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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Il y a plus de vingt-cinq ans maintenant, Tim Berners-Lee inventait le protocole de trans-
fert HTTP, à l’origine d’Internet [Berners-Lee and Cailliau, 1990]. Cette avancée technologique
a profondément changé notre société en permettant à chacun de rendre accessibles et d’accéder
publiquement à des informations sur des pages Web. La sphère du Web n’a jamais cessé de
s’étendre, de telle façon qu’il est désormais difficile d’en évaluer la taille. Bien que controversée 1,
une méthodologie a récemment été proposée et permet de consulter en temps réel l’estimation
de son envergure sur une page en ligne 2 [Bosch et al., 2016]. Selon cette dernière, environ 4,48
* 109 pages Web seraient indexées en 2017. C’est pourquoi, lorsqu’un utilisateur souhaite une
information en particulier, il est nécessaire de l’assister et de le guider pour qu’il puisse l’identifier
et y accéder dans cet océan d’informations.

Indexer pour mieux trouver.
Les moteurs de recherche [Filo and Yang, 1994, Brin and Page, 1998] ont été dans un premier
temps la clé pour aider les utilisateurs à trier et/ou filtrer la surabondance d’informations sur
Internet. A l’origine, les moteurs de recherche utilisaient une simple indexation par mots-clés, et
mettaient en évidence les résultats les mieux référencés. Un utilisateur n’avait donc qu’à rensei-
gner un ou plusieurs mot(s)-clé(s) correspondant à ses besoins et le moteur de recherche le guidait
vers les sites Web correspondant à ces mots-clés. Plusieurs limitations sont rapidement venues
gêner les utilisateurs de ces systèmes. Par exemple, les moteurs de recherche étant plus à même
de référencer les sites populaires, l’accès aux informations contenues sur les pages peu consultées
a alors été freiné. De plus, la difficulté des utilisateurs à exprimer les bons mots-clés pour une
recherche limitait la qualité des résultats des moteurs de recherche. Enfin, des utilisateurs Grand
Public peuvent avoir besoin d’accéder à des informations différentes même si leurs besoins ou
leurs mots-clés semblent identiques. Prenons l’exemple de deux personnes souhaitant suivre un
cours de bricolage organisé par une grande enseigne du domaine. Le premier a souvent entendu
parler de bricolage, il sait ce qu’il est possible de réaliser soi-même, avec quel(s) outil(s), mais ne
l’a jamais fait. Le second est quant à lui un néophyte, ignorant jusqu’à la manière de se servir
correctement d’un marteau. Ils seront donc tous les deux à la recherche d’un cours d’initiation au
bricolage, sans que le moteur de recherche ne puisse tenir compte de leur niveau de connaissance
dans le domaine. Si plusieurs formations d’initiation au bricolage sont disponibles et qu’elles

1. https ://www.livescience.com/54094-how-big-is-the-internet.html
2. www.worldwidewebsize.com
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Chapitre 1. Introduction

concernent des publics différents, il est important de pouvoir guider chacun de ces deux profils
vers la formation la mieux adaptée. Il s’agit du rôle des outils de personnalisation de l’accès à
l’information.

Personnaliser pour trouver mieux.
Parmi les services de personnalisation de l’accès à l’information figurent les systèmes de recom-
mandation (SR) [Goldberg, 1992]. Les SR sont étudiés depuis plus de vingt ans et sont désormais
performants en moyenne. Ils sont très utilisés par de grands sites de e-commerce tels que Amazon 3

et beaucoup d’autres sites spécialisés comme Allociné 4. Un SR a pour objectif de recomman-
der à l’utilisateur des ressources pertinentes pour lui. Une ressource peut être un livre, un film,
une page Web, une ressource éducative, etc. Pour permettre cette recommandation, le système
utilise les informations qu’il a collectées sur l’utilisateur actif (c’est-à-dire l’utilisateur auquel le
système doit fournir des recommandations) ou sur les ressources. La collecte des informations
sur l’utilisateur peut être explicite, au travers d’un formulaire à remplir (préférence sur une res-
source, centres d’intérêts, ...), ou implicite, grâce à l’analyse des traces de l’utilisateur (temps
passé sur une ressource, nombre de ressources consultées, fréquence de consultation, analyse des
commentaires...). Lorsque la collecte est implicite, une étape supplémentaire de déduction des
préférences explicites de l’utilisateur est nécessaire. La manière dont les préférences explicites
des utilisateurs sont collectées varie d’un système à l’autre en fonction de sa conception. Par
exemple, pour collecter la préférence d’un utilisateur sur une ressource de manière explicite, le
plus souvent, le système demande à l’utilisateur d’évaluer la ressource au travers d’une note.
Cette note peut être binaire (pouce vert/rouge), discrète (note ∈ [1; 5], note ∈ N) ou encore
continue (un curseur sur une réglette, ...), etc. La définition formelle et l’impact des différentes
manières de collecter les préférences (implicites et explicites) des utilisateurs ont été largement
étudiés dans la littérature [Gena et al., 2011, Jawaheer et al., 2014].

Comment permettre cette personnalisation ?
Plusieurs types de SR peuvent exploiter les données collectées pour effectuer des recommanda-
tions. Les deux approches de recommandation les plus répandues sont le filtrage par contenu
[Belkin and Croft, 1992, Oard and Marchionini, 1998] et le filtrage social ou collaboratif (FC)
[Resnick et al., 1994, Su and Khoshgoftaar, 2009]. Dans le filtrage par contenu, le système utilise
les informations qu’il possède sur les ressources (indexation, mots-clés, type, ...) pour sélection-
ner celles qui correspondent aux préférences collectées uniquement sur l’utilisateur actif, sans
se préoccuper des préférences des autres utilisateurs. Dans le FC, le système utilise les données
de préférences qu’il possède sur l’ensemble des utilisateurs. Le FC repose sur l’hypothèse que
les préférences des utilisateurs sont cohérentes entre elles, ce qui permet d’inférer les préférences
d’un utilisateur à partir des préférences des autres utilisateurs, sans nécessiter la connaissance
des méta-données ou de données de contenu d’une ressource. Le FC ne dépend donc pas de
la nature des ressources (livres, films, ...), ce qui allège sa mise en œuvre. De plus, les bonnes
performances des systèmes à base de FC en font l’approche la plus populaire à l’heure actuelle.
C’est pour cette raison que nous avons focalisé ce travail sur cette approche en particulier.

L’importance des données.
La qualité des recommandations apportées par une approche de FC est donc entièrement liée
à la qualité et à la quantité des données collectées sur les utilisateurs. Il est nécessaire que les

3. www.amazon.com
4. www.allocine.fr
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1.1. Contexte

données collectées soient fiables, pour que le système ne se base pas sur des informations er-
ronées pour calculer ses recommandations, et nombreuses sur chaque utilisateur, pour que le
système puisse identifier les utilisateurs aux préférences similaires et les spécificités de chaque
utilisateur. Face à cette étape sensible de collecte d’informations viennent se dresser plusieurs
obstacles pouvant nuire à la qualité des recommandations : (1) il n’est pas possible de collec-
ter toutes les préférences d’un utilisateur, car elles sont presque infinies et l’utilisateur ne peut
pas connaître l’intégralité des ressources, (2) les lois visant à protéger la vie privée des utili-
sateurs sur Internet n’autorisent pas à sauvegarder des informations permettant de retrouver
l’identité d’un utilisateur [Castagnos, 2008], et, (3) les données collectées, même de manière ex-
plicite, ne sont pas toujours fiables [Cosley et al., 2003, Brun et al., 2011], à cause de la présence
de biais ou de bruit dans celles-ci [Jones et al., 2011, Yera Toledo et al., 2013]. Ce phénomène
peut être en partie expliqué par l’inconsistance des utilisateurs au cours du temps. Par exemple,
[Bellogín et al., 2014] montre que lorsque l’on demande à un utilisateur deux fois sa préférence
sur une ressource à quelques mois d’intervalle, les deux préférences sont souvent différentes. Ce
phénomène peut être expliqué par la modification du contexte 5 dans lequel se trouvait l’utili-
sateur au moment de la collecte de sa préférence [Adomavicius and Tuzhilin, 2005], ou encore
par l’incertitude de l’utilisateur lorsqu’il évalue une ressource [Jones et al., 2011]. À ces obs-
tacles s’ajoute le cas dans lequel le service ne possède que peu d’information sur l’utilisateur, il
est alors difficile d’identifier les caractéristiques distinguant ou rapprochant cet utilisateur des
autres utilisateurs. Il s’agit du problème du démarrage à froid [Schein et al., 2001]. De nom-
breux chercheurs travaillent sur le traitement de ce problème pour tenter d’en minimiser l’im-
pact [Bobadilla et al., 2012a, Guo et al., 2014, Ben Ticha, 2015, Aleksandrova et al., 2016]. Les
données collectées sur un utilisateur ne permettent donc pas toujours d’offrir un service de per-
sonnalisation adéquat aux utilisateurs.

Les conséquences de la moyenne.
Même dans le cas où les données collectées sont nombreuses et de bonne qualité, certaines li-
mites peuvent résulter des caractéristiques propres aux techniques de FC. Historiquement, la
technique de filtrage collaboratif la plus utilisée est la technique des k plus proches voisins
[Resnick et al., 1994]. Cette technique repose sur l’évaluation de la similarité entre les utilisa-
teurs et considère que la préférence de l’utilisateur actif sur une ressource r1, qu’il n’a pas
évaluée, est la moyenne des préférence sur la ressource r1 des k utilisateurs lui étant les plus
similaires. L’efficacité de cette technique repose sur trois conditions : (1) le système doit pou-
voir identifier des utilisateurs similaires à l’utilisateur actif, sans lesquels il n’est pas possible
d’inférer la préférence de ce dernier, (2) la moyenne des préférences des k utilisateurs les plus
similaires doit avoir un sens (la moitié des voisins a adoré et l’autre moitié a détesté, que pré-
dire ?) et (3) les utilisateurs similaires doivent avoir évalué des ressources que l’utilisateur actif
n’a pas encore évalué. Plus tard, une autre technique de FC a émergé : la factorisation de
matrice (FM) [Breese et al., 1998, Koren et al., 2009]. Cette technique factorise les préférences
des utilisateurs de manière à en extraire les principales caractéristiques, en minimisant l’erreur
moyenne obtenue lorsque l’on recompose les préférences connues des utilisateurs à partir des
caractéristiques calculées pour les utilisateurs et les ressources. Intuitivement, le processus d’ap-
prentissage de la FM va chercher les caractéristiques optimales, en moyenne, pour l’ensemble
des utilisateurs et des ressources. De plus, quelle que soit la technique de FC utilisée, les per-
formances des systèmes de recommandation sont le plus souvent calculées et affichées sous la

5. Le contexte est ici à considérer dans son sens le plus vaste, il peut être physique (lieu, température corporelle,
fatigue, ...), émotionnel (joie, tristesse, amour, ...) ou encore par exemple temporel (matin, midi, soir, ...).
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Chapitre 1. Introduction

forme d’une moyenne. Une métrique d’évaluation est utilisée pour calculer l’erreur commise
sur chacune des prédictions d’un algorithme de recommandation, mais ce n’est que la moyenne
globale sur toutes les prédictions calculées par l’algorithme qui sera affichée. A performances
globales similaires, il n’est pas possible de distinguer un algorithme dont les performances sont
en permanence moyennes d’un algorithme dont les performances varient fortement. La notion
de moyenne est donc centrale à ces deux techniques de FC qui sont les plus populaires. Ces
techniques exploitent les informations qu’elles ont collectées sur les utilisateurs et ne tiennent,
en général, pas suffisamment compte des caractéristiques qui distinguent les utilisateurs entre
eux. Ces techniques vont alors plus souvent utiliser toutes les caractéristiques qu’elles possèdent
sur un utilisateur, en les moyennant. Or, lorsqu’un utilisateur possède des caractéristiques qui
distinguent son profil de celui des autres, si ces caractéristiques ne sont pas correctement exploi-
tées, alors les recommandations proposées par le système ne correspondront pas forcément aux
attentes de l’utilisateur concerné. Il s’agit du problème des Grey Sheep Users (GSU) 6 dans
les SR [Claypool et al., 1999, Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011].

