérant que l’article le plus similaire. Plus concrètement, pour le calcul de la
nouveauté de C1, nous ne considérons que l’article le plus similaire : H1. Ainsi, la
nouveauté stricte de C1 est basse pour l’utilisateur U1, tout comme pour l’utilisateur
U2.

8.5.8 Résultats qualitatifs des ordonnancements

L’expérimentation de cette section consiste à reprendre les mêmes ordonnan-
cements évalués sur les métriques de précision, et de les évaluer sur les nouvelles
métriques qualitatives suivantes :

div@100 (div) la diversité TFIDF ;
topic-div@100 (t-div) la diversité thématique ;
nov@100 (nov) la nouveauté TFIDF ;
topic-nov@100 (t-nov) la nouveauté thématique ;
snov@100 (snov) la nouveauté stricte TFIDF ;
topic-snov@100 (t-snov) la nouveauté stricte thématique ;
avg-ser@100 (ser) la sérendipité TFIDF hybride ;
bm25-ser@100 (b-ser) la sérendipité BM25.

Le tableau 8.5 donne les résultats obtenus par tous les modèles sur les métriques
qualitatives. La première partie du tableau correspond aux baselines , la seconde aux
modèles seuls et la dernière aux combinaisons de modèles. Dans la dernière partie,
nous ne donnons pas toutes les combinaisons mais uniquement les 10 meilleures
en termes de nDCG ainsi que celles obtenant de meilleurs scores sur différentes
métriques qualitatives.

Dans la première partie du tableau, la baseline Ideal obtient le meilleur nDCG
ainsi que les meilleurs scores de sérendipité. Ces scores sont optimaux pour le
tableau entier. Le score nDCG de 1 est attendu étant donné que les items sont
toujours ordonnés en fonction de leur pertinence : les plus pertinents en premier.
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Model ↓ nDCG div t-div nov t-nov snov t-snov ser b-ser

B
as

el
in

es Ideal 1 .765 .642 .714 .589 .653 .699 .999 .999
Jaccard .303 .392 .404 .556 .480 .532 .601 .071 .118
Random .240 .767 .651 .741 .639 .695 .751 .044 .045
Worst .205 .778 .657 .752 .650 .705 .762 0 0

In
di

vi
du

al
m

od
el

s

BM25 .608 .530 .321 .528 .266 .439 .316 .290 0
TFIDF .596 .438 .338 .494 .290 .409 .336 .181 .142
Doc2Vec .582 .541 .382 .548 .323 .469 .382 .319 .245
NMF .540 .591 .213 .562 .185 .498 .264 .350 .253
DBert-ft .536 .607 .477 .602 .422 .541 .506 .394 .354
USent .517 .614 .382 .599 .351 .518 .404 .317 .246
LDA .474 .618 .282 .591 .275 .517 .323 .293 .215
DBert .463 .570 .417 .583 .391 .526 .479 .210 .179
InferSent .461 .507 .341 .552 .345 .502 .439 .175 .136
BERT .431 .535 .386 .573 .387 .528 .494 .170 .141
Sent2Vec .396 .474 .351 .558 .398 .524 .510 .122 .123
Stylo .287 .649 .574 .665 .570 .626 .688 .116 .113

C
om

bi
n
at

io
n
s

BM25+DBert-ft .635 .544 .376 .545 .313 .467 .375 .395 .285
DBert-ft+TFIDF .626 .498 .380 .529 .327 .453 .388 .350 .298
BM25+Doc2Vec .621 .515 .328 .525 .275 .439 .325 .325 .166
BM25+TFIDF .616 .473 .317 .503 .267 .415 .313 .245 .092
Doc2Vec+TFIDF .610 .472 .337 .509 .287 .425 .336 .275 .201
DBert-ft+Doc2Vec .610 .547 .400 .556 .341 .483 .408 .409 .347
BM25+DBert .608 .515 .319 .526 .276 .445 .334 .277 .096
TFIDF+USent .607 .508 .321 .532 .289 .443 .330 .297 .212
BM25+NMF .607 .549 .230 .535 .193 .460 .258 .344 .189
NMF+TFIDF .606 .508 .232 .517 .198 .442 .260 .313 .216
DBert-ft+NMF .606 .570 .283 .554 .234 .488 .308 .434 .350
... ... ... ... ... ... ... ... ... ...
DBert-ft+Stylo .393 .608 .520 .619 .482 .571 .581 .221 .206
... ... ... ... ... ... ... ... ... ...

Table 8.5 – Scores de précision (nDCG) et qualitatifs des baselines , des modèles et
de leurs combinaisons
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En conséquence, la sérendipité de ce modèle est haute étant donné qu’il parvient à
bien positionner tous les items pertinents que les primitives n’ont pas réussi à bien
positionner. La sérendipité n’est pas de 1 car certains utilisateurs ont plus de 100
items pertinents.

Comme remarqué par Möller et al. (2018) dans leur étude sur la diversité,
la baseline Random obtient les meilleurs scores en termes de diversité TFIDF et
thématique. Dans notre tableau de scores, cette baseline ainsi que la baseline Worst
obtiennent les meilleurs scores également sur la nouveauté et la nouveauté stricte. Les
bons scores qualitatifs de ces deux baselines montrent que les utilisateurs ont en effet
une certaine consistance dans leur lecture de l’actualité, et que sélectionner strictement
d’autres items (baseline Worst) ou des items au hasard (baseline Random) conduit à
une meilleure diversité et nouveauté. Cependant, nous remarquerons que la diversité
et la nouveauté de la baseline Ideal sont hautes par rapport aux modèles évalués, et
presque égales à la diversité et la nouveauté de la baseline Random. Les utilisateurs ont
donc, intrinsèquement, une diversité de lecture et une lecture de « nouveaux » sujets
d’intérêt qui sont difficiles à atteindre sans sacrifier considérablement la précision
des recommandations. Les scores qualitatifs de la baseline Ideal sont des valeurs
références que l’on peut considérer comme des objectifs à atteindre lorsqu’il s’agit
d’évaluer un algorithme de recommandation.

Parmi les modèles évalués seuls, le modèle Stylo obtient les meilleurs scores
qualitatifs. Cependant, ce modèle obtient un score de précision qui est très bas
(0.287) par rapport aux autres modèles. Après le modèle Stylo, le modèle DBert-ft
obtient les meilleurs scores sur toutes les métriques qualitatives sauf la métrique
div@100 (première colonne) pour laquelle USent et LDA obtiennent de meilleurs
scores.

La sérendipité bm25-ser@100 du modèle BM25 est de 0 car ce modèle a servi de
primitive, les items recommandés sont donc les mêmes. De même pour le modèle
TFIDF qui obtient un score de serendipité avg-ser@100 très bas étant donné qu’il
est proche de la primitive hybride utilisée pour avg-ser@100. Concernant DBert-ft ,
nous remarquerons qu’il obtient les meilleures sérendipités avg-ser@100 et bm25-
ser@100. Cela peut s’expliquer par la précision de ce modèle et le fait qu’il capture des
caractéristiques du texte qui diffèrent beaucoup des autres modèles : le style. Il semble
donc que la prise en compte du style permet une recommandation « inattendue » et
que le modèle DBert-ft est, potentiellement, très complémentaire avec des modèles
tels que BM25 et TFIDF qui se concentrent sur le vocabulaire des items.

La dernière partie du tableau confirme cette hypothèse. En effet, le modèle DBert-
ft , lorsqu’il est combiné avec le meilleur modèle seul, i.e. BM25, obtient le meilleur
score de précision comme nous l’avons vu dans la section précédente. Il obtient
également de bons scores qualitatifs comparé aux autres combinaisons. Cependant,
les combinaisons les plus performantes sur les mesures qualitatives sont l’association
de DBert-ft et NMF qui obtient les meilleures sérendipités et l’association DBert-ft
et Stylo qui obtient la meilleure diversité, nouveauté et nouveauté stricte. Il semble
donc que l’utilisation conjointe du style et des autres modèles permette d’obtenir un
bon compromis entre précision et qualité.
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Figure 8.3 – Frontière d’efficacité de Pareto entre précision et diversité

8.5.9 Performance multi-critères

Comme le montre le tableau 8.5, l’hybridation permet une augmentation de
la précision mais ne permet pas d’améliorer les scores obtenus par les mesures
qualitatives par rapport aux modèles utilisés seuls. En effet, l’augmentation de la
précision conduit généralement à une baisse des mesures qualitatives comme montré
à de nombreuses reprises dans la littérature (Kaminskas et Bridge, 2016; Aslanian
et al., 2016; Kunaver et Požrl, 2017; Javari et al., 2016). L’objectif est donc de
trouver un compromis entre précision et qualité comme proposé par Ribeiro et al.
(2012). Cependant, le tableau 8.5 ne permet pas d’avoir une idée des performances
multi-critères des modèles.

Dans cette section, nous proposons donc d’afficher la performance multi-critères
de chaque modèle et de leur combinaison afin d’identifier quels modèles et quelles
combinaisons sont optimaux, et plus précisément quels modèles sont sur la frontière
de Pareto. Pour cela, nous positionnons les modèles dans un espace à deux dimensions
ayant pour abscisse une métrique qualitative et pour ordonnée la précision traduite
par la métrique nDCG.

Dans toutes les figures d’efficacité de Pareto, nous afficherons la position de
la combinaison de DBert-ft et de BM25 avec un losange vert. Le triangle jaune
correspondra à DBert-ft seul et le carré jaune correspondra à BM25 seul. Les
combinaisons de modèles contenant au moins DBert-ft correspondront aux triangles
bleus. Les combinaisons de modèles contenant au moins BM25 correspondront aux
carrés verts. Les autres combinaisons seront des points gris. Nous donnons la frontière
de Pareto en rouge pointillé.