Dans un service à base de préférences tel que le FC, il est nécessaire qu’au moins une com-
munauté d’utilisateurs partage les préférences de l’utilisateur actif si l’on souhaite pouvoir lui
proposer des recommandations de bonne qualité. Je définis une préférence spécifique comme
une préférence qui ne serait partagée pour aucun groupe d’utilisateurs. Chaque être humain pos-
sède au moins une préférence permettant de le distinguer des autres [Tooby and Cosmides, 1990],
un utilisateur possédant une seule préférence spécifique ne doit donc pas être considéré comme
un GSU. Cependant, un utilisateur possédant un ensemble de plusieurs préférences spécifiques,
qu’il ne partage avec aucun autre utilisateur du service, sera probablement mal servi par une
approche de FC classique. Je propose ici une définition plus générale que la définition originale
d’un GSU [Claypool et al., 1999] : un GSU est un utilisateur dont les préférences spécifiques, le
distinguant des autres utilisateurs, empêchent une utilisation cohérente de la moyenne pour le
calcul de ses recommandations. La figure 1.1 illustre intuitivement la difficulté pour un système
de recommandation sociale à prédire le sens de nage préféré du poisson rouge s’il se base sur les
préférences des autres poissons.

Cette thèse porte sur l’analyse de l’identification et de la modélisation des GSU
dans les systèmes de recommandation à base de filtrage collaboratif.

6. Ce terme peut être traduit littéralement par "utilisateur moutons gris" en français, nous conserverons
l’appellation anglaise plus largement utilisée.
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1.2. Problématique

Figure 1.1 – Illustration de l’atypisme

1.2 Problématique

Pour aborder le problème des GSU dans les systèmes de recommandation à base de FC, il
convient de se demander ce qu’est exactement une préférence. Dans son essai sur le goût de 1757,
écrit pour l’Encyclopédie publiée sous la direction de Diderot, Montesquieu définit le goût comme
la faculté de découvrir avec rapidité et délicatesse le degré de plaisir que nous devrions recevoir
de chaque objet qui entre dans la sphère de notre perception. La définition de Montesquieu pos-
sède alors un double sens. Le goût se réfère à la fois aux sentiments de plaisir que l’on éprouve
lorsqu’on est confronté à un objet, mais aussi aux normes intrinsèques de la beauté matérialisée
par ces objets. Mais quel est le lien entre le goût et la préférence ?

En sociologie, le goût est défini par les motifs récurrents (personnels et culturels) à l’origine
des préférences d’un individu [Bourdieu, 1984a]. S’intéresser aux préférences d’un individu est
donc une manière de capter les goûts de ce dernier. Néanmoins, des mécanismes sociaux peuvent
perturber le lien qui existe entre les notions de préférence et de goût. En effet, les préférences
sont l’expression consciente des goûts de l’individu, il est donc possible que l’individu mente
(consciemment ou inconsciemment) sur ses préférences et cache ses véritables goûts. De plus,
selon Bourdieu, les phénomènes sociaux et culturels qui sont à l’origine des préférences des in-
dividus sont étroitement associés aux relations sociales et à la dynamique entre les gens. C’est
en partant de ce constat que le sociologue Don Slater a montré que les personnes désirent se
distinguer de celles qu’elles pensent avoir un statut inférieur ou égal à elles-même dans la hiérar-
chie sociale et, pour cela, elles imitent celles qui occupent des postes supérieurs [Slater, 1997].
Pour illustrer ce propos, la théorie originale de l’espace social de Pierre Bourdieu montre le lien
entre les préférences des individus et leurs places dans la société [Bourdieu, 1984b]. Par exemple,
un individu qui apprécie le champagne et l’équitation sera jugé plus apte à occuper des postes
importants dans la société, tandis qu’un individu appréciant la bière et le football sera quant à lui
déprécié. Selon la sociologie, de nombreux individus préfèreraient ainsi exprimer une préférence

5



Chapitre 1. Introduction

pour le champagne même si leur boisson préférée est la bière.

Ce phénomène social s’applique également au domaine de la recommandation. Les individus
sont alors des utilisateurs et leurs préférences concernent des ressources. Un utilisateur qui se
distingue volontairement de certains autres utilisateurs au niveau de ses préférences va alors
porter une attention toute particulière au respect de ses préférences spécifiques par un SR.
Or, les systèmes actuels de FC, tels que la technique des k plus proches voisins, n’utilisent que
l’information contenue dans la similarité entre deux utilisateurs pour estimer la préférence d’un
utilisateur sur une ressource. Les algorithmes de FC n’accordent pas une attention particulière
aux préférences qui distinguent les utilisateurs les uns des autres, bien que ces algorithmes pro-
posent des recommandations considérées satisfaisantes en moyenne [Castagnos et al., 2013].

Les utilisateurs possédant un grand nombre de préférences spécifiques, ou GSU, ne per-
mettent pas au système de FC de trouver une cohérence entre leurs préférences et celles des
autres utilisateurs et le système ne sera donc pas en mesure de leur fournir des recommandations
de bonne qualité.

Dans ce travail, nous nous demandons :

1. Que signifie avoir des préférences spécifiques dans les systèmes de recomman-
dation à base de filtrage collaboratif ?
Les préférences d’un individu peuvent présenter deux types de spécificités : les spécifi-
cités intrinsèques et les spécificités extrinsèques. Les spécificités intrinsèques concernent
les préférences qui ne sont pas cohérentes avec le reste des préférences d’un même utili-
sateur [Bellogín et al., 2011], tandis que les spécificités extrinsèques concernent les préfé-
rences qui ne sont pas cohérentes avec les préférences des autres utilisateurs du système
[Del Prete and Capra, 2010]. Dans cette thèse, nous nous concentrons sur les préférences
spécifiques extrinsèques aux individus. Rappelons que les sociologues sont d’accord pour
affirmer que les individus apprécient se distinguer les uns par rapport aux autres au niveau
de leurs préférences [Bourdieu, 1984a, Slater, 1997]. Ce comportement entraîne une très
grande variabilité des préférences extrinsèques des individus. Il s’agit donc de mesurer le
degré de spécificité des préférences que possède chaque utilisateur par rapport à celles du
reste des utilisateurs. En d’autres termes, nous sommes ici à la recherche d’un indicateur
permettant d’évaluer à quel point un utilisateur est différent de tous les autres.

Nous savons que les utilisateurs possédant beaucoup de préférences spécifiques sont mal
servis par un système de FC [Claypool et al., 1999]. Il est donc important d’identifier ces
utilisateurs, les GSU, afin d’éviter qu’ils soient mal servis par un SR.

2. Comment identifier les GSU dans le cadre des systèmes de recommandation
sociale ?
Les approches de recommandation sociale nécessitent toutes une phase de collecte des
données (implicites ou explicites) de préférences d’un utilisateur pour permettre la recom-
mandation de ressources. L’identification des GSU dans les systèmes de recommandation
reste un sujet encore très peu étudié. Le domaine de la fouille de données, et plus particu-
lièrement, la détection des Outliers (ou "données aberrantes") répondent à un problème
similaire. "Un outlier est une observation qui dévie tellement des autres observations que
l’on peut suspecter qu’elle a été générée par un mécanisme différent." [Hawkins, 1980]. La
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détection des outliers est le plus souvent utilisée pour détecter des fraudes, des tentatives
d’intrusion, des données aberrantes (lors de l’application de méthodes statistiques par
exemple), etc.

En recommandation sociale, une observation est un utilisateur possédant un ensemble
de préférences connues. Identifier un utilisateur dont les préférences seraient aberrantes
ou très spécifiques est une tâche difficile de par la nature des données. En effet, les don-
nées sont volumineuses, en grande dimension et parcimonieuses. Dans un algorithme de
recommandation sociale, chaque utilisateur est représenté sous la forme d’un vecteur pos-
sédant autant de dimensions que de ressources référencées par le système. Toutefois, la
majeure partie des utilisateurs n’aura exprimé ses préférences que sur une infime partie
des ressources du système. On parle alors de manque de données. De plus, les données
sont exprimées par des utilisateurs, ce qui peut introduire un biais utilisateur, rendant
les données collectées peu fiables [Jones et al., 2011]. La nature des données peut donc
impacter les performances de certaines méthodes du domaine du data mining.

Tenant compte de ces contraintes, pour mesurer la différence entre un utilisateur et tous
les autres à partir de ses préférences, deux types de méthodes du domaine de l’outlier de-
tection sont en concurrence : les méthodes statistiques et les méthodes à base de distance
[Ramaswamy et al., 2000, Ghazanfar and Prügel-Bennett, 2014, Gras et al., 2015b]. Cha-
cune de ces méthodes présente des avantages et des inconvénients qu’il convient d’analyser
pour ensuite pouvoir correctement exploiter les résultats obtenus.

3. Comment modéliser les GSU afin de leur apporter de meilleures recomman-
dations ?

Nous avons vu que les GSU possèdent plus de préférences spécifiques que les autres uti-
lisateurs et sont donc mal servis par les algorithmes de FC [Del Prete and Capra, 2010,
Gras et al., 2015b], qui exploitent la similarité. En effet, ces préférences spécifiques com-
plexifient la recherche d’utilisateurs similaires à un GSU et conduisent à de mauvaises
recommandations. Les problèmes plus classiques de la recommandation sociale, tels que le
démarrage à froid [Schein et al., 2001] ou encore le manque de données [Grcar et al., 2005b,
Grcar et al., 2005a], viennent s’additionner aux préférences spécifiques des utilisateurs. Il
est donc nécessaire de proposer de nouvelles approches de recommandation pour permettre
aux GSU de bénéficier de la préférences des autres utilisateurs de la même manière qu’un
utilisateur possédant moins de préférences spécifiques, et ainsi recevoir des recommanda-
tions de meilleur qualité.

En résumé, dans cette thèse nous nous intéressons à trois questions distinctes. La première
question est : qu’est-ce qu’une préférence spécifique ? Nous y apportons une réponse en proposant
des hypothèses associées que nous validons expérimentalement. Ensuite, nous nous demandons
comment identifier les GSU dans les données ? Cette identification est importante afin d’anticiper
les mauvaises recommandations qui seront fournies à ces utilisateurs. Enfin, comment modéliser
ces GSU pour améliorer la qualité des recommandations qui leurs sont fournies ? La modélisation
des GSU en particulier nous permet de leur offrir un service de meilleure qualité. L’objectif de ce
travail est donc de proposer une amélioration de l’identification et de la modélisation
des GSU dans les systèmes de recommandation.
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Chapitre 1. Introduction

1.3 Contributions

Les contributions de cette thèse s’étendent de la proposition d’une définition théorique claire
du concept de GSU à la conception de modèles dédiés à l’identification et à la modélisation des
GSU dans un système de recommandation en passant par des mesures adaptées.