La figure 8.3 affiche la frontière d’efficacité de Pareto entre précision à travers
la métrique nDCG et la diversité. Le graphique de gauche correspond à la diversité
TFIDF (div@100 ) et celui de droite la diversité thématique (topic-div@100 ). Comme
dans le tableau 8.5, le modèle le plus performant est la combinaison DBert-ft et
BM25 en termes de précision puisqu’elle se situe le plus haut sur les graphiques.
Pour ces deux types de diversité, nous remarquerons que l’ensemble des modèles sur
la frontière de Pareto sont des modèles contenant DBert-ft , sauf deux modèles seuls
pour la diversité TFIDF mais ayant une précision basse. Le modèle DBert-ft seul est
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Figure 8.4 – Frontière d’efficacité de Pareto entre précision et nouveauté

Figure 8.5 – Frontière d’efficacité de Pareto entre précision et nouveauté stricte
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Figure 8.6 – Frontière d’efficacité de Pareto entre précision et sérendipité

également sur la frontière de Pareto. Les autres combinaisons de modèles ne sont pas
sur la frontière de Pareto. En définitive, l’utilisation de DBert-ft semble permettre
d’obtenir, dans presque tous les cas, une diversité acceptable sans perdre énormément
de précision. Les ordonnancements de ces modèles sont donc à la fois pertinents et
composés d’items divers d’un point de vue thématique et du vocabulaire employé.

Les figures 8.4 et 8.5 affichent la frontière d’efficacité de Pareto entre précision et
nouveauté ainsi qu’entre précision et nouveauté stricte. Sur ces figures, il est possible
de tirer les mêmes conclusions concernant le modèle DBert-ft . De plus, sur ces quatre
figures, il est possible de remarquer que les modèles contenant DBert-ft et ceux ne le
contenant pas sont nettement délimités. Le modèle Stylo est trop bas en termes de
précision et n’a pas été inclus dans ces figures. En conséquence, le modèle DBert-ft
seul est optimal en termes de nouveauté et nouveauté stricte. L’introduction de
DBert-ft semble donc permettre également de recommander des items différents de
l’historique des lecteurs.

La figure 8.6 affiche la frontière d’efficacité de Pareto entre précision et sérendipité.
De même que pour les autres métriques, les modèles sur la frontière de Pareto sont des
modèles composés de DBert-ft . À noter que la figure de droite montre que DBert-ft
semble beaucoup plus complémentaire avec le modèle BM25 qu’avec la primitive
hybride basée sur TFIDF.

En définitive, ces analyses montrent que :
1. L’association de DBert-ft avec le meilleur modèle seul (i.e. BM25 ) permet

une augmentation de non seulement la précision mais aussi de tous les scores
obtenus par les métriques qualitatives.

2. Le modèle DBert-ft lorsqu’il est seul ou combiné, se situe sur la frontière de
Pareto pour les quatre métriques qualitatives.

Les résultats obtenus, grâce aux analyses sur la sérendipité, permettent de confirmer
l’hypothèse de complémentarité du style. De plus, nous avons montré que la prise
en compte du style dans la recommandation d’articles d’actualité permet aux al-
gorithmes de recommandation de se positionner sur la frontière de Pareto pour les
quatre métriques qualitatives utilisées dans ce chapitre, validant ainsi l’hypothèse de
corrélation entre complémentarité et qualité de recommandation.

198



8.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons proposé d’exploiter l’algorithme de recommanda-

tion générique SimRec qui prend en entrée la représentation vectorielle des items
candidats et historiques, et qui renvoie un ordonnancement des items candidats.
Cet algorithme générique peut prendre toute représentation vectorielle des items et
permet donc la comparaison de différents modèles de représentation. Nous avons ainsi
pu comparer les modèles présentés au chapitre 4. Dans la littérature, les algorithmes
de recommandation basés sur les représentations vectorielles considèrent qu’un item
est pertinent lorsqu’il est similaire à l’historique en moyenne, ou lorsqu’il est très
similaire à l’un des items historiques. Au lieu de cela, nous avons proposé d’introduire
la notion de proximité partielle qui permet de considérer une portion variable de
l’historique pour le calcul de la pertinence des items candidats. Nous avons démontré
l’intérêt de cette technique et validé l’hypothèse de proximité partielle en analysant
en profondeur l’impact de la modification du ratio historique sur les performances des
modèles. La valeur optimale de ce ratio a montré être consistante pour les différents
modèles testés.

Afin d’analyser les bénéfices à l’introduction du style dans le processus de recom-
mandation, nous avons effectué l’hybridation des modèles. Pour cela, nous avons
exploité le nouvel algorithme d’hybridation, appelé Reswhy , introduit au chapitre 6.
Le rééchelonnage dans l’hybridation fut motivé par les différences de distribution des
scores de similarité des ordonnancements issus des différents modèles testés. La fonc-
tion gmrf , introduite dans l’algorithme d’hybridation Reswhy , a permis d’effectuer
ce rééchelonnage. Cette fonction permet d’entendre les possibilités d’optimisation de
l’hybridation par pondération qui est la méthode la plus utilisée dans la littérature
du domaine (Burke, 2002). Son utilisation a montré être pertinente lorsque l’opti-
misation de ses hyperparamètres que nous avons effectuée permit une amélioration
de la précision des ordonnancements, mais aussi un contrôle de la dominance des
hybridations. La dominance est une nouvelle mesure que nous proposons dans cette
thèse et qui permet d’expliquer à quel point un ordonnancement originel domine un
autre en termes de positionnement des items dans une hybridation.

Grâce aux résultats de précision d’ordonnancement obtenus avec l’hybridation
de DBert-ft et de BM25, nous avons répondu à la question de recherche QR3
formulée en introduction de ce manuscrit et montré que la dimension stylistique
joue un rôle lorsque les utilisateurs lisent l’actualité, i.e. ceux-ci ont des préférences
stylistiques. La sérendipité de DBert-ft et sa présence dans les meilleures combinaisons
de modèle, malgré ses performances moindres lorsqu’utilisé seul, a montré que le
style est une caractéristique complémentaire aux modèles standards dans le cadre
de la recommandation d’articles d’actualité. Ainsi, nous avons validé l’hypothèse de
complémentarité du style et avons répondu à la question de recherche QR4.

Dans ce chapitre, nous avons proposé une formulation de métriques qualitatives
adaptées à la recommandation d’articles d’actualité après une discussion des biais
inhérents à l’évaluation offline, aux indicateurs de pertinence et aux mesures de
qualité d’ordonnancement dans cette tâche. À travers la question de recherche QR5,
nous supposions que le style permettait une amélioration des recommandations sur un
axe qualitatif. Cependant, les conclusions de ce chapitre montrent que l’exploitation
du style dans la recommandation d’articles d’actualité permet d’aller plus loin que
cette première intuition. En effet, l’utilisation du modèle DBert-ft introduit au
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chapitre 4 dans des combinaisons de modèles, notamment avec le plus « précis » (i.e.
BM25 ), permet non seulement d’augmenter la pertinence des recommandations, mais
permet également d’augmenter leur qualité. Les expérimentations proposées ont donc
permis de démontrer, à travers une analyse d’efficacité de Pareto des hybridations,
que le style permet une amélioration significative de la qualité des recommandations
en termes de diversité, de nouveauté et de sérendipité. Ainsi nous avons validé
l’hypothèse de corrélation entre complémentarité et qualité de recommandation et
répondu à la question de recherche QR5.

Récemment, Sertkan et al. (2019) ont émis l’hypothèse que, dans le cadre d’un
système de recommandation d’articles d’actualité, générer des recommandations sur
la base de caractéristiques stylistiques permettrait la diversification des recomman-
dations. Notre travail de recherche de ce chapitre sur la recommandation par le style
valide cette hypothèse.

Used in a news recommender system, the author-level analy-
sis has potential to deliver the most diverse recommendations
compared to the other approaches, since it is not constraint
by the actual content of the documents. For example, a
reader can get a surprising recommendation with a totally
different thematic simply because his or her current read is
similarly written (i.e., linguistic similarity) as the recom-
mended item.

Sertkan et al. (2019)

Dans de futurs travaux, nous pourrons proposer une optimisation similaire à
celle de Ribeiro et al. (2012) qui cherchent, par l’utilisation d’algorithmes génétiques,
les meilleurs poids d’hybridation permettant d’obtenir un optimal de Pareto entre
pertinence, nouveauté et diversité. Il est également possible de choisir la balance entre
pertinence et qualité de recommandation comme le proposent Bellogín Kouki et al.
(2013) ou encore appliquer des méthodes de ré-ordonnancement afin d’améliorer
différents critères qualitatifs (Kaminskas et Bridge, 2016). Nous pourrons faire
varier le ratio historique en fonction des caractéristiques de chaque utilisateur afin
d’améliorer la pertinence pour chacun d’entre eux, ou encore faire varier les paramètres
d’hybridation de l’algorithme Reswhy selon les caractéristiques de chaque utilisateur
afin d’adapter la diversité et la nouveauté en fonction de leurs besoins propres.
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Chapitre 9

La plateforme d’évaluation Renewal

9.1 Introduction
L’évaluation offline se base sur des données statiques, sans interaction avec

l’utilisateur. L’enregistrement de ces interactions peut avoir été effectué sur un site
web ou une application intégrant un système de recommandation. Il peut aussi n’y
avoir eu aucun système lors de l’enregistrement des interactions. Celles-ci peuvent
par exemple correspondre à une consommation d’items parmi un choix exhaustif
d’items, au partage d’items sur un réseau social, comme dans le cas de Twinews , ou
encore à la recherche d’items via un moteur de recherche. L’évaluation offline vise
à comparer des algorithmes de recommandation sur leur capacité à prédire quels
sont les items que l’utilisateur a consommés ou aimés dans le passé. Elle consiste à
émettre l’hypothèse que si l’on avait recommandé, dans le cadre d’une interaction en
temps réel, un item que l’utilisateur a consommé dans le passé, il aurait trouvé cette
recommandation pertinente. Cependant, dans une interaction en temps réel entre un
système de recommandation et un utilisateur, la nature même de l’interaction (e.g.
consommation parmi un nombre limité d’items) et son contexte (e.g. utilisation du
système dans une démarche de « découverte » de nouveaux intérêts) n’aboutiront pas
nécessairement aux décisions « supposées » de l’utilisateur lors de l’exploitation de
données statiques. En définitive, l’évaluation online consiste à mesurer la satisfaction
observée de l’utilisateur à partir de ses interactions sur une liste de recommandations,
lorsque l’évaluation offline consiste à estimer la satisfaction de l’utilisateur à partir de
ses interactions supposées sur une liste de recommandations. Et comme l’ont montré
Garcin et al. (2014) pour la recommandation d’articles d’actualité, les performances
offline d’un algorithme de recommandation ne sont pas toujours corrélées à ses
performances online.