1.3.1 La définition du concept de GSU

Nous avons évoqué le lien entre le concept de GSU et celui d’outlier. Les préférences d’un
utilisateur peuvent s’écarter de celle des autres, et ainsi devenir spécifiques, de bien des manières.
Nous avons par exemple brièvement défini les natures extrinsèque et intrinsèque des spécificités
que peuvent avoir les préférences des utilisateurs. Dans ce travail, nous partons d’une définition
simple du concept de GSU que nous affinons grâce notamment aux définitions issues des sciences
humaines. Par exemple, la présence de préférences spécifiques et non spécifiques implique la
définition d’une norme permettant de les distinguer. Nous apportons un nouveau regard au
phénomène des GSU dans les SR sociale à la fois dans la manière dont nous les définissons et dans
la manière dont nous les considérons. Bon nombre des travaux portant sur les outliers, ou sur les
GSU, considèrent que les observations (ou utilisateurs) les plus déviantes d’un système ne doivent
pas être prise en compte et qu’il faut les oublier. Cette approche du problème peut être valable
lorsqu’il s’agit de données aberrantes issues d’attaques malveillantes ou du dysfonctionnement
d’un capteur par exemple, mais pas lorsque les données à écarter sont des utilisateurs. Dans ce
manuscrit, nous défendons fermement l’idée que les GSU peuvent et doivent être correctement
traités par un SR social.

1.3.2 L’identification des GSU

Notre contribution pour l’identification des GSU [Gras et al., 2015a] 7 est triple : tout d’abord
une modification d’une mesure d’identification de l’état de l’art [Del Prete and Capra, 2010,
Haydar et al., 2012] permettant la prise en compte des caractéristiques des ressources dans le
calcul de l’Anormalité d’un utilisateur. Le résultat, la mesure d’AnormalitéCR, nous a permis
de réduire fortement le taux de fausses identifications de la mesure originale. De plus, la défini-
tion d’un second indicateur, l’AnormalitéCRU, a permis d’étudier l’effet de la prise en compte
des particularités de chaque utilisateur sur la précision de l’identification des GSU. Les expéri-
mentations menées montrent la pertinence du coefficient d’AnormalitéCRU pour l’identification
d’utilisateurs appartenant au groupe des GSU.

Dans [Gras et al., 2015b] 8, nous montrons la généricité de notre coefficient d’AnormalitéCRU
en vérifiant les mêmes résultats avec plusieurs techniques de recommandation. Une version éten-
due de cet article a fait l’objet d’un chapitre de livre [Gras et al., 2015c] 9 dans lequel nous
dévoilons d’avantages d’expérimentations permettant de comparer nos mesures avec plusieurs
mesures de l’état de l’art. Nous en profitons d’ailleurs pour exposer les hypothèses scientifiques

7. Gras, b., Brun, A., and Boyer, A. (2015a). Identification des utilisateurs atypiques dans les systèmes de
recommandation sociale. In EGC - Extraction et Gestion de Connaissances, Esch sur Alzette, Luxembourg

8. Gras, B., Brun, A., and Boyer, A. (2015b). Identifying users with atypical preferences to anticipate inac-
curate recommendations. In Proceedings of the 11th International Conference on Web Information Systems and
Technologies

9. Gras, B., Brun, A., and Boyer, A. (2015c). When users with preferences different from others get inaccurate
recommendations. In International Conference on Web Information Systems and Technologies, pages 191–210.
Springer
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qui n’ont pas pu être validées, ainsi que les expérimentations associées.

Dans un second temps, nous définissons une deuxième mesure d’identification des GSU pour
deux raisons : d’une part, bien qu’elle soit plus performante que les mesures de l’état de l’art,
le nombre de faux positifs du coefficient d’AnormalitéCRU nous semblait encore trop élevé,
et d’autre part, pour capturer les utilisateurs qui possèdent une autre forme de spécificité au
niveau de leurs préférences. Nous avons pour cela proposé une méthode probabiliste basée sur le
principe de la Vraisemblance, appelée VraisemblanceID [Gras et al., 2016] 10. Cette méthode se
distingue des méthodes classiques de la littérature car elle n’utilise pas uniquement la moyenne
des préférences d’une ressource, mais elle modélise la distribution de ces préférences sur cette
ressource et se base sur ce modèle pour définir la Vraisemblance d’une préférence. Notamment,
en comparant les performances de la mesure VraisemblanceID avec celles des autres mesures de la
littérature, nous montrons que cette mesure permet de sélectionner plus d’utilisateurs possédant
des préférences spécifiques que les mesures que nous utilisions précédemment, en veillant à ne
pas dépasser un seuil maximum de faux positifs. Cette publication à d’ailleurs fait l’objet d’une
mention "Outstanding Paper" dans la plus importante conférence dédiée à la modélisation des
utilisateurs et de leurs usages sur internet (UMAP).

1.3.3 La modélisation des GSU

Concernant les recommandations apportées aux GSU identifiés [Gras et al., 2017] 11, nous
proposons plusieurs approches de recommandation dédiées. Nous étudions tout d’abord l’impact
de l’utilisation de la dissimilarité dans une approche des k plus proches voisins sur la qualité
des recommandations fournies aux GSU. Ensuite, nous définissons une nouvelle méthode de cal-
cul de la similarité entre deux utilisateurs avec pour objectif de favoriser l’émergence de liens
entre les utilisateurs qui partagent le même voisin dans une approche des k plus proches voisins.
Enfin, nous proposons plusieurs modèles basés sur un algorithme de factorisation de matrice
[Koren et al., 2009] dont l’objectif est d’apporter de meilleures recommandations aux GSU. Un
premier modèle, GSUOnly, ne modélise que les GSU qu’il sépare du reste des utilisateurs. Un se-
cond modèle, WeightedGSU, donne la priorité aux GSU lors de la modélisation de l’ensemble des
utilisateurs, sans séparer les utilisateurs. Un dernier modèle, SingleGSU, ne permet de modéliser
qu’un seul GSU par modèle. Nous visons l’étude au cas par cas de la capacité à modéliser un
GSU. Ces travaux ont montré qu’il est effectivement possible d’améliorer les recommandations
fournies à un GSU uniquement à partir de leurs préférences [Gras et al., 2017].

1.4 Plan de la thèse

Ce manuscrit est organisé de la manière suivante : dans le chapitre 2, nous présentons les
concepts et les approches de la littérature liés à la définition, l’identification et la modélisation des
GSU. Dans le chapitre 3, nous introduisons les mesures d’identification des GSU que nous avons
élaborées. Ensuite, nous exposons les modèles de recommandation spécialement conçus pour

10. Gras, B., Brun, A., and Boyer, A. (2016). Identifying grey sheep users in collaborative filtering: a
distribution-based technique. In Proceedings of the 2016 Conference on User Modeling Adaptation and Per-
sonalization, pages 17–26. ACM
11. Gras, B., Brun, A., and Boyer, A. (2017). Can matrix factorization improve the accuracy of recommendations

provided to grey sheep users? In Proceedings of the 13th International Conference on Web Information Systems
and Technologies - Volume 1: WEBIST,, pages 88–96. INSTICC, ScitePress
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apporter de meilleures recommandations aux GSU dans le chapitre 4. Enfin, nous concluons et
présentons les perspectives dans le chapitre 5.
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Chapitre 2. État de l’art

Dans ce chapitre, nous détaillons et analysons le fonctionnement des systèmes de recom-
mandation sociale qui sont le contexte applicatif de ces travaux, puis nous étudions les travaux
réalisés sur le sujet de l’atypisme. Nous mettons ensuite en perspective le fonctionnement de la
recommandation sociale par rapport au problème des GSU de manière à mettre en évidence les
éléments à l’origine des recommandations de mauvaise qualité fournies aux utilisateurs possé-
dant des préférences spécifiques [Su and Khoshgoftaar, 2009], appelés GSU dans les systèmes de
recommandation. Bien que le problème des GSU [Claypool et al., 1999] soit toutefois très peu
étudié dans la littérature, nous verrons que si nous explicitons le lien entre ce problème et celui
des outliers du domaine de la fouille de données, alors il existe de nombreux outils et méthodes
sur lesquels nous appuyer pour proposer des solutions.

2.1 Recommandation sociale et atypisme

Dans cette première partie de notre état de l’art, nous présentons la recommandation sociale
et définissons le concept d’atypisme, puis nous mettons en évidence la place et les enjeux de
l’atypisme dans la recommandation sociale

Lorsqu’un utilisateur accède, par exemple, à un site Web et qu’il souhaite y trouver une
ressource correspondant à ses besoins, si le nombre de ressources est très important, il est né-
cessaire pour lui de filtrer les ressources. Prenons l’exemple d’un utilisateur à la recherche d’un
livre de poésie française sur Amazon 12, ce sont pas moins de 55 000 livres qui correspondent
à cette description. Dans cet exemple, si l’utilisateur n’a pas d’avantage de critères quant au
livre qu’il recherche, la sélection d’un livre qui correspond à ses préférences risque d’être très
complexe. C’est pourquoi de nombreuses applications commerciales ont émergé de ces travaux
comme le SR d’Amazon [Linden et al., 2003] ou encore Netflix 13 [Koren et al., 2009], ainsi que
d’autres applications non commerciales comme l’application Tapestry [Goldberg, 1992], Grou-
pLens [Resnick et al., 1994], ou encore Ringo [Shardanand and Maes, 1995].

Les systèmes de recommandation sont donc un outil de personnalisation de l’accès à l’informa-
tion [Goldberg, 1992, Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. Les deux approches de recommandation
les plus utilisés sont le filtrage par contenu [Belkin and Croft, 1992] et le filtrage collaboratif
[Resnick et al., 1994]. Le filtrage par contenu est une approche de recommandation qui repose
sur les préférences de l’utilisateur actif u 14 pour lui recommander des ressources similaires à
celles qu’il a appréciées dans le passé. Cette approche de filtrage nécessite donc de disposer d’in-
formations de "contenu" sur les ressources référencées par le système. Cela rend difficile la mise
en œuvre du filtrage par contenu dans les systèmes pour lesquels ce recueil d’informations ne
peut être automatisé. Le filtrage social ou collaboratif (FC) repose sur l’hypothèse que les pré-
férences des utilisateurs sont cohérentes entre elles. Cela signifie qu’il est possible de se reposer
sur les préférences d’un utilisateur similaire à l’utilisateur actif pour inférer les préférences de
l’utilisateur actif sur les ressources qu’il n’a pas encore évaluées. Il n’est donc pas nécessaire de
renseigner la moindre information sur les ressources référencées par le système. Dans ce travail,
nous nous sommes focalisés sur la recommandation sociale, c’est-à-dire l’approche à base de FC
(Filtrage Collaboratif) car il s’agit de la technique la plus utilisée à ce jour, notamment grâce à
ses performances [Bobadilla et al., 2013].

12. www.amazon.fr
13. www.netflix.com
14. Nous appellerons l’utilisateur actif "u" tout au long de ce chapitre.
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2.1. Recommandation sociale et atypisme

2.1.1 Les systèmes de recommandation sociale

Nous présentons d’abord le principe générique de la recommandation sociale, nous décrivons
ensuite différentes techniques de FC, puis nous explicitons les méthodes d’évaluation de ces
systèmes, et enfin nous présentons les limites que nous entrevoyons à cette approche.