Plus concrètement, dans un jeu de données offline constitué d’enregistrements
de clics (ou de partages), un item ayant été cliqué (ou partagé) ne serait pas
nécessairement pertinent s’il était recommandé par un système de recommandation
online (Kouki et Said, 2018). Inversement, un item qui n’a pas été cliqué ne serait pas
nécessairement non pertinent s’il était recommandé online (Beel et al., 2013; Chen
et al., 2017a). De plus, l’évaluation offline ne prend en compte aucune interaction
utilisateur-système, alors que les interactions d’un utilisateur peuvent changer ses
intérêts et les choix effectués par le système (Myttenaere et al., 2015). De nombreux
biais d’évaluation offline ont été détaillés dans différentes sections de ce manuscrit. En
section 5.3.2, nous avons expliqué que l’historique de consommation d’un utilisateur
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Figure 9.1 – Premier logo du projet Renewal proposé par Dalal Zerhoun (Octopeek)

ne correspond qu’à un sous-ensemble de ses intérêts existants et potentiels. En section
7.3.1, nous avons introduit les biais de « satisfaction utilisateur » et d’« ignorance des
alternatives ». En section 8.5.1, nous avons expliqué que, pour pallier les biais cités
précédemment, il est possible d’évaluer qualitativement (e.g. diversité, nouveauté) les
listes de recommandations générées en offline. Cependant, les fonctions de similarité
(e.g. lexicale, thématique, sémantique) utilisées pour l’évaluation qualitative peuvent
ne pas être en adéquation avec le ressenti des utilisateurs : nous parlions alors d’un
biais de « ressenti » des utilisateurs lié aux mesures qualitatives.

Pour toutes ces raisons, mesurer de manière fiable l’utilité d’un algorithme de re-
commandation implique donc nécessairement son évaluation online, avec l’interaction
d’utilisateurs en temps réel. Dans cet objectif, nous proposons la plateforme Renewal
dédiée à l’organisation de compétitions autour de la tâche de recommandation d’ar-
ticles d’actualité. Cette plateforme est aujourd’hui en cours de développement au
Laboratoire de Recherche en Informatique (LRI) et vise à répondre aux besoins, en
termes d’évaluation, de la communauté de recherche des systèmes de recommandation.
Le nom du projet, « Renewal », est construit à partir des termes « recommandation »,
« news » et « evaluation ». Ce chapitre est dédié à la présentation des caractéristiques
de Renewal comparé aux plateformes existantes ainsi qu’à la simulation de compéti-
tions nous permettant de prédire dans quelles conditions il est possible d’organiser
une compétition Renewal .

9.2 Nouveautés apportées par Renewal
Non seulement la majorité des auteurs de travaux de recherche effectuant l’éva-

luation offline de leur algorithme de recommandation utilisent leur propre jeu de
données comme l’ont rapporté Raza et Ding (2020) (plus de 80% des papiers relus),
mais aussi la plupart des plateformes permettant d’effectuer des évaluations online
sont privées : Google News (Liu et al., 2010), Yahoo ! News (Li et al., 2011), Forbes
(Kirshenbaum et al., 2012), swissinfo.ch (Garcin et al., 2014), LePoint (Maksai et al.,
2015).

CLEF NewsREEL (Hopfgartner et al., 2016) fut la seule plateforme de compétition
(de 2015 à 2017) permettant à la communauté de recherche en recommandation
d’articles d’actualité d’évaluer leur système de recommandation en conditions online
en les connectant à un service distant. La figure 9.2 illustre l’architecture proposée
par Hopfgartner et al. (2016). Les systèmes de recommandation concurrents (en vert
en haut à gauche de la figure) se connectent à un service fourni par la compagnie
Plista afin d’effectuer des recommandations en temps réel. Ces recommandations sont
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Figure 9.2 – Architecture de la plateforme CLEF NewsREEL (Hopfgartner et al.,
2016)

effectuées sur des journaux en ligne allemands et sont donc redirigées sur les sites web
de ces journaux (en bleu sur la figure). La partie droite de la figure illustre l’affichage
des recommandations en bas de la page web d’un article cliqué par un utilisateur.
Ces recommandations redirigent vers d’autres articles du même journal. L’avantage
majeur de cette plateforme était qu’elle permettait d’effectuer des recommandations
à un large nombre d’utilisateurs en temps réel à travers plusieurs journaux en ligne
allemands.

By providing both large scale transaction data set and access
to a large user base, we argue that NewsREEL can play an
important role in closing this gap between academia and
industry.

Hopfgartner et al. (2016)

Elle permit la publication de nombreux travaux de recherche sur la tâche de la
recommandation d’articles d’actualité (Liang et al., 2017; Beck et al., 2017; Yuan
et al., 2016). Cependant, celle-ci présentait différentes limitations que nous proposons
de surmonter dans Renewal .

9.2.1 Architecture indépendante

La figure 9.3 illustre l’architecture en trois parties de Renewal . Contrairement
à CLEF NewsREEL, Renewal propose une application mobile dédiée à la lecture
des articles recommandés aux utilisateurs (à gauche sur la figure). La plateforme
Renewal (au milieu) fait le lien entre les systèmes de recommandation concurrents (à
droite) et les utilisateurs. Elle effectue l’évaluation en temps réel et collecte les articles
d’actualité qui seront recommandés aux utilisateurs. Ainsi, les données recommandées
et leur affichage ne dépendent pas de fournisseurs tiers.
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Figure 9.3 – Architecture de la plateforme Renewal

9.2.2 Sources variées d’articles d’actualité et indépendance
du contexte de recommandation

Dans CLEF NewsREEL, les articles d’actualité ne proviennent que d’un nombre
limité de journaux en ligne inscrits sur le service Plista. Dans Renewal , nous collectons
les articles d’actualité de toutes les sources que nous avons à disposition par une
collecte temps réel sur le web (e.g. à partir d’une liste de journaux en ligne, de flux
RSS 1) et sur les réseaux sociaux (e.g. Twitter). Il est possible d’augmenter le nombre
de sources et le nombre d’articles collectés en ajoutant des sources dans les agents
de collecte de Renewal . La figure 9.4 illustre le flux d’information entre les agents
de collecte (en bleu), les systèmes de recommandation concurrents (en vert) et les
utilisateurs de l’application mobile Renewal (en gris). Les articles recommandés sur
les smartphones des utilisateurs (via l’application mobile Renewal) sont directement
requêtés sur les sites web des journaux grâce aux urls des articles.

L’inconvénient majeur de l’architecture de CLEF NewsREEL est que les recom-
mandations d’articles d’actualité sont effectuées en interne aux journaux en ligne,
c’est-à-dire que chaque recommandation effectuée par les systèmes de recommanda-
tion concurrents doit nécessairement rediriger vers le même journal en ligne. Ainsi, il
n’est pas possible d’effectuer de recommandation entre différents journaux en ligne.
Dans Renewal , il est possible d’effectuer des recommandations à partir de plusieurs
sources grâce à la mise à disposition d’une unique application mobile dédiée.

Le second inconvénient majeur de l’architecture de CLEF NewsREEL est que
les recommandations envoyées aux utilisateurs sont « contextualisées » : lorsque
l’utilisateur reçoit des recommandations d’articles, celui-ci se trouve sur la page
web d’un article qu’il a cliqué. Les recommandations sont affichées en bas des
pages web des articles d’actualité comme l’illustre la partie droite de la figure
9.2. Dans Renewal , les utilisateurs utilisent l’application uniquement dans une
démarche consistant à chercher la recommandation la plus pertinente vis-à-vis de
leurs intérêts et à découvrir de nouveaux intérêts. Ainsi, l’application est « dédiée » à
la recommandation et ne nécessite pas que les utilisateurs aient cliqué sur un premier

1. Un « flux RSS » est une ressource web mise à jour périodiquement selon les données (e.g.
articles, produits) mises à disposition sur un site web.
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Figure 9.4 – Flux d’information entre les agents de collecte, les systèmes de recom-
mandation concurrents et les utilisateurs dans la plateforme Renewal

article. Les recommandations dans l’application Renewal sont affichées sur la page
d’accueil. L’utilisateur peut alors naviguer de haut en bas pour choisir un article à
lire. Il peut rafraîchir la liste d’articles afin d’obtenir de nouvelles recommandations.

9.2.3 Historique utilisateur long terme

Dans CLEF NewsREEL, l’historique utilisateur que les systèmes concurrents
peuvent utiliser pour générer leur recommandation est, pour la plupart des utilisa-
teurs, limité aux sessions de navigation sur les journaux en ligne. Dans Renewal , les
utilisateurs sont inscrits sur l’application soit anonymement par le simple télécharge-
ment de l’application, soit en ayant fourni leur adresse e-mail. Ainsi, il est possible
d’exploiter un historique de lecture long terme, sur potentiellement plusieurs mois,
ce qui n’est pas possible dans CLEF NewsREEL. Les systèmes de recommandation
peuvent alors prendre en compte les intérêts longs termes des utilisateurs tout comme
leurs intérêts courts termes tel que proposé par An et al. (2019).