2.1.1.1 Le principe de base du FC

Le filtrage collaboratif (FC) est une forme de recommandation sociale qui repose sur l’ex-
ploitation des préférences des utilisateurs sur des ressources. Grâce aux préférences d’une partie
des utilisateurs sur une ressource, le système estime les préférences d’autres utilisateurs sur cette
ressource. De cette manière, un système à base de FC va pouvoir isoler les ressources pertinentes
pour l’utilisateur actif. En général, les préférences des utilisateurs sur des ressources sont re-
cueillies sous la forme de notes explicitement données par ces utilisateurs. Lorsque celles-ci ne
sont pas disponibles, elles peuvent être inférées en fonction des traces laissées par les utilisateurs
[Agrawal and Srikant, 1995, Castagnos, 2008]. Ces notes sont souvent stockées dans une matrice
représentant en ligne les utilisateurs du système et en colonne les ressources que le système re-
cense. Cette matrice est appelée matrice de notes. Le tableau 2.1 présente un exemple de matrice
de notes collectant des notes allant de 1 à 5 (valeurs entières) avec 4 utilisateurs (u1 à u4) et 6
ressources (r1 à r6) :

r1 r2 r3 r4 r5 r6

u1 5 2 2 1
u2 2 1 5 5 5
u3 4 1 3 3
u4 5 4 1 2 4

Table 2.1 – Exemple de matrice de notes (Pour clarifier l’explication, nous présentons ici une
matrice très renseignée. Dans les faits, on observe plus de 95% de valeurs non renseignées dans
les matrices de notes)

Dans le tableau 2.1, les cases non renseignées correspondent aux ressources pour lesquelles
les utilisateurs n’ont pas exprimé leur préférence. Les cases renseignées correspondent aux notes
qu’un utilisateur a données aux ressources. L’objectif d’un algorithme de FC est d’inférer les
valeurs manquantes pour ensuite recommander à l’utilisateur actif les ressources dont les valeurs
sont les plus élevées.

Il existe deux grands types de techniques de recommandation sociale, l’approche à base de mé-
moire [Resnick et al., 1994, Sarwar et al., 2001] et l’approche à base de modèle [Breese et al., 1998,
Lemire and Maclachlan, 2005, Koren et al., 2009]. C’est la manière dont est utilisée la matrice
de notes qui représente la principale distinction entre ces deux types de recommandation sociale.
Une approche à base de mémoire calcule les recommandations directement à partir de la matrice
de notes, tandis qu’une approche à base de modèle apprend un modèle à partir de la matrice de
notes et utilise ce modèle pour calculer des recommandations. Nous présentons ci-dessous plus
en détails le fonctionnement de chacune de ces deux approches.

2.1.1.2 Les techniques de recommandation de l’approche à base de mémoire

L’approche à base de mémoire repose sur le calcul de la similarité entre l’utilisateur ac-
tif et chacun des autres utilisateurs du système. La technique appelée k plus proches voisins
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(KNN)[Fix and Jr, 1951] sélectionne les k utilisateurs les plus similaires à l’utilisateur actif. In-
tuitivement, lorsque l’on souhaite estimer la note que mettrait un utilisateur u sur une ressource
r, la technique des k plus proches voisins isole les k utilisateurs les plus similaires à u et s’inspire
ensuite de leurs préférences sur r (approche User-User) 15 [Resnick et al., 1994]. Nous poursui-
vons les explications concernant cette technique en utilisant l’exemple de l’approche User-User.

Pour effectuer une recommandation, l’approche User-User utilise les préférences des k plus
proches voisins de l’utilisateur actif sur les ressources qu’il n’a pas notées et sélectionne les res-
sources dont les préférences ainsi estimées sont les plus élevées.

Dans l’exemple précédent (tableau 2.1), si le système souhaite effectuer une recommandation
à u3, il calcule la similarité entre u3 et chacun des autres utilisateurs. Voici un exemple de résultat
obtenu :

Similarité u1 u2 u3 u4

u3 0,4 0,15 (1,0) 0,8

Table 2.2 – Exemple de similarité inter-utilisateurs

L’étape suivante est la sélection des k plus proches voisins. Le nombre de voisins plus proches
(k) sélectionnés est choisi en fonction du nombre d’utilisateurs du système. Ici, prenons k = 2.
Il faut donc sélectionner les deux plus proches voisins de u3 qui sont u1 et u4.

Le système effectue enfin une moyenne pondérée (avec la similarité) des notes des k = 2 plus
proches voisins et obtient ce type de prédiction :

r1 r2 r3 r4 r5 r6

u1 5 2 2 1
u2 2 1 5 5 5
u3 4 4,6 1 3 1,4 3
u4 5 4 1 2 4

Table 2.3 – Exemple de prédictions pour l’utilisateur u3

Étant donnés ces résultats, le système va sélectionner la ressource r2 pour la recommander à
l’utilisateur u3 car il estime que l’utilisateur u3 donnera la note la plus élevée à cette ressource.

Cette approche est simple à mettre en œuvre et les recommandations fournies évoluent dyna-
miquement puisque lorsqu’un utilisateur renseigne une note supplémentaire, elle est directement
prise en compte par le processus de recommandation. Cependant, cette technique souffre d’un
problème de passage à l’échelle dû à l’explosion combinatoire lorsque l’on ajoute de nouveaux
utilisateurs ou de nouvelles ressources, notamment pour le calcul des similarités. Il s’agit là du
principal défaut de cette approche. Nous allons voir en détails comment cette similarité peut être
calculée.

Les mesures de similarité

Lorsque l’on utilise l’approche à base de mémoire, l’étape critique est la détermination des
k plus proches voisins de l’utilisateur actif qui vont permettre au système de calculer ses pré-
dictions. La similarité entre deux utilisateurs u et v est notée sim(u,v). Certains algorithmes

15. Cette approche peut également isoler les k ressources les plus similaires à r et en s’inspirant des préférences
de u sur ces derniers (approche Item-Item)
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utilisent également les similarités entre ressources (approche Item-Item) de manière à pouvoir
ajouter de l’information sur les utilisateurs [Sarwar et al., 2001]. Il existe de nombreuses mé-
thodes pour calculer cette similarité, nous présentons les plus populaires dans cette partie.

Le coefficient de corrélation de Pearson
Le coefficient de corrélation de Pearson mesure la corrélation linéaire entre deux variables, c’est-à-
dire la dépendance linéaire entre ces variables [Resnick et al., 1994, Shardanand and Maes, 1995].
La corrélation de Pearson entre les utilisateurs u et v est notée Pearson(u, v) et est calculée de
la façon suivante :

Pearson(u,v) =
∑

r∈Ruv
(nu,r−nu)(nv,r−nv)√∑

r∈Ruv
(nu,r−nu)2

√∑
r∈Ruv

(nv,r−nv)2

où Ruv est l’ensemble des items co-votés par u et v, nu,r est la note de l’utilisateur u sur la
ressource r et nu est la note moyenne donnée par l’utilisateur u sur l’ensemble des ressources
qu’il a évaluées. Par exemple, dans le cas du tableau 2.1, les corrélations de Pearson entre
utilisateurs sont :

u1 u2 u3 u4

u1 1,0 -0,97 0,01 0,83
u2 -0,97 1,0 -1,0 -0,61
u3 0,01 -1,0 1,0 0,98
u4 0,83 -0,61 0,98 1,0

Table 2.4 – Corrélations de Pearson pour le tableau 2.1

L’exploitation des corrélations négatives est très rare en recommandation sociale. En effet, il a
été montré expérimentalement que l’utilisation des corrélations négatives diminue la précision des
algorithmes classiques [Bobadilla et al., 2013]. A l’opposé, dans [Zeng et al., 2010], les auteurs
montrent qu’il est possible d’améliorer la qualité des recommandations en utilisant les corrélations
négatives, et proposent une nouvelle approche qui n’écarte pas les utilisateurs les plus anti-
corrélés. Dans les faits, l’amélioration de la qualité des recommandations reste faible, en revanche
l’utilisation des corrélations négatives permet de recommander des ressources qui ne sont pas
recommandées par les systèmes classiques, ce qui apporte de la diversité aux recommandations
proposées par l’algorithme.

Il existe des mesures de corrélation qui dérivent de la corrélation de Pearson, mais à nouveau
les gains en précision sont faibles [McLaughlin and Herlocker, 2004, Su and Khoshgoftaar, 2009].
La corrélation de Pearson reste néanmoins la mesure de similarité la plus utilisée dans les algo-
rithme de FC à base de voisinage.

La similarité Cosinus
La similarité Cosinus calcule l’angle formé par deux vecteurs possédant un même nombre de
dimensions [Breese et al., 1998]. Dans [Salton, 1986], l’auteur calcule la similarité Cosinus entre
des documents textes en considérant chaque texte comme un vecteur associant à chaque mot
différent sa fréquence d’apparition.

La similarité Cosinus entre les utilisateurs u et v est calculée de la manière suivante :

cos(u,v) =
∑

r∈Ruv
nu,r∗nv,r√∑

n2
u,r

√∑
n2
v,r
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La similarité Cosinus a pour principal atout ses performances pour le calcul de similarités
sur les vecteurs à haute dimension en situation de manque de données [Grčar et al., 2006]. Ce-
pendant, cette mesure ne tient pas compte du biais de l’utilisateur, contrairement au coefficient
de corrélation de Pearson, ce qui implique, par exemple, qu’un utilisateur très sévère (avec une
moyenne de 2 par exemple) aura une similarité faible avec les autres utilisateurs, s’ils ne sont
pas dans le même cas. Le mot "biais" tel que nous l’employons ici est dévié de sa signification
statistique originale, mais il est utilisé ainsi dans le domaine du filtrage collaboratif. Le terme
biais représente ici la part de chaque préférence qui n’est pas due à l’interaction brute entre
une utilisateur et une ressource. Par exemple, le biais utilisateur est la part d’une préférence
qui ne dépend pas de la ressource sur laquelle la préférence à été exprimée, mais uniquement de
l’utilisateur. Un utilisateur qui a tendance à surévaluer les ressources aura par exemple un biais
utilisateur positif.

Le coefficient de Jaccard
Le coefficient de Jaccard entre les utilisateurs u et v est obtenu de la manière suivante :

Jaccard(u,v) = |Ru∩Rv |
|Ru∪Rv | ,

où Ru représente l’ensemble des ressources votées par u et Ru l’ensemble des ressources votées
par v. Ce coefficient permet donc de tenir compte du nombre de ressources communes à deux
utilisateurs en fonction de leur nombre total d’évaluations.

Le coefficient de Jaccard est très souvent utilisé pour pondérer d’autres mesures de similarité.
Dans [Candillier et al., 2008], les auteurs montrent qu’il est possible d’améliorer la qualité des
recommandations d’un FC utilisant la corrélation de Pearson en pondérant cette mesure par le
coefficient de Jaccard. Le coefficient de Jaccard est également utilisé en cas de démarrage à froid
lorsque le coefficient de corrélation de Pearson ne peut pas être utilisé [Bobadilla et al., 2012b].

Autres mesures de similarité
De nombreux articles définissent de nouvelles mesures de similarité permettant d’améliorer la
qualité de la recommandation [Bobadilla et al., 2012a, Liu et al., 2014]. Cependant, ces mesures
sont très souvent dédiées à des problèmes spécifiques et n’améliorent que peu les performances
des approches classiques. Elles sont donc peu utilisées et ne seront pas expliquées plus en détail
dans ce manuscrit.

Le calcul des recommandations

Le calcul de la recommandation s’effectue ensuite en deux étapes. La première consiste à sé-
lectionner les utilisateurs dont exploitera les préférences (les k plus proches voisins) et la seconde
étape consiste à estimer les notes manquantes de l’utilisateur actif en faisant, par exemple, une
moyenne pondérée (par la similarité) des préférences des plus proches voisins.

Sélection des plus proches voisins
On isole un ensemble composé des k voisins présentant la plus forte similarité avec l’utilisateur
actif. Le nombre de voisins sélectionnés k peut être modifié en fonction des données sur lesquelles
le système effectue ses calculs. En général, on fixe cette valeur entre 10 et 50 en fonction du jeu
de données sur lesquelles on travaille [Resnick et al., 1994, Gras et al., 2015c].
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Moyenne pondérée des notes des plus proches voisins
Pour calculer une prédiction pour l’utilisateur actif u sur une ressource r, on utilise une moyenne
pondérée des notes attribuées à cette ressource par ses k plus proches voisins [Resnick et al., 1994]
représentée par l’équation 2.1.

Prédiction u,r = nu +

∑
v∈Vu(nv,r − nv) ∗ sim(u, v)∑

v∈Vu |sim(u, v)|
, (2.1)

où Vu représente l’ensemble des k plus proches voisins de u, nv,r est la note mise par l’utilisateur
v sur la ressource r et sim(u,v) est la similarité précédemment calculée entre l’utilisateur actif u
et son voisin v.

Si on reprend l’exemple du tableau 2.1, avec k = 2, la prédiction de la note de u3 sur la
ressource r2 est la suivante :

Prédiction u3,r2 = nu3 +
∑

v∈V (nv,r2−nv)∗sim(u3,v)∑
v∈V |sim(u3,v)|

= nu3 +
(nu4,r2−nu4 )∗sim(u3,u4)+(nu1,r2−nu1 )∗sim(u3,u1)

|sim(u3,u4)|+|sim(u3,u1)|

= 2, 75 + (4−3,2)∗0,98+(5−2,5)∗0,01
0,98+0,01

= 3, 57

D’autres méthodes ont été proposées pour la prédiction de notes [Bobadilla et al., 2012a,
Su and Khoshgoftaar, 2009], mais elles ne s’appliquent souvent qu’à des cas spécifiques, comme
le problème du démarrage à froid. La méthode de la moyenne pondérée des plus proches voisins
étant de loin la plus populaire, nous ne détaillerons pas ces autres méthodes.

2.1.1.3 Les techniques de recommandation de l’approche à base de modèle

L’approche à base de modèle apprend un modèle qui décrit le lien existant entre les utilisateurs
et les ressources : les notes. C’est ensuite ce modèle qui est utilisé pour calculer une recomman-
dation pour l’utilisateur actif. Le principal avantage de ces techniques est qu’elles sont mieux
adaptées au problème du passage à l’échelle. En effet, une fois le modèle appris, le calcul de la re-
commandation est relativement simple, contrairement au cas de l’approche à base de mémoire. Un
grand nombre de techniques de FC basées sur un modèle ont été proposées dans la littérature. On
peut citer les techniques basées sur le clustering [Ungar and Foster, 1998, Esslimani et al., 2009],
les réseaux Bayesiens [Chickering et al., 1997, Breese et al., 1998], la factorisation de matrice
[Billsus and Pazzani, 1998, Koren et al., 2009] ou encore l’analyse par la sémantique latente
[Hofmann, 2004], etc.

Parmi les approches à base de modèle, la factorisation de matrice permet de fournir des
recommandations de meilleur qualité aux utilisateurs [Koren et al., 2009, Yu et al., 2014], amé-
liorant les résultats des approches à base de mémoire, tout en favorisant le passage à l’échelle.
Nous détaillons son fonctionnement dans cette section car il s’agit de l’approche de recom-
mandation de référence dans les systèmes de recommandation sociale et peut donc consti-
tuer une base à la conception d’une approche dédiée à la modélisation des GSU. Le clus-
tering est une méthode qui est très souvent employée pour la classification des utilisateurs
[Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011, Haydar et al., 2012]. Le clustering peut donc à la fois être
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utilisé pour identifier des utilisateurs possédant des caractéristiques particulières, mais également
pour permettre la modélisation de ces utilisateurs.

Les méthodes à base de clustering

Un algorithme de clustering a pour principal objectif de regrouper les données dans des
clusters homogènes. Il existe plusieurs techniques de clustering dont les plus connues sont l’al-
gorithme DBSCAN [Ester et al., 1996, Das et al., 2014], l’algorithme espérance-maximisation
(EM) [Dempster et al., 1977, Ungar and Foster, 1998] ou l’algorithme k-means [MacQueen, 1967,
Ghazanfar and Prügel-Bennett, 2014].

L’algorithme DBSCAN regroupe les points en cluster par densité. Le principal avantage de
cet algorithme est qu’il ne nécessite pas de préciser le nombre de clusters à identifier. Cependant,
il n’est pas capable de gérer des clusters de densités différentes, et cela est nécessaire sur les don-
nées de recommandation sociale car certaines préférences sont beaucoup plus représentées que
d’autres chez les utilisateurs. L’algorithme espérance-maximisation se base sur la Vraisemblance
statistique de l’appartenance d’un point à un cluster. Le principal inconvénient de cet algorithme
est qu’il est très complexe en temps et qu’il converge trop souvent sur un minimum local qui ne
représente pas une solution acceptable. Enfin, l’algorithme k-means est le plus populaire dans
le domaine de la recommandation de par sa robustesse. En effet, cette méthode donne de bons
résultats sur tout type de données (données incomplètes, aberrantes, à haute dimension, ...)
[Kim and Ahn, 2008, Haydar et al., 2012]. Les deux principaux inconvénients de cette méthode
sont qu’elle nécessite de connaître à l’avance le nombre de clusters que l’on souhaite identifier
et que le résultat dépend de l’initialisation de l’algorithme. La figure 2.1 présente un ensemble
de données en deux dimensions que l’on souhaite regrouper en clusters à l’aide de l’algorithme
k-means (chaque point représente une donnée) :

Figure 2.1 – Exemple d’exécution d’un algorithme de clustering k-means

Dans le cadre de la recommandation sociale, cet algorithme est utilisée pour rassembler les
utilisateurs ou les ressources similaires en clusters. L’approche de recommandation associée ne
sélectionne plus les k plus proches voisins de l’utilisateur actif mais exploite les préférences de
l’ensemble des utilisateurs qui partagent son cluster [Sarwar et al., 2002, Esslimani et al., 2009].
Cette méthode est donc plus adaptée aux grandes quantités de données (passage à l’échelle) que
les méthodes de FC à base de mémoire [Xue et al., 2005]. En effet, l’étape de la sélection des
k voisins les plus similaires est la plus coûteuse de l’approche KNN puisqu’elle nécessite de
comparer les préférences de tous les utilisateurs deux à deux, et l’utilisation d’un modèle regrou-
pant les utilisateurs les plus similaires entre eux permet de réduire considérablement l’espace de
recherche des k voisins les plus similaires.
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Néanmoins, dans les systèmes de recommandation, le clustering est également souvent uti-
lisé, a posteriori, pour expliquer la fluctuation de la qualité des recommandations fournies aux
utilisateurs. Dans [Haydar et al., 2012], les auteurs distinguent plusieurs clusters d’utilisateurs
et isolent ensuite les caractéristiques communes aux utilisateurs d’un même cluster, recevant des
recommandations de mauvaise qualité.

La factorisation de matrice

La factorisation de matrice est l’approche à base de modèle la plus répandue dans le do-
maine de FC, notamment grâce à sa capacité à représenter de très grandes quantités de don-
nées [Koren et al., 2009, Takacs et al., 2009]. Cette technique a également permis d’obtenir les
meilleurs résultats lors de la compétition organisée par Netflix [Bennett et al., 2007] et lors du
tournoi KDD de 2011 [Dror et al., 2012], affichant des scores supérieurs à ceux obtenus avec les
méthodes à base de K plus proches voisins. Depuis, les techniques de factorisation de matrice
n’ont cessé d’être perfectionnées et connaissent actuellement un regain d’intérêt avec de nou-
velles techniques inspirées des réseaux de neurones profonds [van Baalen, 2016, He et al., 2017,
Xue et al., 2017].

L’idée générale de la factorisation de matrice est de modéliser les interactions utilisateur-
ressource au travers de facteurs qui représentent des caractéristiques latentes des utilisateurs et
des ressources, comme des classes de préférence pour les utilisateurs ou des catégories pour les
ressources.

Dans la pratique, la factorisation de matrice factorise la matrice de notes N (dimension n∗m)
en deux matrices possédant chacune k caractéristiques latentes 16 : la matrice P (dimension
n ∗ k) représentant les facteurs des utilisateurs et la matrice Q (dimension m ∗ k) représentant
les facteurs des ressources [Billsus and Pazzani, 1998, Yu et al., 2014]. La figure 2.2 illustre le
rapport entre les matrices N , P et Q.

Figure 2.2 – Factorisation de matrice

L’objectif est de former les matrices P et Q dont le produit reconstruit le plus précisément
possible la matrice N : PQT ≈ N . La précision de la factorisation est évaluée en fonction de
l’erreur sur chaque note nu,r dans la matrice N, s’appuyant sur l’équation (2.2) :

eu,r = nu,r − PuQTr , (2.2)

16. La lettre k est traditionnellement utilisée par l’état de l’art pour désigner le nombre de caractéristiques
latentes d’un modèle de FM et n’a aucun lien avec la lettre k utilisée précédemment pour décrire l’algorithme
k-means.
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avec Pu le vecteur associé à l’utilisateur u dans P et Qr le vecteur associé à la ressource r dans
Q.

Le nombre k de caractéristiques latentes que l’on souhaite utiliser est déterminé en amont de
l’exécution de l’algorithme de factorisation, en fonction des données sur lesquelles l’algorithme est
appliqué. On peut donc optimiser ce nombre de caractéristiques latentes pour obtenir le modèle le
plus performant possible, mais cette optimisation est extrêmement coûteuse en temps de calcul.
Une solution à cela est d’optimiser le nombre de caractéristiques latentes sur un sous-ensemble
de données sélectionnées aléatoirement, et ensuite d’inférer le nombre optimal de caractéristique
nécessaire pour représenter l’ensemble du jeu de données [Gemulla et al., 2011].

La faible taille des matrices obtenues à l’issue de la factorisation permet de stocker de manière
plus efficace les informations nécessaires à la recommandation sociale (le modèle). Les plus gros
services du Web comme Netflix, Amazon ou encore Google utilisent la factorisation de matrice
pour représenter leurs données de manière plus concise, et gagnent ainsi en temps de calcul et
en espace de stockage mémoire, tout en conservant une qualité de recommandation élevée.

Il existe plusieurs techniques de factorisation de matrice parmi lesquelles on trouve la tech-
nique de descente de gradient stochastique SGD [Ruszczynski and Syski, 1983, Koren et al., 2009]
et la technique des moindres carrés alternés ALS [Paatero, 1997, Hu et al., 2008]. Ces différentes
techniques cherchent toutes à optimiser la procédure de factorisation de la matrice N et ont donc
pour but de minimiser la fonction d’erreur quadratique suivante :

argminp,q
∑
u,r∈L

(eu,r)
2 (2.3)

où L est l’ensemble des paires (u, r) pour lesquelles nu,r est connue.

La prise en compte des biais

Le processus de minimisation de l’erreur quadratique de l’équation (2.3) a pour objectif de
capturer les interactions entre les utilisateurs et les ressources à l’origine des différences observées
sur les notes dans la matrice N . Cependant, la plupart des différences observées dans les notes des
utilisateurs sont liées soit à l’utilisateur en question, soit à la ressource sur laquelle la note porte,
sous la forme d’un biais indépendant des interactions pures entre l’utilisateur et la ressource. Les
données de préférence sont très exposées à ce type d’effet. Par exemple, nous avons déjà évoqué la
présence de biais sur les utilisateurs ou les ressources pouvant biaiser les données présentes dans
la matrice N. Cela s’explique simplement par différents niveaux d’exigence chez les utilisateurs
et différents niveaux de qualité pour les ressources. Dans ce cas, il n’est plus correct d’expliquer
toute l’information d’une note par la simple interaction utilisateur-ressource de la forme PuQTr .
Il convient d’essayer d’identifier la part de chaque note qui peut être expliquée par un biais
de l’utilisateur ou de la ressource. Cela permet donc ensuite d’isoler l’interaction pure entre
l’utilisateur et la ressource.