9.2.4 Mesurer la réelle satisfaction de l’utilisateur

La mesure statistique basée sur le taux de clics (ou click-through rate, abrégée
CTR) utilisée dans CLEF NewsREEL et dans la plupart des plateformes permettant
l’évaluation de systèmes de recommandation d’articles d’actualité en conditions
online (Liu et al., 2010; Li et al., 2011; Garcin et al., 2014; Kirshenbaum et al., 2012;
Maksai et al., 2015) ne prend pas en compte si les utilisateurs lisent les articles
cliqués ou non. Elle ne permet pas non plus de prendre en compte si les utilisateurs
ont trouvé les recommandations pertinentes (Kille et al., 2013; Karimi et al., 2018).
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In addition, the click-through-rate might only be an indicator
of the user’s attention, but not necessarily a sign of genuine
interest in the topic and thus proof of the recommender
system’s success.

Karimi et al. (2018)

Le temps de lecture (ou dwell time) des articles est plus adéquat lorsqu’il s’agit
d’évaluer la satisfaction des utilisateurs comme démontré par Yi et al. (2014) pour la
recommandation d’articles d’actualité. Cependant, cette mesure n’a pas été introduite
dans CLEF NewsREEL.

Dwell times could offer a more accurate picture of users’
preferences. Unfortunately, we cannot measure dwell times
reliably. Most web sessions tend to be short and include only
few articles. We cannot assure that users actually read the
articles. Nonetheless, we expect users not to click on articles
whose snippets they deem irrelevant.

Kille et al. (2015)

Dans la littérature du domaine de la recherche d’information et des systèmes
de recommandation, peu de travaux prennent en compte l’indicateur dwell time.
En effet, cet indicateur est plus difficile à collecter puisqu’il nécessite un traitement
particulier lorsque l’utilisateur consulte un item alors que le clic est enregistré en
amont et correspond à un évènement ponctuel. Historiquement, Foltz (1990) fut
parmi les premiers auteurs à avoir associé le dwell time à un retour de pertinence
positif.

Other methods, such as measuring the amount of time spent
per article or the number of pages read may provide less
obtrusive ways of determining the user’s interest.

Foltz (1990)

Cet indicateur fut ensuite utilisé en recherche d’information par, entre autres,
Morita et Shinoda (1994).

Again, from our experience of reading news articles in Ja-
panese text, as we reject uninteresting articles using our
first impression of the articles, we can easily assume that
articles which took considerable amount of time to read can
be treated as potentially interesting articles. If we can deter-
mine whether a reader is interested in an article or not by
measuring the time to read it, we might be able to capture
the readers profile automatically.

Morita et Shinoda (1994)

Pour la recommandation d’articles d’actualité, le jeu de données Adressa (Gulla
et al., 2017) permit la publication de travaux intégrant cet indicateur dans l’évaluation
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des algorithmes (Wang et al., 2020). D’autres travaux exploitent cet indicateur sur des
jeux de données privées comme Lu et al. (2019). Cependant, très peu de travaux de
recherche (Gulla et al., 2014; Yi et al., 2014) intègrent cet indicateur dans l’évaluation
online d’algorithmes de recommandation d’articles d’actualité.

Dans Renewal , nous considérons qu’un article a été apprécié lorsqu’il a été cliqué
et lu suffisamment longtemps selon un seuil défini à l’avance. Afin d’éviter les faux
positifs lorsque, par exemple, l’utilisateur reste sur une page web d’article sans la
consulter, nous considérons uniquement le temps d’activité, c’est-à-dire le temps de
scrolling 2 sur la page de l’article. Nous appelons ce retour de pertinence positif le
« Click-and-Read ».

9.2.5 Données mises à disposition aux systèmes de
recommandation concurrents

Dans la tâche de recommandation d’articles d’actualité, plusieurs travaux ont
montré l’importance du contexte dans le processus de recommandation tel que le jour
de la semaine (Lommatzsch et al., 2017) ou encore la localisation (Chen et al., 2017).
L’application mobile Renewal , avec l’accord de l’utilisateur, permettra la collecte de
ces informations en plus de données statiques relatives à l’utilisateur telles que l’âge
et le genre. Ces données pourront être exploitées par les systèmes concurrents dans
l’objectif d’améliorer la pertinence de leurs recommandations.

Dans CLEF NewsREEL, les systèmes concurrents n’ont accès qu’aux titres des
articles d’actualité candidats à une recommandation, parfois aux résumés. Comme
nous l’avons détaillé dans l’état de l’art de ce manuscrit, les articles d’actualité
sont riches d’informations utiles aux méthodes basées sur le contenu. Dans Renewal ,
comme illustré par la figure 9.4, nous collectons le contenu de chaque article afin de
permettre aux systèmes concurrents de se baser sur le contenu pour effectuer leur
recommandation.

9.2.6 Allègement de contraintes

Pour une expérience utilisateur positive en recommandation d’articles d’actualité,
il est important de répondre aux requêtes de l’utilisateur en un temps court (Kille
et al., 2013). La plateforme CLEF NewsREEL impose aux systèmes concurrents de
répondre en moins de 100 millisecondes aux requêtes des utilisateurs. Plus précisément,
les systèmes ont 100 millisecondes pour envoyer les recommandations qui s’afficheront
en bas de page à partir de l’instant où l’utilisateur a cliqué sur l’article consulté
(Hopfgartner et al., 2016).

Afin d’éviter cette contrainte, et pour garantir une bonne scalabilité des systèmes
concurrents connectés à la plateforme Renewal , nous proposons ces différentes
solutions :

1. La liste de recommandations « suivante » (i.e. celle qui sera affichée si l’uti-
lisateur rafraîchit la page d’accueil de l’application) est pré-chargée dans
l’instance de l’application mobile de l’utilisateur. Ce mécanisme permet d’évi-
ter d’imposer aux systèmes concurrents de répondre aux requêtes en un temps
court.

2. Le « scrolling » est l’action de naviguer de haut en bas sur une page web.
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Figure 9.5 – Répartition des utilisateurs de l’application mobile Renewal aux
systèmes concurrents

2. Nous implémentons plusieurs baselines de systèmes de recommandation dans
l’objectif de remplacer les systèmes concurrents lorsqu’ils ne répondent plus
aux requêtes. À noter que ces baselines serviront également de modèle (ou
template) pour les équipes de recherche voulant participer aux compétitions
Renewal .

3. Les systèmes concurrents pourront pré-calculer leurs listes de recommandations
destinées aux utilisateurs. Ce mécanisme permet de ne pas contraindre les
systèmes à répondre immédiatement à chaque fois qu’un utilisateur demande
une nouvelle liste de recommandations. Les systèmes peuvent ainsi envoyer
leurs listes de recommandations en avance et les affiner périodiquement.

4. Pour que les systèmes ne prennent pas en compte tous les utilisateurs de
Renewal , ce qui peut être coûteux en temps de calcul si le nombre d’utilisateurs
est grand, nous distribuons équitablement l’ensemble des utilisateurs aux
systèmes concurrents. Nous réaffectons aléatoirement les utilisateurs aux
systèmes tous les n jours, n étant ajustable. La figure 9.5 illustre la répartition
des utilisateurs aux systèmes en jeu.

La figure 9.6 illustre le mécanisme de communication entre les systèmes concur-
rents et la plateforme Renewal . L’API permet aux systèmes d’obtenir des informations
telles que la localisation des utilisateurs, leur âge ou encore le contenu des articles
d’actualité. La queue appelée « event stream » permet d’informer le système en temps
réel de différents évènements tels que les nouvelles affectations d’utilisateurs, les
nouveaux articles collectés, les retours de pertinence Click-and-Reads des utilisateurs,
etc. Les queues « rec requests » et « news rec » permettent de recevoir des demandes
de liste de recommandations pour un utilisateur en particulier et de renvoyer une
liste d’articles d’actualité qui correspondra aux recommandations effectuées par le
système à l’utilisateur en question.

9.3 Évaluation des systèmes concurrents
Dans les compétitions Renewal , nous utiliserons l’évaluation par entrelacement

des recommandations comme décrit dans l’état de l’art de cette partie (chapitre 5).
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Figure 9.6 – Communication entre les systèmes concurrents et la plateforme Renewal

Cette méthode a montré être plus efficace que la méthode de test A/B utilisant des
mesures statistiques telles que CTR lorsqu’il s’agit de comparer la performance de
différents systèmes (Schuth et al., 2015; Kharitonov et al., 2015). En effet, l’évaluation
par entrelacement est moins impactée, entre autres, par :

Les habitudes des utilisateurs Un utilisateur pourra cliquer sur une grande
proportion des articles qui lui sont recommandés (comportement « actif »), et
d’autres sur une petite proportion (comportement « passif »).

Le contexte d’interaction Le moment de la journée, le jour de la semaine, les
lieux (domicile, travail) feront fluctuer la consommation des utilisateurs.

Pour que l’évaluation des systèmes soit statistiquement fiable, un scénario de test
A/B nécessitera un plus grand nombre d’interactions utilisateurs-système étant donné
ces biais (Hofmann, 2015). Par exemple, si un système recommande plus souvent des
articles à des utilisateurs qui ont un comportement « actif », il sera avantagé puisque
générera plus de clics. Il est donc nécessaire, pour limiter ces effets, d’augmenter
le nombre de recommandations générées et d’assigner aléatoirement les utilisateurs
aux systèmes, à des moments aléatoires. L’évaluation par entrelacement est moins
impactée par ces biais étant donné que les systèmes sont évalués conjointement et
partagent le contexte d’interaction et les habitudes de l’utilisateur lorsqu’une liste
entrelacée lui est présentée.

Comme l’illustre la figure 9.7, l’entrelacement consiste à afficher une recomman-
dation d’un système A, puis une autre d’un système B et ainsi de suite. Sur cette
figure, le système A reçoit plus de Click-and-Reads que le système B et sera donc
considéré comme plus performant dans cette confrontation.
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Figure 9.7 – Illustration de l’application mobile de Renewal et de l’entrelacement
de recommandations provenant de deux systèmes concurrents

Étant donné que l’évaluation par entrelacement consiste en un enchaînement de
« confrontations » (i.e. un système est confronté à un autre), nous pouvons utiliser un
« système d’évaluation un contre un ». Un « système d’évaluation » permet de calculer
le classement des concurrents en jeu, celui-ci étant modifié à chaque résultat d’une
confrontation. Pour Renewal , nous utiliserons la bibliothèque TrueSkill 3 (Herbrich
et al., 2007) qui implémente un système d’évaluation proche du « classement Elo ».

Plus concrètement, une confrontation correspondra à ces différentes étapes :
1. Un utilisateur demande une liste de recommandations via l’application mobile

Renewal .
2. Les systèmes A et B lui étant affectés dans la fenêtre de jours courante envoient

chacun un nombre n d’articles d’actualité (représentés par leur identifiant).
3. Nous effectuons un entrelacement E des deux listes de recommandations par

la méthode Team Draft proposée par Radlinski et al. (2008) et implémentée
dans la bibliothèque Interleaving 4. Les listes peuvent avoir une intersection
non nulle. En conséquence, la liste résultante générée par la méthode Team
Draft est de taille n′ avec n ≤ n′ ≤ 2n.

4. Nous récoltons les retours de pertinence Click-and-Reads de l’utilisateur. Ces
retours de pertinence sont enregistrés en temps réel dans la base de données

3. La bibliothèque TrueSkill , créée par Microsoft et disponible à l’adresse https://trueskill.
org, implémente un système d’évaluation généralisant le classement Elo. Il permet de prendre en
compte des confrontations à plusieurs joueurs, de calculer des classements individuels à partir de
confrontations en équipes, etc.

4. La bibliothèque Interleaving , disponible à l’adresse https://github.com/mpkato/
interleaving, permet d’entrelacer des items renvoyés par différents systèmes et l’évaluation
de ceux-ci selon les clics des utilisateurs. Elle utilise différentes stratégies, et notamment la stratégie
Team Draft proposée par Radlinski et al. (2008).
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de Renewal .
5. Lorsque la plateforme Renewal observe que l’utilisateur a terminé son interac-

tion avec la liste de recommandations entrelacées E, nous calculons le résultat
de la confrontation A contre B. Pour déterminer si l’utilisateur a terminé
d’interagir avec la liste E, nous utilisons des heuristiques telles que le nombre
de nouvelles listes entrelacées générées après E, ou encore le nombre de jours
écoulés depuis le dernier « survol » de la liste E par l’utilisateur. Afin de
calculer le résultat d’une confrontation à partir des Click-and-Reads, nous
utilisons la méthode Team Draft . L’issue de la confrontation peut être en
faveur de A, de B, ou correspondre à une égalité.

6. Nous ajoutons l’issue de la confrontation dans le système d’évaluation TrueSkill
afin de générer un nouveau classement des systèmes concurrents.

Outre le classement généré par le système d’évaluation TrueSkill , il est possible
d’obtenir une valeur de « compétence » (ou skill) et une valeur de confiance (qui
dépend du nombre de confrontations effectuées) pour chaque système. Ainsi, nous
pouvons afficher conjointement le classement des systèmes, leur compétence et la
confiance accordée à ces valeurs. Un site web Renewal sera dédié à l’affichage de ces
statistiques afin que les équipes de recherche puissent observer les performances de
leur système en temps réel.

9.4 Prédiction des conditions nécessaires par
simulation de compétitions

9.4.1 Motivation

L’intérêt d’une compétition organisée grâce à la plateforme Renewal dépend de
deux facteurs :

1. notre capacité à établir un classement fiable des systèmes de recommandation
concurrents ;

2. notre capacité à établir ce classement en un temps limité, par exemple dans le
temps imparti avant l’affichage du classement dans le cadre d’une conférence
scientifique.

Ce classement est déterminé par la performance des systèmes de chaque équipe.
Intuitivement, le temps nécessaire pour obtenir un classement fiable dépendra du
nombre de confrontations observées par la plateforme Renewal . Ainsi, nous proposons
de répondre aux questions suivantes :

1. Afin d’effectuer le classement d’un certain nombre de systèmes, quel est le
nombre minimum d’utilisateurs nécessaires ? Une réponse à cette question
nous permettra d’avoir une idée du nombre d’utilisateurs actifs nécessaires
avant l’organisation d’une compétition. Par exemple, si 100 systèmes sont en
jeu et que seulement 100 utilisateurs sont actifs sur l’application mobile, il est
probable que le classement obtenu ne soit pas fiable, ou ne soit fiable qu’avec
un grand nombre de jours de compétition.

2. Combien de jours de compétition sont nécessaires pour une convergence
du classement au plus proche du classement vérité terrain (i.e. le véritable
classement) ?
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3. Quel est l’impact de la différence de performance des systèmes ? Autrement
dit : si les systèmes ont des performances proches, est-il possible de converger
vers un classement proche de la vérité terrain ? Une réponse à cette question
nous permettra de connaître dans quelles conditions il est possible de converger
vers un classement fiable. En effet, si tous les systèmes ont des performances
proches, alors il sera difficile d’établir un classement fiable et fixe dans le temps.
Au contraire, si les différences de performance des systèmes sont significatives,
alors il est probable que le classement généré converge vers le classement vérité
terrain.

4. Quel est l’impact de l’affectation partielle (liée à l’allégement de contraintes
décrit en section 9.3) des utilisateurs aux systèmes ? En effet, avant chaque
réaffectation des utilisateurs, il n’est pas garanti d’obtenir un classement fiable
des systèmes étant donné que :
— certains n’auront pas été confrontés (i.e. nous n’affecterons pas nécessaire-

ment toutes les paires de systèmes possibles aux utilisateurs) ;
— chaque système n’aura pas recommandé d’items à tous les utilisateurs.

Pour répondre à ces questions, nous proposons d’effectuer différentes simulations de
compétitions Renewal 5, chacune ayant des conditions initiales différentes.

9.4.2 Paramètres initiaux des simulations

Pour cette simulation, nous simplifions la procédure d’évaluation détaillée en sec-
tion 9.3 : nous ne simulerons pas l’entrelacement d’items mais générerons uniquement
des « résultats de confrontation », c’est-à-dire une victoire du premier système, du
deuxième ou une égalité. La première étape d’une simulation de compétition est de
générer un ensemble de systèmes de recommandation concurrents. Chaque système
est représenté par sa probabilité de gagner contre un autre système pris au hasard.
Lors de l’exécution d’une simulation, nous devons choisir :

n Le nombre de systèmes concurrents.
w Un intervalle de valeurs qui indiquera les bornes inférieures et supérieures de

leur probabilité de gagner. Ces valeurs doivent être prises au hasard dans cet
l’intervalle appelé « intervalle de probabilité de victoire » (ou win probability
interval , abrégé WPI). Cet intervalle prendra par exemple la valeur 0.6, ce
qui signifiera que les probabilités de victoire des systèmes seront toutes entre
0.2 et 0.8.

d Un intervalle de probabilité d’égalité (ou draw probability interval) déterminant
l’égalité entre deux systèmes concurrents.

Il s’agit alors, à partir des paramètres initiaux n, w et d, de générer une « matrice
de confrontations » P (ou pairwise win probability matrix ) aléatoire. Cette matrice
indique, pour chaque paire d’indices de systèmes i et j, la probabilité pour que
le système dont l’indice est i gagne contre le système dont l’indice est j. Ainsi, si
par exemple Pij a pour valeur 0.8, cela signifiera que le système ayant l’indice i a
une probabilité de 0.8 de gagner contre le système ayant l’indice j. Nous proposons
l’algorithme 9 permettant la génération de cette matrice. Il consiste à effectuer une

5. Le code source de la simulation est disponible à l’adresse https://github.com/hayj/
RenewalSimulator.
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Algorithm 9 Algorithme de génération de matrice de confrontations
1: procedure generateWPM(n : float, w : float, d : float)
2: pw ← null . Predicted win probability interval
3: cw ← 0.5 . Current win probability interval
4: shift← 0.25 . Current dichotomic search shift
5: ε← 0.01 . ε for the terminating condition
6: while pw is null or |w − pw| > ε do
7: if pw is not null then
8: if pw > w then
9: cw ← cw − shift
10: else
11: cw ← cw + shift

12: shift← shift
2

13: wp← list of zeros such that |wp| = n
14: for i← 1 to n do
15: wpi ← random value r such that 0.5− cw

2
≤ r ≤ 0.5 + cw

2

16: P ← matrix of size n× n such that Pij =
wpi·(1−wpj)

wpi·(1−wpj)+(1−wpi)·wpj
17: wins, defs← lists of zeros of size n
18: for i← 1 to 100n do
19: a, b← random indexes in [1, n]
20: outcome← match(a, b, P, d)
21: if outcome = 1 then
22: winsa, defsb ← winsa + 1, defsb + 1
23: else if outcome = −1 then
24: winsb, defsa ← winsb + 1, defsa + 1

25: pwp← list of zeros such that |pwp| = n
26: for i← 1 to n do
27: pwpi ← winsi

winsi+defsi

28: pw ← max(pwp)−min(pwp)
29: return P
30: end procedure

recherche dichotomique entre 0 et 1 d’une valeur cw (initialisée à 0.5) jusqu’à trouver
une matrice de confrontations P respectant un intervalle de probabilité de victoire
observé pw proche de l’intervalle de probabilité de victoire w donné en paramètres.

La fonction match utilisée dans l’algorithme 9 est une fonction permettant, à
partir d’une matrice de confrontations P et d’une valeur d (l’intervalle de probabilité
d’égalité), d’obtenir le résultat d’une confrontation entre deux systèmes. L’algorithme
10 donne le pseudo-code de cette fonction. Une valeur retournée de 1 signifie que le
premier système gagne la confrontation, une valeur de −1 signifie que le deuxième
système gagne et une valeur de 0 signifie une égalité entre les deux systèmes.