Le biais utilisateur-ressource bu,r présent dans chaque note nu,r est alors noté :

bu,r = µ+ br + bu (2.4)

La note moyenne du système est µ et les paramètres bu et br correspondent aux déviations
de l’utilisateur et de la ressource par rapport à la moyenne. Pour illustrer cette formule dans un
système de recommandation de films, supposons que l’on veuille estimer la note de l’utilisateur
actif sur la ressource Forrest Gump. Admettons que la moyenne des notes, tous films confondus,
soit de 3,7 / 5. Le film Forrest Gump est très apprécié en moyenne, avec 0,6 point de plus que les
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autres films en moyenne. De son côté, l’utilisateur actif n’est pas un utilisateur sévère, il a pour
habitude d’attribuer 0,2 points de plus que les autres utilisateurs en moyenne aux films. Dans ce
cas, l’estimation de la note de l’utilisateur actif sur le film Forrest Gump serait 4,5 / 5 (3,7 +
0.6 + 0.2). Les biais s’ajoutent à l’équation (2.2) du calcul de l’erreur de la manière suivante :

eu,r = nu,r − (bu,r + pTu qr) (2.5)

La prise en compte des biais utilisateur et ressource dans le calcul du modèle permet une
réelle amélioration de la précision du modèle obtenu. Il existe d’autres manières plus évoluées
d’inclure les biais de manière plus précise, notamment en considérant que le biais de l’utilisateur
et de la ressource évoluent en fonction du temps [Koren, 2010].

La régularisation

Dans le domaine de l’apprentissage automatique, le sur-apprentissage est un problème récur-
rent. Intuitivement, le calcul d’un modèle présentant une erreur très faible peut sembler intéres-
sant, mais en pratique, un modèle parfait des données passées (notes connues) sera moins apte
à prédire les données futures (prédictions) qu’un modèle plus approximatif. En d’autres termes,
parmi tous les modèles permettant de représenter une solution acceptable au problème, il faut
sélectionner le modèle le moins complexe. En recommandation sociale, la faible quantité d’infor-
mation disponible dans la matrice N permet même aux modèles les plus simples de représenter
parfaitement les données présentes dans la matrice N .

Pour prévenir ce phénomène, lors de l’apprentissage d’un modèle de factorisation de matrice,
on utilise un terme de régularisation dans l’expression de la fonction d’erreur quadratique. Parmi
tous les termes de régularisation, deux ont été mises au point spécialement pour être appliquées
sur des matrices creuses : les régularisations L1 et L2.

La régularisation L1 [Zheng et al., 2004] s’intéresse aux valeurs absolues des données pré-
sentes dans les matrices P et Q, tandis que la régularisation L2 s’intéresse aux carrés des va-
leurs [Nigam, 1999] (équations (2.6) et (2.7)). La régularisation L2 est donc plus stricte que la
régularisation L1, ce qui la rend plus sensible aux valeurs extrêmes.

Un algorithme de factorisation de matrice utilisant la régularisation L1 cherche à minimiser
la fonction d’erreur suivante :

minP,Q
∑

nu,r∈N
[(eu,r)

2 + λ ∗ (||Pu||+ ||Qr||)], (2.6)

avec λ le coefficient permettant de moduler l’impact du terme de régularisation lors de l’appren-
tissage du modèle.

La régularisation L1 a montré de meilleurs résultats dans certaines applications telles que
la modélisation d’un signal épars [Liu and Ihler, 2011]. Bien que la régularisation L2 soit plus
sensible aux valeurs extrêmes dans les données 17, elle reste en pratique la régularisation la plus
utilisée dans le domaine du FC car elle permet d’obtenir de meilleurs résultats. Cela s’explique
par le fait que la régularisation L2 est plus adaptée aux jeux de données comprenant un écart
important entre le nombre de lignes et le nombre de colonnes de la matrice N.

Un algorithme de factorisation de matrice utilisant la régularisation L2 cherche à minimiser
la fonction d’erreur suivante :

minP,Q
∑

nu,r∈N
[(eu,r)

2 + λ ∗ (||Pu||2 + ||Qr||2)] (2.7)

17. Les différences d’opinion et les préférences extrêmes sont naturelles dans un système de recommandation
sociale
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En pratique, la régularisation L2 semble toujours donner de meilleurs résultats et reste donc
la plus utilisée. Nous utiliserons donc l’équation (2.7) par défaut pour la suite de ce travail. L’état
de l’art ne nous a pas permis d’avoir un aperçu de l’impact des différents types de régularisation
sur les recommandations faites aux GSU. Nous avons donc réalisé des expérimentations dans le
chapitre 4 de cette thèse pour obtenir cette information.

La technique ALS

En se focalisant sur la fonction d’erreur quadratique à minimiser, on voit qu’il y a deux types
de variables à optimiser : les variables de la matrice P et celles de la matrice Q. De plus, ces
variables sont liées, puisque c’est la multiplication de P par QT qui permet de recomposer la
matrice originale. Le point important sur lequel s’appuie la technique ALS est le suivant : si on fixe
la matrice P pour optimiser la matriceQ seule, le problème est alors réduit à une simple régression
linéaire. Dans notre cas, il s’agit de trouver β (qui représente Q) tel qu’il minimise l’erreur au
carré ||N − PβT ||2 avec N et P connus. La solution est donnée par la formule de la technique
ordinaire des moindres carrés : β =

(
P TP

)−1
P TN . Il s’agit du principe de fonctionnement de la

technique des moindres carrés alternés. C’est un processus d’optimisation itératif à deux étapes.
A chaque itération, on fixe Q pour optimiser P , puis on fixe P pour optimiser Q. Puisque la
solution obtenue avec la technique ordinaire des moindres carrés est unique et garantit une erreur
minimale, pour chaque étape, la fonction de l’erreur quadratique générale ne peut que diminuer
ou rester stable, elle ne peut pas augmenter, et cela jusqu’à la convergence de l’algorithme ALS.
La technique ALS permet donc d’atteindre un minimum local qui dépend de l’état d’initialisation
des matrice P et Q.

La mise à jour des valeurs dans les matrices P et Q au cours de l’optimisation se fera alors
de la manière suivante pour chaque note nu,r :

Pu =
(
QTr ×Qr + λ||Pu||2

)−1 ×QTr × nu,r, (2.8)

avec Qr fixé.

Qr =
(
P Tu × Pu + λ||Qr||2

)−1 × P Tu × nu,r, (2.9)

avec Pu fixé.
Puisque chaque ligne de la matrice P ne dépend pas des autres lignes dans la matrice P , il

est possible de calculer toutes les lignes simultanément, ce qui permet une large parallélisation
de cet algorithme.

Les tableaux 2.5 et 2.6 présentent les matrices P etQ obtenues lorsque l’on factorise la matrice
du tableau 2.1 en représentant chaque utilisateur et chaque ressource par k = 2 caractéristiques
(c1,c2) (technique ALS ).

c1 c2

u1 1,77 0,54
u2 0,31 2,66
u3 1,55 0,71
u4 1,8 0,69

Table 2.5 – Matrice P
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r1 r2 r3 r4 r5 r6

c1 2,28 2,41 0,12 0,67 0,22 1,29
c2 0,51 0,11 1,78 1,76 1,81 1,69

Table 2.6 – Matrice Q

La technique SGD

La descente de gradient stochastique (SGD) est une technique d’optimisation qui est très
largement utilisée dans le domaine de l’apprentissage automatique. La technique SGD apprend
les matrices en évaluant de manière itérative l’erreur eu,r pour chaque note nu,r ∈ N . A chaque
itération, le gradient de la fonction d’erreur quadratique (cf. équation (2.7)) est recalculé en
fonction des variables à optimiser (P et Q), et les met à jour dans la direction opposée à celle
du gradient de la fonction d’erreur quadratique, de manière à minimiser cette fonction d’erreur.
Cette opération est répétée jusqu’à la convergence de l’algorithme sur un minimum local, de
la même manière que la technique ALS. La technique SGD montre de très bons résultats pour
l’optimisation de modèles à base de factorisation de matrice, notamment dans le domaine de la
recommandation [Koren et al., 2009]. A l’inverse de la technique ALS, la technique SGD ne peut
pas être parallélisée puisque les deux matrices P et Q évoluent à chaque étape.

La mise à jour des caractéristiques des utilisateurs et des ressources dans les matrices P et
Q est décrite dans les équations (2.10) et (2.11).

Pu = Pu + α(eu,r ∗Qr − λ ∗ Pu), (2.10)

Qr = Qr + α(eu,r ∗ Pu − λ ∗Qr), (2.11)

avec α le taux d’apprentissage, qui représente la vitesse à laquelle l’algorithme apprend.
Les tableaux 2.7 et 2.8 présentent un exemple de factorisation obtenu à partir de la matrice

du tableau 2.1 en représentant chaque utilisateur et chaque ressource par k = 2 caractéristiques
(c1,c2) (technique SGD).

c1 c2

u1 1,32 0,94
u2 0,52 1,87
u3 0,98 1,21
u4 1,93 0,57

Table 2.7 – Matrice P

r1 r2 r3 r4 r5 r6

c1 2,10 2,41 0,69 0,27 0,22 1,09
c2 0,7 0,11 1,6 1,03 1,73 1,12

Table 2.8 – Matrice Q

Le calcul de la prédiction
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A partir des matrices P et Q ainsi obtenues, il est très simple de calculer une prédiction
de note pour un utilisateur et une ressource. Par exemple, la valeur estimée pour la note de
l’utilisateur u3 sur la ressource r2 sera :

Prédictionu3,r2 =
∑

c∈C Pu3,c ∗Qc,r2

= Pu3,c1 ∗Qc1,r2 + Pu3,c2 ∗Qc2,r2
= 1, 55 ∗ 2, 41 + 0, 71 ∗ 0, 11
= 3,81

La factorisation de matrice présente de nombreux avantages. Le premier est la rapidité de
calcul d’une prédiction ainsi que la précision de cette dernière [Koren et al., 2009]. Les avantages
suivants sont communs à toutes les approches à base de modèle. Ces approches réduisent l’impact
du problème du passage à l’échelle, ce qui favorise leur exécution sur les jeux de données actuels.
De plus, le stockage du modèle nécessite moins d’espace mémoire que le stockage de la matrice
N complète (approche à base de mémoire). A l’inverse, l’inconvénient de ces approches est qu’il
est nécessaire de recalculer le modèle si l’on souhaite prendre en compte les nouvelles préférences
émises par les utilisateurs.

2.1.1.4 Tableau comparatif des techniques de filtrage collaboratif

Je présente ici de manière synthétique les deux approches que j’ai détaillées ci-dessus. J’y
résume le type de données collectées sur l’utilisateur, les principales techniques utilisées ainsi que
les avantages et les inconvénients de ces approches.

Techniques uti-
lisées

Avantages Inconvénients

FC
à base de
mémoire

- Calcul du voisi-
nage

- dynamicité - Démarrage à froid

- Complexité en temps /
mémoire

- Passage à l’échelle
FC à
base de
modèle

- Clustering

- Factorisation de
matrice

- Rapidité de calcul de la
prédiction

- Passage à l’échelle

- qualité des recom-
mandations

- Construction du modèle
complexe en temps /
mémoire

- Mise à jour complexe du
modèle

- Démarrage à froid

- Perte d’informations

2.1.1.5 Les systèmes hybrides

L’hybridation de SR est le fait d’utiliser plusieurs approches (approche sociale, à base de
contenu, à base de connaissance, etc.) au sein d’un même système. Dans [Burke, 2002], l’auteur
présente sept techniques d’hybridation. On peut citer par exemple la méthode par commutation
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qui consiste à sélectionner l’approche la plus adaptée, en fonction d’une heuristique à définir,
parmi une liste d’approches implémentées (illustrée sur la figure 2.3), ou encore la méthode par
pondération qui combine les résultats de plusieurs approches différentes en pondérant de manière
spécifique l’impact de chaque approche sur la recommandation (illustrée sur la figure 2.4).