Pour exécuter une simulation, après avoir choisi les paramètres initiaux n, w et
d, il est nécessaire de choisir les paramètres initiaux suivants :

nbmatchs Le nombre de confrontations par jour par utilisateur. Pour nos
simulations, nous avons fixé cette valeur à 2.

u Le nombre d’utilisateurs actifs. Un utilisateur actif est un utilisateur qui
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Algorithm 10 Fonction de confrontation
1: procedure match(a : integer, b : integer, P : matrix, d : float)
2: r ← random float in [0, 1]
3: if Pab − d

2
≤ r ≤ Pab +

d
2
then

4: return 0
5: else if r < Pab then
6: return 1
7: else
8: return −1
9: end procedure

Algorithm 11 Algorithme d’affectation aléatoire des utilisateurs aux systèmes
1: procedure assign(u : integer, n : integer)
2: assign← empty dictionary
3: sys← shuffle((i for i in 1 to n)) . Shuffled list of systems’ indices
4: sys← sys+ shuffle((i for i in 1 to n))
5: for j ← 1 to u do
6: s1← pop an element from sys
7: s2← pop an element from sys
8: while s1 = s2 do
9: s2← pop an element from sys
10: assign[j] = {s1, s2}
11: if |sys| < 3n then
12: sys← sys+ shuffle((i for i in 1 to n))

13: return assign
14: end procedure

interagit avec nbmatchs listes entrelacées par jours, conduisant à nbmatchs
confrontations par jours.

window Le nombre de jours avant une réaffectation des utilisateurs aux systèmes.
Pour nos simulations, nous avons fixé cette valeur à 4. L’algorithme 11 donne
le pseudo-code permettant une affectation des utilisateurs aux systèmes. Les
propriétés de cet algorithme sont les suivantes : les affectations sont aléatoires et
les utilisateurs sont répartis équitablement entre systèmes. Ainsi, les systèmes
auront un nombre d’utilisateurs proche de 2u

n
. À noter que cette fonction

n’est pas seulement utilisée pour les simulations mais aussi dans la plateforme
Renewal .

9.4.3 Simulation de compétitions

La simulation d’une compétition consiste à effectuer des confrontations aléatoires
en réutilisant la fonction de confrontation dont le pseudo-code est donné dans
l’algorithme 10 et en respectant la procédure décrite dans les sections précédentes.
Après chaque confrontation, nous ajoutons le résultat au système d’évaluation
TrueSkill . Celui-ci nous permet d’obtenir un classement que nous comparons au
classement vérité terrain obtenu grâce aux valeurs de probabilité de victoire de
chaque système en jeu.
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Il existe deux manières de représenter un classement :
Vecteur d’ordres Un « vecteur d’ordres » (ou rank vector) est un vecteur qui

associe à chaque item (en coordonnée du vecteur) son rang (en valeur dans
le vecteur). Par exemple, le vecteur (2, 1, 3) indique que l’item 0 (i.e. dont
la coordonnée est 0) est au rang 2, l’item 1 au premier rang et l’item 2 au
dernier rang.

Ordonnancement Un « ordonnancement » (ou ranking) est un vecteur qui
associe à chaque rang (en coordonnée du vecteur) l’identifiant d’un item (en
valeur dans le vecteur). Par exemple, le vecteur (1, 0, 2) indique que l’item
ayant l’identifiant 1 est au premier rang, l’item ayant l’identifiant 0 est au
second rang et l’item ayant l’identifiant 2 est au dernier rang.

Dans cette section ainsi que dans notre implémentation, nous utiliserons uniquement
des vecteurs d’ordres.

Lors des simulations, afin de calculer la similitude entre les vecteurs d’ordres
prédits et le vecteur d’ordres vérité terrain, nous utilisons le tau de Kendall (Kendall,
1938). Le tau de Kendall nous permet de mesurer la corrélation entre deux vecteurs
d’ordres et s’obtient en soustrayant le nombre de paires discordantes au nombre de
paires concordantes sur le nombre total de paires :

K.’s τ =
#concordants−#discordants

1
2
· n · (n− 1)

(9.1)

Une paire concordante est une paire d’items (en l’occurrence de « systèmes » dans
le cas de Renewal) qui ont le même « ordre » dans les deux vecteurs d’ordre. Par
exemple, pour que la paire de système A et B soit concordante, si le système A a un
meilleur rang que le système B dans le premier vecteur d’ordre, alors le système A
doit aussi avoir un meilleur rang que le système B dans le deuxième vecteur d’ordres.

Nous utilisons l’implémentation du tau de Kendall disponible dans la bibliothèque
SciPy 6 prenant en compte les égalités comme proposé par Kendall (1945) suite à
son premier travail sur cette mesure de corrélation. Le tableau 9.1 donne quelques
exemples de tau de Kendall calculés sur un vecteur d’ordres de référence (première
partie du tableau) et différents vecteurs d’ordres (seconde partie du tableau). L’égalité
de classement entre deux items se traduit, dans un vecteur d’ordres, par une valeur
identique. Par exemple, dans le deuxième vecteur d’ordres comparé ayant un tau de
Kendall de 0.9, deux items ont le rang 5.

Ces exemples nous permettront d’interpréter les résultats de simulations afin
d’avoir une idée de la précision du classement qu’il est possible d’obtenir en conditions
réelles. Comme le montre ce tableau, un tau de Kendall de 1 correspond à un ordre
d’items identique et un tau de Kendall de -1 correspond à un ordre inverse. Sur
ces exemples, un tau de Kendall de 0.8 semble correspondre à un classement des
items proche du classement de référence. En dessous d’un tau de Kendall de 0.6,
le classement est fortement dégradé. Nous pouvons alors considérer qu’un tau de
Kendall inférieur à 0.6 ne permet pas d’obtenir un classement fiable des systèmes
concurrents.
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Ground truth rank vector
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Assessed rank vectors K.’s τ
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
1 2 3 5 4 6 5 7 8 9 0.9
1 3 2 6 4 5 5 7 8 9 0.8
1 5 2 3 4 4 7 8 6 8 0.7
1 2 3 4 10 7 5 8 9 6 0.6
1 7 2 4 3 2 5 9 6 8 0.5
2 3 1 8 7 7 4 5 6 9 0.4
2 8 3 5 4 4 1 6 7 7 0.3
7 1 6 2 9 3 10 4 8 5 0.2
9 1 3 5 8 2 6 7 4 4 0
8 5 1 6 2 8 4 3 8 7 0.1
9 6 8 3 6 4 5 2 7 1 -0.5
10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 -1

Table 9.1 – Exemples de vecteurs d’ordres et leur tau de Kendall lorsque comparés
à un vecteur d’ordres de référence

Id Initial settings Average simulation results
#simu #users #sys WPI K.’s τ #days #matchs

1 400 100 10 0.6 0.87 2.7 541
2 400 1000 10 0.6 0.88 0.28 560
3 400 100 100 0.6 0.84 30.61 6122
4 400 1000 100 0.6 0.84 2.78 5570
5 400 100 10 0.4 0.8 3.08 617
6 400 1000 10 0.4 0.81 0.31 629
7 400 100 100 0.4 0.76 35.07 7014
8 400 1000 100 0.4 0.76 3.36 6721
9 400 100 10 0.2 0.63 4.25 851
10 400 1000 10 0.2 0.63 0.45 906
11 400 100 100 0.2 0.52 38.88 7777
12 400 1000 100 0.2 0.52 3.78 7568

Table 9.2 – Tau de Kendall, nombre de jours de simulation et nombre de confron-
tations obtenus après convergence du tau de Kendall selon différents paramètres
initiaux
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9.4.4 Résultats des simulations

Le tableau 9.2 montre les résultats obtenus pour 12 ensembles de paramètres
initiaux différents. Chaque ligne du tableau correspond à un paramétrage spécifique.
Pour chaque ligne, les scores et statistiques obtenus sont des moyennes pour 400
simulations. Les simulations de 1 à 4 ont un WPI de 0.6. Avec ce WPI, le classement
des systèmes concurrents est plus facile à obtenir étant donné que ceux-ci ont des
différences de performances très significatives. Les simulations de 5 à 8 ont un WPI
de 0.4 et les simulations de 9 à 12 ont un WPI de 0.2. Nous avons fait varier le
nombre de systèmes de 10 à 100 et le nombre d’utilisateurs de 100 à 1000. Les tau
de Kendall en partie droite de tableau sont la moyenne des tau de Kendall obtenus à
convergence, c’est-à-dire lorsque le tau de Kendall est supérieur au tau de Kendall
maximum obtenu soustrait à un epsilon (fixé à 0.05 dans notre cas). Le nombre de
jours et le nombre de confrontations sont aussi affichés en partie droite du tableau et
correspondent aux valeurs obtenues à convergence.

La figure 9.8 affiche, pour chaque ensemble de simulations, une courbe bleue
correspondant à la moyenne des tau de Kendall en fonction du jour de simulation. Les
lignes verticales en gris et pointillés correspondent aux réaffectations des utilisateurs.
Pour différentes simulations ayant les mêmes conditions initiales, la distribution des
tau de Kendall, à un jour donné, suit une loi normale. Nous affichons donc les courbes
rouges supérieures et inférieures correspondant aux moyennes à plus ou moins deux
écarts-types. Elles indiquent l’intervalle de valeurs possibles de la majorité (95%) des
tau de Kendall pour le jour considéré en abscisse.

Ces résultats montrent que le temps nécessaire à une convergence du tau de
Kendall, c’est-à-dire le temps nécessaire à l’obtention d’un classement fiable, semble
dépendant du ratio u

n
. Par exemple, si ce ratio est de 10, signifiant qu’il y a 10 fois

plus d’utilisateurs actifs que de systèmes de recommandation en jeu, la convergence
est rapide : entre 1 et 4 jours. En revanche, dans le cas extrême d’un ratio de 1,
signifiant qu’il y a autant d’utilisateurs actifs que de systèmes de recommandation
en jeu, la convergence sera longue : entre 30 et 50 jours. Ainsi, nous avons répondu
à la première et deuxième question posées en section 9.4.1 : la convergence des
classements est possible dans un temps raisonnable. Il est possible d’organiser des
compétitions Renewal même dans les cas où les conditions expérimentales sont
extrêmement défavorables.