Figure 2.3 – La technique hybride des commutations

Figure 2.4 – La technique hybride par pondération

L’avantage de ce type de systèmes est qu’il permet de faire profiter certaines approches des
avantages d’autres approches. Par exemple, en combinant un filtrage collaboratif et un filtrage
par contenu, le filtrage par contenu permet de diminuer l’impact du démarrage à froid sur les
recommandations fournies aux utilisateurs. C’est le cas du SR Fab, proposé par les auteurs de
[Balabanović and Shoham, 1997]. Cette solution au problème du démarrage à froid du FC a été
confirmée à plusieurs reprises [Pazzani and Billsus, 2007, Volkovs et al., 2017].

Il existe d’autres techniques d’hybridation [Su and Khoshgoftaar, 2009], mais elles ont toutes
l’inconvénient d’être complexes à implémenter de part la quantité de paramètres à optimiser pour
obtenir de bonnes performances. Prenons l’exemple de la technique hybride qui a remporté la
compétition Netflix en 2008, proposée par l’équipe "BellKor’s Pragmatic Chaos" [Koren, 2009,
Töscher et al., 2009]. Cette technique utilise un arbre de décision boosté avec le gradient pour
hybrider les résultats de plus de 500 approches de recommandation.

2.1.1.6 Les quatre propriétés nécessaires à une recommandation sociale de qualité

Nous venons de décrire le fonctionnement de plusieurs approches de recommandation sociale,
mais comment comprendre l’origine des forces et des faiblesses de ces différentes approches ? Pour
nous aider dans cette démarche, M. Pennock and E. Horvitz ont défini un cadre formel composé de
4 grands principes que devraient respecter chaque algorithme de FC [Pennock and Horvitz, 1999].

Ces principes sont les suivants :
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— Propriété 1, l’universalité : Un algorithme de FC doit toujours être en mesure de retourner
des estimations de préférence, quel que soit l’utilisateur ou la ressource concerné(e). De
nombreux problèmes comme le démarrage à froid ou encore le problème des GSU, cen-
tral à ce travail, empêchent le respect de cette propriété par les systèmes de FC classiques.

— Propriété 2, l’unanimité : Si une ressource j reçoit toujours des notes strictement supé-
rieure à k, alors la note prédite pour l’utilisateur actif pour la ressource j sera strictement
supérieure à k. Cette propriété n’est pas respectée lorsque le système de FC utilise un co-
efficient de corrélation pour déterminer les similarités entre les utilisateurs. Par exemple,
un utilisateur négativement corrélé à tous les autres utilisateurs dans un système utilisant
les corrélations négatives peut obtenir une prédiction inférieure à k sur la ressource j.
Les approches à base de similarité ou à base de factorisation de matrice respectent cette
propriété.

— Propriété 3, la stabilité : L’ordre des préférences d’un utilisateur sur les ressources doit
rester inchangé lorsqu’une nouvelle ressource est ajoutée. Par exemple, si un algorithme de
FC prédit que l’utilisateur actif devrait préférer la ressource j à la ressource k, alors l’ajout
d’une ressource m, que l’utilisateur actif n’a pas encore évaluée, à la base de données, ne
doit pas modifier l’ordre des préférences estimées, et la prédiction de la préférence sur la
ressource j devra rester supérieure à celle sur la ressource k. L’ordre des préférences peut
néanmoins être affecté si l’utilisateur actif évalue de nouvelles ressources, complétant ainsi
les informations quant à ses préférences.
Cette propriété est respectée par tous les algorithme de FC, mais est-elle en adéquation
avec la nature des données de recommandation ? Dans un système à base de FC, les notes
émises par les utilisateurs sont incertaines [Amatriain et al., 2009], ce qui implique l’in-
stabilité de l’ordre des préférences réelles d’un utilisateur. Bien que cette propriété soit
respectée par toutes les approches de recommandation, nous pensons que tant que l’ap-
proche de recommandation exploite des données incertaines, cette propriété ne garantit
pas de bonnes recommandations pour les utilisateurs.

— Propriété 4, invariance de l’échelle : Depuis de nombreuses années, l’économie [Arrow, 1963,
Sen, 1986] considère que l’échelle de notation interne d’un utilisateur n’est pas comparable
avec celle des autres utilisateurs. Ce phénomène concerne également le domaine de la re-
commandation sociale. Lorsque deux utilisateurs utilisent la même note, cela ne signifie
pas toujours la même chose, même à échelle identique. Par exemple, certains utilisateurs
peuvent utiliser majoritairement la partie inférieure de l’échelle de notation, tandis que
d’autres utilisateurs, peut-être moins sévères, n’utilisent que la partie supérieure de cette
même échelle.
Une manière d’inclure en partie cette propriété dans un algorithme de FC est de sous-
traire la moyenne de chaque utilisateur à chacune de ses notes. Cela permet de recentrer
les échelles de notation des utilisateurs et d’améliorer la comparabilité de leurs notes. Il
s’agit du "biais utilisateur" que nous avons déjà évoqué.

Le non respect de l’une de ces propriétés par un système de FC peut être à l’origine de mau-
vaises recommandations. Les différentes approches de recommandation que nous avons présentées
respectent partiellement ces quatre propriétés. Plus précisément, la propriété 3 est dicutable et
la propriété 4 n’est qu’en partie respectée. En effet, il n’est pas possible d’assurer la stabilité
des préférences des utilisateurs en raison de l’imprécision de ces dernieres lors de la notation, ce
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qui remet en cause la légitimité de la propriété 3. De plus, les différentes propositions visant à
intégrer les biais des utilisateurs et des ressources dans le calcul des prédictions sont minima-
listes. La propriété 4 n’est donc pas pleinement respectée. Par exemple, à notre connaissance, les
approches intégrant le biais utilisateur ne considèrent qu’un seul et unique biais par utilisateur,
même si celui-ci peut évoluer au cours du temps. Or, un utilisateur peut avoir des biais diffé-
rents en fonction de son contexte (météo, maladie, etc.) mais également en fonction du type de
ressource (genre de films, auteurs de livres, etc.) [Adomavicius and Tuzhilin, 2011]. Ces proprié-
tés sont un outil d’analyse pour expliquer les mauvaises performances des certains algorithmes
de FC sur certains utilisateurs. Pour étudier cela il est donc nécessaire d’évaluer la qualité des
recommandations fournies par un algorithme de FC.

2.1.1.7 Les méthodes d’évaluation

Les méthodes d’évaluation sont utilisées pour comparer l’efficacité de différentes approches de
recommandation [Avazpour et al., 2014]. Dans cette partie, je présente la manière dont les perfor-
mances des différentes approches sont classiquement évaluées, ainsi que les différentes métriques
utilisées.

Le protocole : évaluation online ou offline ?

Le protocole d’évaluation d’un système de recommandation peut être soit offline, soit online.
Le protocole online propose des recommandations à des utilisateurs réels et observe leur com-
portement pour évaluer la pertinence de la recommandation. Le protocole online requiert donc
d’avoir accès à un système en ligne et à une communauté d’utilisateurs conséquente. La méthode
d’évaluation online la plus populaire est la méthode par A/B testing. Cette méthode consiste à
mettre en ligne plusieurs versions d’un système de recommandation pour comparer les résultats
des différentes versions sur les utilisateurs réels du site en ligne. C’est pourquoi cette méthode
est la plus réputée pour évaluer la performance des algorithmes de recommandation. Son prin-
cipal inconvénient est que le temps nécessaire pour évaluer et comparer les performances des
différentes versions proposées du SR est important 18, et également qu’il est difficile de disposer
d’utilisateurs réels.

A l’inverse, le protocole offline nécessite uniquement de posséder un jeu de données composé
de préférences d’utilisateurs sur des ressources. Cette technique sépare les préférences des indivi-
dus en deux sous-ensembles : le jeu de données d’apprentissage et le jeu de données de test. Pour
comparer l’efficacité des différentes approches de recommandation, on leur donne accès au jeu de
données d’apprentissage puis on évalue leur capacité à inférer les données du jeu de test. Cette
méthode s’exécute en peu de temps et permet donc d’avoir des résultats rapidement. Cependant,
[Gomez-Uribe and Hunt, 2015] montre que les méthodes qui obtiennent les meilleurs résultats
en évaluation offline ne sont que très rarement celles qui sont les plus efficaces dans un protocole
online.

Dans le travail mené dans cette thèse, nous nous intéressons à un sous-ensemble des utili-
sateurs : les GSU. Une validation online n’est possible que si cette sous-partie des utilisateurs
est suffisamment grande pour être divisée en plusieurs groupes de test. Or, nous n’avons pas eu
accès à un service en ligne possédant ce très grand nombre d’utilisateurs, nous avons donc réalisé
une évaluation offline des approches de recommandation que nous avons implémentées. Nous
présentons un état de l’art des métriques les plus populaires pour l’évaluation de la qualité des

18. https ://medium.com/netflix-techblog/netflix-recommendations-beyond-the-5-stars-part-2-d9b96aa399f5
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prédictions d’un algorithme de recommandation dans un protocole offline dans la suite de cette
section.

MAE et NMAE

La MAE (Mean Absolute Error ou Moyenne des écarts absolus) représente l’erreur moyenne
d’un SR dans la tâche de prédiction de préférences. Il s’agit de la mesure historique utilisée pour
évaluer les SR [Breese et al., 1998]. Elle représente la moyenne des différences absolues entre les
prédictions et les notes réelles :

MAE =
∑

u,r|prédictionu,r−nu,r|
m ,

où m représente le nombre de prédictions évaluées. Plus la MAE est faible, meilleur est l’algo-
rithme de recommandation.

La NMAE (MAE normalisée), quant à elle, normalise la MAE en fonction des notes min et
max que le système a enregistrées :

NMAE = MAE
nmax−nmin

,

où nmax et nmin sont les notes maximale et minimale théoriques. Cette mesure a l’avantage de
permettre de comparer des systèmes dont les échelles de notation sont différentes.

RMSE

La RMSE (Root Mean Squarred Error ou Racine de la moyenne des écarts au carrés) repose
sur le même principe que la MAE, à la différence près qu’elle élève au carré les erreurs de prédic-
tion. Cela a pour impact d’augmenter l’influence des fortes erreurs sur la métrique d’évaluation.
La RMSE se calcule de la manière suivante :

RMSE =
√

1
m

∑
u,r (prédictionu,r − nu,r)2,

Cette métrique d’évaluation a été popularisée par la compétition Netflix 19.
Le principal inconvénient des métriques citées précédemment est qu’elles proposent une vision

moyenne des résultats du système. Elles ne permettent pas de faire la différence entre un système
proposant de très bonnes recommandations en parallèle de très mauvaises recommandations et
un système proposant uniquement des recommandations de qualité moyenne. D’autres mesures
ont alors été proposées, parmi lesquelles figure le HitRatio.

Le HitRatio

Le HitRatio des recommandations représente la proportion de prédictions correctes effectuées
par un algorithme de recommandation.

Une prédiction correcte est une prédictionu,r dont l’écart à la valeur réelle nu,r est inférieur
à Emax, un paramètre fixé a priori.

HitRatio =
∑

u,r (|prédictionu,r−nu,r|<Emax)

m

19. www.netflixprize.com
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La mesure de HitRatio est comprise dans l’intervalle [0 ;1], où plus la valeur est proche de 1, plus
l’algorithme est performant.

Le HitRatio permet d’avoir un aperçu de la proportion de recommandations correctes fournies
par l’algorithme, là où la RMSE donne un aperçu moyen ne permettant pas de connaître le
nombre de bonnes recommandations. Le HitRatio mesure donc une information différente.

L’inconvénient de cette mesure est qu’elle n’est pas impactée lorsque le système fournit une
recommandation très écartée de la note réelle de l’utilisateur. Une note légèrement écartée (de
plus de Emax) aura le même impact.