L’obtention d’un classement fiable semble dépendre uniquement de la différence
de performance des systèmes (i.e. la valeur WPI). Un WPI de 0.4 et de 0.6 permet
d’établir un classement fiable avec un tau de Kendall supérieur à 0.8. Dans le cas
extrême d’un WPI de 0.2, signifiant que les systèmes ont des performances proches,
le classement des systèmes ne peut pas être établi de manière fiable : le tau de
Kendall ne dépasse pas 0.63. Nous avons donc répondu à la troisième question : la
différence de performance des systèmes a un impact sur la fiabilité des classements.
Une convergence est possible mais le tau de Kendall obtenu ne correspond pas au
classement vérité terrain dans le cas d’un WPI de 0.2.

Cependant, en conditions réelles, si la différence de performance des systèmes
est faible, alors il n’est pas pertinent d’établir un classement de ceux-ci. Il s’agit
alors d’identifier ces cas particuliers en analysant, par exemple, les fluctuations du
classement dans le temps. Une grande fluctuation du classement peut être indicateur

6. SciPy est une bibliothèque Python gratuite et open-source utilisée pour le calcul scientifique.
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Figure 9.8 – Courbes moyennes du tau de Kendall en fonction du nombre de jours
de simulation pour 12 simulations ayant des paramètres initiaux différents
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Figure 9.9 – Nombre de jours nécessaires à l’obtention d’une convergence du
classement en fonction du ratio u

n
pour trois WPI différents

d’un classement de faible fiabilité. En perspective de ce travail, il pourrait être
intéressant d’étudier la corrélation entre le tau de Kendall et la fluctuation du
classement afin de pouvoir prédire une fiabilité en conditions réelles (le tau de
Kendall étant inconnu et uniquement utilisé dans le cadre d’une simulation).

Pour terminer, les affectations partielles des utilisateurs aux systèmes n’ont que
peu d’impact sur le tau de Kendall. Il est possible de voir une légère augmentation
du tau de Kendall après réaffectation dans les simulations 3, 7 et 11 sur la figure 9.8.
Ainsi, nous avons répondu à la quatrième et dernière question : la fluctuation du tau
de Kendall est prévisible comme détaillé en section 9.4.1, mais celle-ci est faible.

9.4.5 Nombre de jours nécessaires en fonction du ratio
utilisateurs-systèmes

La figure 9.9 montre le nombre de jours nécessaires à l’obtention d’une convergence
du classement en fonction du ratio utilisateurs-systèmes, i.e. u

n
. Chaque point sur ces

trois courbes correspond à la moyenne de 100 simulations dont le nombre d’utilisateurs
a été choisi aléatoirement entre 10 et 1 000. Le ratio en abscisse permet d’obtenir le
nombre de systèmes utilisés dans la simulation.

Comme nous l’avons vu dans la section précédente, le nombre de jours de conver-
gence semble être corrélé au ratio u

n
. Cette figure confirme cette intuition puisque

montre une décroissance rapide du nombre de jours de convergence lorsque ce ra-
tio croît. Un nombre d’utilisateurs 5 fois supérieur au nombre de systèmes en jeu
permet une convergence en moins de 15 jours, quel que soit le WPI. Un nombre
d’utilisateurs égal au nombre de systèmes en jeu, c’est-à-dire un ratio u

n
= 1, permet

une convergence entre 25 et 45 jours en fonction du WPI. Cette figure montre qu’il
semble préférable de se limiter à un nombre de systèmes 5 fois plus faible que le
nombre d’utilisateurs actifs sur l’application, mais aussi que, dans le cas de conditions
extrêmement défavorables, l’organisation d’une compétition Renewal reste possible.
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Figure 9.10 – Captures d’écran de l’application mobile Renewal

9.5 Conclusion
En plus de permettre à la communauté de recherche de tester leurs algorithmes de

recommandation, cette plateforme nous permettra d’évaluer l’efficacité, en conditions
réelles, des algorithmes et des représentations vectorielles proposés dans cette thèse.
Cette plateforme permet aussi de pallier tous les biais que nous avons détaillés dans
ce manuscrit liés à l’évaluation offline et l’évaluation qualitative des systèmes de
recommandation.

La figure 9.10 montre des captures d’écrans de l’application mobile Renewal .
À ce jour, l’application est en version bêta 7 et testée en interne au Laboratoire
Interdisciplinaire des Sciences du Numérique (LISN). Le code source de la plateforme
et de tous ses composants est rendu disponible sur GitHub 8.

Ce projet offre aussi l’opportunité d’étudier différentes problématiques :
— l’étude des fausses nouvelles ou de la qualité des articles d’actualité par

étiquetage participatif (ou crowd-labeling) sur l’application mobile Renewal ;
— l’étude du problème de démarrage à froid utilisateur et item ;
— la recommandation d’articles d’actualité complémentaires lorsque l’utilisateur

termine la lecture d’un article.

7. La version « bêta » d’une application correspond à une version d’essai avant sa publication.
8. Le dépôt de Renewal est disponible à l’adresse https://github.com/RenewalResearch.
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Conclusion

Pour conclure, nous proposons de revenir sur les travaux de recherche effectués
durant cette thèse ainsi que les cinq questions de recherches auxquelles nous avons
répondu. Dans la première partie de cette thèse, nous avons montré qu’il est possible
d’exploiter un corpus de référence pour l’apprentissage de la représentation du
style écrit. Nous avons, pour cela, défini la méthode de ciblage des indices intra-
auteurs consistants au chapitre 2. Cette méthode consiste à entraîner un réseau de
neurones profond intégrant un mécanisme d’attention. Ce mécanisme permet au
réseau de neurones de se concentrer sur un sous-ensemble des mots pour l’encodage
des documents. En se basant sur la consistance intra-auteur , une propriété du style
indiquant que les structures linguistiques relevant du style sont consistantes dans les
écrits d’un même auteur, nous avons entraîné ce réseau de neurones sur un ensemble
d’auteurs de référence. Nous avons émis l’hypothèse qu’un tel réseau de neurones, s’il
peut identifier les auteurs d’un large corpus de référence, permet la représentation
« stylométrique » de documents « nouveaux », c’est-à-dire ayant été écrits par des
auteurs inconnus : c’est l’hypothèse de généralisation du style. Ces documents seraient
alors représentés dans un espace stylométrique de référence suffisamment général
pour que deux documents nouveaux d’un auteur inconnu soient proches dans cet
espace. L’intuition ayant motivé cette méthode est que chaque auteur « nouveau »
écrit en employant un style proche d’un sous-ensemble consistant des auteurs de
référence. Ainsi, il est possible de généraliser l’extraction de caractéristiques de style
en projetant les écrits d’auteurs inconnus dans un espace appris sur la base d’auteurs
de référence.

Les expérimentations effectuées au chapitre 4 valident cette hypothèse. Nous
avons montré que notre méthode, lorsqu’appliquée au modèle DBert-ft , est capable
de partitionner des jeux de données composés de nouveaux documents de manière
plus précise que des modèles de représentation standards tels que Doc2Vec, TFIDF ,
InferSent ou encore des modèles basés sur la modélisation de thème (ou topic models).
Dans ce chapitre, nous avons également montré que les représentations vectorielles
issues de nos modèles permettent d’obtenir de meilleures performances sur la tâche
d’identification d’auteur. La seconde propriété des structures linguistiques relevant
du style est la non-spécificité sémantique. Cette propriété peut être vérifiée grâce à
la mesure TFIDF focus ainsi que la couche d’attention des modèles entraînés par
la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants. Nous avons montré que
notre modèle focalise son attention sur des mots ayant un poids TFIDF faible, c’est-
à-dire les mots « fonctions ». L’extraction de la représentation des documents par
nos modèles se base donc effectivement sur le style écrit, i.e. les mots non-spécifiques
aux documents qui n’apportent que peu d’information sur le thème, les entités, etc.

Au chapitre 2, nous avons également proposé d’améliorer la méthode de ciblage
des indices intra-auteurs consistants par le filtrage des indices trop « révélateurs » des
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auteurs de référence. Nous avons émis l’hypothèse que rendre difficile la reconnaissance
des auteurs dans le corpus de référence stylistique permettrait aux réseaux de neurones
profonds entraînés par la méthode de ciblage des indices intra-auteurs consistants
de se focaliser sur des indices plus subtils en accord avec la consistance intra-auteur
et la non-spécificité sémantique : c’est l’hypothèse de filtrage. Au chapitre 3, nous
avons proposé une méthode permettant une élimination exhaustive et efficiente
des phrases contenant des n-grams révélateurs d’un auteur de référence. Puis, au
chapitre 4, nous avons démontré que cette méthode permet d’améliorer la qualité des
représentations pour le partitionnement d’auteur, l’identification d’auteurs, mais aussi
permet d’augmenter l’adéquation des modèles avec la propriété de non-spécificité
sémantique.

QR1 Est-il possible d’utiliser le volume conséquent de données disponibles sur le
web pour améliorer l’extraction de caractéristiques stylométriques en exploitant
les annotations de type auteur et source (e.g. journal en ligne, blog) ?

QR2 Peut-on entraîner un modèle de représentation à projeter un article d’ac-
tualité ou de blog dans un espace stylométrique général ?

Le corpus de référence que nous avons utilisé dans cette thèse est composé
d’articles d’actualité et de blog. Nous avons exploité à la fois le texte de ces articles,
les labels auteur et les noms de domaine disponibles. Dans la littérature, et comme
expliqué en section 1.3.5, aucun travail de recherche ne propose l’exploitation de ce
type de données ainsi que de leurs labels pour l’apprentissage de la représentation du
style écrit. Ces documents labélisés ont pour avantage d’être abondants sur le web, ce
qui nous a permis d’écarter le processus coûteux d’annotation manuelle. Nous avons
pu éviter un surapprentissage lors de l’entraînement de nos modèles en exploitant
un jeu de données suffisamment large avec un grand nombre de classes et un grand
nombre d’exemples par classe. Les expérimentations du chapitre 4 répondent donc
à la question de recherche QR1. Les résultats obtenus par le modèle DBert-ft au
chapitre 4 répondent également à la question de recherche QR2 car permet un
meilleur partitionnement des documents d’auteurs inconnus comparé aux modèles
standards. À noter que la collecte et le traitement des données présentés au chapitre
3 ainsi que la méthode de filtrage proposée sont suffisamment génériques pour être
utilisés sur d’autres sources de données (e.g. littérature, fanfictions).

L’une des principales hypothèses de cette thèse ayant motivé nos travaux est que
les caractéristiques stylométriques peuvent apporter une dimension supplémentaire
dans la représentation des utilisateurs par leurs lectures, et que ces représentations
permettraient une amélioration de la performance des algorithmes de recommanda-
tion d’articles d’actualité. La seconde partie de cette thèse valide cette hypothèse.
Dans cette partie, nous avons exploité la représentation stylométrique pour la recom-
mandation d’articles d’actualité, une limite de l’état de l’art que nous avons détaillée
en section 5.4.5. Aux chapitres 6 et 8, nous avons proposé les algorithmes :

SimRec Algorithme permettant de recommander des items à partir de leur
représentation vectorielle ainsi que la prise en compte du ratio historique.

Reswhy Algorithme permettant de combiner des ordonnancements en effectuant
une pondération et un rééchelonnage. Le rééchelonnage gmrf proposé dans
cette thèse permet de contrôler la « dominance » d’une hybridation sur une
autre.
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Nous avons validé l’hypothèse de proximité partielle stipulant que seule une partie
de l’historique de lecture d’un utilisateur est pertinente pour calculer le score d’un
article candidat à une recommandation.

QR3 Les utilisateurs ont-ils des préférences stylistiques dans leur lecture de
l’actualité et donc est-il possible d’améliorer la recommandation d’articles
d’actualité en exploitant la similarité stylométrique ?

QR4 Les caractéristiques de style sont-elles complémentaires avec les caractéris-
tiques textuelles standards employées en recommandation d’articles d’actualité
?

QR5 Cette complémentarité permet-elle une amélioration qualitative des recom-
mandations en termes de diversité, nouveauté et sérendipité ?

Les résultats obtenus par la combinaison du modèle standard BM25 ainsi que
de la représentation stylométrique d’items utilisée dans l’algorithme SimRec permis
d’obtenir les meilleurs ordonnancements d’articles d’actualité pour les utilisateurs
dans Twinews , un jeu de données introduit au chapitre 7. La représentation stylomé-
trique utilisée seule ne permet pas un ordonnancement optimal des articles car ne
joue pas un rôle majeur dans les préférences des utilisateurs. Cependant, les résultats
obtenus montrent la complémentarité du style écrit dans cette tâche grâce à sa
combinaison avec le modèle de pondération BM25. Cette combinaison est supérieure
à toutes les autres combinaisons utilisées. Ainsi nous avons répondu aux questions
de recherche QR3 et QR4. De surcroît, l’intérêt de ces représentations a dépassé nos
attentes : non seulement le style écrit joue un rôle dans les préférences des lecteurs,
mais la prise en compte de cette dimension permet une amélioration de la pertinence
et de la qualité des recommandations en termes de diversité, de nouveauté et de
sérendipité. Ce constat répond à la dernière question de recherche QR5. La section
8.6 de ce manuscrit donne une analyse approfondie des réponses que nous avons
apportées à ces différentes questions.

Dans cette thèse, nous avons proposé un point de vue particulier sur l’évaluation
des systèmes de recommandation ainsi que sur le sujet des biais d’évaluation offline
et online. En section 5.3.4, nous avons présenté une nouvelle taxonomie des méthodes
et métriques d’évaluation pour les systèmes de recommandation. Celle-ci expose une
vue d’ensemble de ces métriques et méthodes lorsque les classifications proposées dans
certaines revues de la littérature (e.g. Hofmann (2015), Kouki et Said (2018), Silveira
et al. (2019)), desquelles nous nous sommes inspirés, sont individuellement moins
exhaustives. Nous avons ensuite proposé une discussion des biais liés aux contextes
d’interaction en section 5.4.1. Nous avons notamment évoqué les différences entre
domaines de recommandation, la présence ou non d’un système de recommandation
lors de la collecte d’un jeu de données offline, la consommation redondante ou diverse,
les interactions en « sessions » ou périodiques, l’influence du temps de visionnage
des items ou encore les retours de pertinence disponibles, qu’ils soient explicites ou
implicites. Ensuite, du fait de la nature des items et des préférences de consommation
des lecteurs dans un système de recommandation d’articles d’actualité, nous avons
proposé, en section 5.4.2, un nouveau point de vue sur la notion de « sérendipité »
et de ses liens avec les notions de pertinence, nouveauté et surprise à travers une
évolution du diagramme d’Euler proposé par Kotkov et al. (2016). En section 7.3.1,
nous avons proposé de discuter de la signification de deux retours de pertinence pour
la recommandation d’articles d’actualité : les « clics » et les « partages ». Nous avons
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mentionné le biais de « satisfaction utilisateur » et introduit un nouveau que nous
appelons le biais d’« ignorance des alternatives ». Tous ces biais nous ont amené à
proposer la plateforme d’évaluation Renewal présentée au chapitre 9. Cette plateforme
est dédiée à l’organisation de compétitions pour la tâche de recommandation d’articles
d’actualité. Dans ce chapitre, nous avons détaillé les nouveautés de la plateforme
au regard des plateformes existantes. Nous avons également proposé une simulation
de compétition indiquant la faisabilité d’une compétition en fonction du nombre de
lecteurs et de compétiteurs.

Pour terminer, les perspectives de cette thèse sont les suivantes :
1. Nous projetons de travailler sur une analyse approfondie de la métrique

SimRank . Dans cette thèse, cette métrique a montré être pertinente dans
l’évaluation interne des algorithmes de partitionnement lorsqu’il s’agit d’éva-
luer la qualité de représentations vectorielles sachant leur label vérité terrain.
Plus généralement, nous voulons mettre en place une série d’expérimentations
visant à comparer la métrique SimRank à différentes métriques disponibles
dans la littérature. Ces expérimentations impliqueraient plusieurs jeux de don-
nées ainsi que différentes tâches externes et algorithmes de partitionnements
comme le proposent par exemple Lamirel et al. (2016) et Rendón et al. (2011).
L’objectif serait d’identifier si cette métrique permet une meilleure prédiction,
comparée aux métriques existantes, de la qualité de représentation vectorielles
lorsque celles-ci sont utilisées dans des tâches externes (e.g. classification,
partitionnement « externe »).

2. Dans cette thèse, nous avons aussi travaillé sur la prédiction de personnalité à
partir des messages écrits par des utilisateurs Twitter. Pour cela, nous avons
collecté un jeu de données appelé TwitterMBTI contenant 80 000 utilisateurs
Twitter ayant partagé leur personnalité « MBTI » 9 sur leur profil. Nous avons
implémenté un premier modèle capable de prédire la personnalité entre «Extra-
version » et « Introversion ». Nous voulons améliorer ce modèle, et notamment
sa précision, par l’utilisation des récentes avancées en traitement automatique
du langage naturel, e.g. le modèle BERT (Devlin et al., 2019). L’objectif final
de ce projet est d’entraîner un modèle capable de représenter la personnalité
des utilisateurs sur Twitter et d’exploiter ce modèle dans Twinews pour la
recommandation d’articles d’actualité, i.e. prendre en compte la personnalité
de l’utilisateur lors de la recommandation d’articles d’actualité. Ainsi, en plus
des articles d’actualité partagés par les utilisateurs, nous exploiterons leurs
messages postés sur leur profil.

3. Nous prévoyons de publier le travail effectué dans les chapitres 6, 7 et 8 portant
sur l’exploitation du style écrit dans la recommandation d’articles d’actualité.
Par la suite, nous voulons intégrer, dans les évaluations sur le jeu de données
Twinews , des modèles basés sur des réseaux de neurones profonds présentés
dans la littérature du domaine tels que celui proposé par Wang et al. (2018).

9. Le Myers Briggs Type Indicator (MBTI) est un outil d’évaluation psychologique déterminant
le type psychologique d’un sujet, suivant une méthode proposée en 1962 par Isabel Briggs Myers et
Katherine Cook Briggs. Cet outil consiste en une suite de questions déterminant la personnalité
MBTI des sujets. Les personnalités possibles sont au nombre de 16. Une personnalité se compose
de 4 lettres : E ou I pour « Extraversion » ou « Introversion », S ou N pour « Sensation »
ou « Intuition », T ou F pour « Pensée » ou « Sentiment » et J ou P pour « Jugement » ou
« Perception ».

224



L’objectif serait d’unifier le travail effectué sur la représentation du style dans
un réseau de neurones profond adapté à la génération de recommandations
à partir d’un historique de lecture. Ce type de modèle pourra aussi nous
permettre d’introduire des représentations complémentaires, apprises par des
réseaux de neurones profonds, telles que la représentation de la personnalité
des utilisateurs.

4. Nous prévoyons l’organisation de compétitions autour de la recommandation
d’articles d’actualité grâce à la plateforme Renewal , d’abord avec un nombre
limité de candidats, puis à grande échelle dans le cadre d’un workshop. À
travers l’organisation de compétitions, nous voulons également évaluer les
modèles proposés dans cette thèse consistant à recommander des articles sur
la base de préférences stylistiques.
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