Une mesure de classement : NDPM

La mesure NDPM (Normalized Distance-Based Performance Measure) calcule l’erreur de
classement de deux listes de préférences ordonnées [Yao, 1995]. On peut alors comparer l’ordre
des notes prédites avec l’ordre des notes réelles. Cette métrique permet d’évaluer si l’algorithme
de recommandation a estimé correctement l’ordre de préférence des ressources pour un utilisateur
donné [Shani and Gunawardana, 2009].

Voici le détail du calcul de la NDPM :

Cu =
∑
ij

sgn2(ru,i − ru,j)

C+ =
∑
ij

sgn(ru,i − ru,j) = sgn(ru,i − ru,j)

C− =
∑
ij

sgn(ru,i − ru,j) 6= sgn(ru,i − ru,j)

Cu0 = Cu − (C+ + C−)

NDPM =
2C− + Cu0

2Cu

∀x ∈ R, sgn(x) =


−1 si x < 0
0 si x = 0
1 si x > 0

(2.12)

Rappelons que la fonction sgn est définie selon l’équation 2.12. ru,i est le rang de la ressource
i dans la liste ordonnée des préférences de l’utilisateur u. On utilise l’écriture ru,i pour désigner le
rang de la ressource i dans la liste des préférences estimées par l’algorithme pour l’utilisateur u.
Le symbole Cu représente le nombre de paires de ressources qui ne partagent pas le même rang
selon les préférences exprimées par l’utilisateur. Deux ressources peuvent posséder le même rang
si l’utilisateur a donné la même note aux deux ressources. On peut donc considérer Cu comme
le nombre de fois où une différence de classement devrait être constatée. On a ensuite le symbole
C+ qui représente le nombre de paires de ressources correctement ordonnées par l’algorithme en
comparaison avec les préférences réelles de l’utilisateur et à l’inverse, C− le nombre de paires mal
ordonnées par l’algorithme de prédiction. Cu0 représente alors le nombre de paires de ressources
ordonnées selon les préférences réelles de l’utilisateur et non ordonnées selon les estimations
des algorithmes de recommandation. Cette mesure permet d’évaluer la capacité de l’algorithme
de recommandation a correctement hiérarchiser les préférences d’un utilisateur. Le principal
inconvénient de cette méthode est que ses résultats dépendent de la manière dont sont arrondies
les valeurs prédites pour que les listes de notes prédites et réelles soient comparables. De plus,
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en général, le nombre de rangs possibles (correspondant aux notes réelles possibles) est faible,
ce qui limite les comparaisons des rangs des ressources dû au grand nombre de ressources qui
partagent le même rang.

Il n’y a pas de consensus à propos de la métrique à utiliser pour évaluer un système de recom-
mandation, les métriques que nous avons présentées ont toutes des avantages et des inconvénients
[Shani and Gunawardana, 2009]. Les travaux du domaine des SR utilisent en général plusieurs
métriques pour donner une meilleure analyse de leurs résultats. Nous analysons donc les résultats
de nos expérimentations avec plusieurs métriques d’évaluation.

2.1.2 Les limites de la recommandation sociale

Bien que les performances des SR à base de FC sont satisfaisantes [Castagnos et al., 2013],
il reste des défis à relever dans ce domaine. La liste que nous allons dresser est non exhaustive,
mais elle en référence les principaux défis [Su and Khoshgoftaar, 2009, Beel et al., 2016]. Nous
avons classé ces défis en quatre grandes catégories : les problèmes liés au manque de données,
le problème du passage à l’échelle, le problème des utilisateurs malveillants et enfin le problème
central à cette thèse, les Grey Sheep Users.

2.1.2.1 Le manque de données

Les matrices de notes comptent en moyenne plus de 95% de valeurs non renseignées. Le pro-
blème du manque de données est donc commun à toutes les approches de filtrage collaboratif.
La rareté des notes entraîne plusieurs sous-problèmes que nous détaillons ci-dessous.

Le démarrage à froid
Le démarrage à froid est un problème qui peut concerner soit les utilisateurs, soit les ressources.
Le démarrage à froid utilisateur survient lorsque le système ne possède pas suffisamment d’in-
formations (notes) sur un utilisateur pour pouvoir effectuer une recommandation pertinente
[Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. Plusieurs solutions ont été proposées pour traiter ce problème
comme l’hybridation avec un système à base de contenu (section 2.1.1.5), l’utilisation d’uti-
lisateurs représentatifs pour compléter les préférences manquantes [Aleksandrova et al., 2016],
l’utilisation d’une approche à base de confiance [Haydar et al., 2012], ou plus simplement la pro-
position d’un coefficient de similarité moins sensible au manque de notes [Bobadilla et al., 2012b].

La couverture
La couverture concerne les prédictions et se définit comme le pourcentage de ressources non votées
par l’utilisateur actif dont le système peut estimer la note. Lorsqu’une ressource n’a été notée que
par très peu d’utilisateurs, la probabilité que cette ressource soit recommandée par l’algorithme
est très faible (il faut qu’un voisin de l’utilisateur actif l’ait évaluée positivement). Lorsque beau-
coup de ressources se trouvent dans ce cas, alors on fait face à un problème de couverture réduite.

Le voisinage
Le voisinage réduit ne touche quant à lui que les utilisateurs. Lorsque deux utilisateurs ne co-
votent pas les mêmes ressources, en raison du grand nombre de ressources, il n’est pas possible
de calculer la similarité entre ces deux utilisateurs. Lorsqu’un grand nombre d’utilisateurs sont
concernés, il devient difficile de trouver k voisins similaires à chaque utilisateur. Le système
souffre alors du problème du voisinage réduit qui diminue la qualité des recommandations qu’il
fournit. De la même façon, si les interactions (co-votes) entre les utilisateurs sont rares, alors une
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approche à base de modèle ne parviendra pas à modéliser ces interactions et le modèle fournira
des recommandations de mauvaise qualité.

2.1.2.2 La fiabilité des données

Les utilisateurs malveillants
L’un des inconvénients des approches de FC est que chacune des données de préférence est im-
portante, en raison du problème du manque de données. Par exemple, exprimer un grand nombre
de préférences positives sur une ressource augmente la probabilité qu’elle soit recommandée. Des
utilisateurs malveillants peuvent profiter de ce biais pour qu’un SR recommande une ressource
plus souvent qu’une autre. Ceci peut s’illustrer par exemple dans un SR de site de ventes en
ligne sur lequel un fabricant peut être tenté d’évaluer positivement à plusieurs reprises ses pro-
duits pour qu’ils soient plus souvent recommandés que ceux de ses concurrents. Les préférences
sont donc désormais filtrées pour empêcher ce genre d’abus. Il s’agit d’attaques visant à al-
térer le fonctionnement des systèmes de recommandation, mettant leur robustesse à l’épreuve
[Wang and Tang, 2015].

L’imprécision des notes
Dans [Amatriain et al., 2009], les auteurs ont montré que les notes exprimées par les utilisateurs
ne sont pas précises. Par exemple, lorsque l’on demande à un utilisateur de noter deux fois une
même ressource à des moments différents, il pourrait l’évaluer différemment, tout en restant cohé-
rent. Cette différence n’est pas seulement due au contexte de l’utilisateur, mais aussi à l’existence
d’une échelle de notation discrète qui force les utilisateurs à choisir lorsque leur préférence se
situe entre deux valeurs de note proposées.

2.1.2.3 Le passage à l’échelle

Le FC à base de mémoire souffre du problème du passage à l’échelle. Alors qu’il parvient
à exploiter de petites quantités de données, lorsque l’on augmente le nombre de ressources et
d’utilisateurs, le temps d’exécution de l’algorithme explose. Plusieurs solutions ont été adoptées
pour contrer ce problème comme les approches modèles [Koren et al., 2009].

2.1.2.4 Les Grey Sheep Users

La majeure partie des utilisateurs correspondent à des utilisateurs dits White Sheep Users,
c’est-à-dire des utilisateurs dont les préférences sont cohérentes avec celles de plusieurs autres
utilisateurs. Pour ce type d’utilisateur, il est, en général, simple d’effectuer des recommanda-
tions de qualité. Cependant, dans la matrice de données, certains utilisateurs ont des préfé-
rences qui ne sont pas systématiquement en accord ou en désaccord avec un groupe d’utilisateurs
[Claypool et al., 1999]. Ces utilisateurs présentent des préférences spécifiques (non partagées par
une majorité d’utilisateurs). Même en isolant leurs plus proches voisins, ces utilisateurs n’auront
que très peu de points communs avec ceux-ci. En conséquence, ces utilisateurs recevront très pro-
bablement de mauvaises recommandations. Ces utilisateurs sont appelés des Grey Sheep Users
(GSU) et sont le centre d’intérêt de ce travail. L’enjeu est donc de les identifier pour intervenir
de manière ciblée sur les recommandations qui leur seront faites pour en améliorer la qualité.

Pour lever les ambiguïtés sur la définition d’un GSU, il convient donc d’expliciter les notions
d’atypisme, de déviance et de norme (section 1.2). Les sciences humaines telles que la sociologie,
la psychologie, la philosophie ou encore l’histoire font état de nombreux travaux sur ces notions
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centrales à la définition des GSU. Nous exposons une partie de ces travaux dans la section
suivante pour apporter un regard nouveau sur le problème des GSU.

2.1.3 L’atypisme en sciences humaines : une étude de la différence

L’atypisme (ou phénomène de la différenciation) a été largement étudié dans les sciences
humaines et sociales. C’est en sociologie que l’on trouve le plus de références à ce phénomène, ainsi
que de multiples études sur la catégorisation des différentes formes d’atypisme [Merton, 1968,
Cusson, 1992, Ogien, 1995]. En philosophie, la question de la marginalisation de l’individu et des
conséquences sur sa place dans la société sont également en lien direct avec le phénomène que
nous étudions [Wittgenstein and Ogden, 1921].

2.1.3.1 Un même phénomène, plusieurs points de vue...

Les personnes atypiques sont considérées de différentes manières en fonction du domaine dans
lequel elles sont traitées. Déviants, marginaux, anormaux, atypiques, etc., autant de termes pour
faire référence à ces personnes différentes des autres et que l’on ne parvient pas correctement à
caractériser. Mais quelles sont les nuances cachées derrière chacune de ces formulations ?

Partons de la définition officielle du terme atypisme du dictionnaire Larousse 20 pour éclairer
ce point.

Atypisme
nom masculin
Absence de conformisme relativement à un modèle que l’on prend comme référence.

Tout ce qui n’est pas conforme à un modèle servant de référence est alors consi-
déré atypique. Dans cette thèse, nous avons pour principal objectif d’identifier et de mieux
servir les utilisateurs possédant des préférences spécifiques ou atypiques en vue d’un système de
recommandation sociale. L’aspect social de l’atypisme est donc prédominant pour le problème
des GSU. Il existe un terme issu des domaines de la psychologie et de la sociologie qui s’adapte
mieux à notre problème : la déviance 21.

Déviance
nom féminin
Position d’un individu ou d’un groupe qui conteste, transgresse et qui se met à l’écart de règles
et de normes en vigueur dans un système social donné.

Trois conditions sont nécessaires pour qu’une personne soit considérée déviante [Mucchielli, 1999a] :

1. l’existence d’une norme sociale

2. l’existence d’une observation qui transgresse cette norme

3. l’existence d’une stigmatisation de cette transgression

20. http ://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/atypie/6335
21. http ://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/déviance/24988
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Ces trois points représentent chacun des champs de recherche pour les sciences humaines telles
que l’histoire [Massin, 1998, Duby, 1995] ou le droit [Robert et al., 1997, Mucchielli, 1999b] pour
la définition des normes, ainsi que la philosophie [Wittgenstein and Ogden, 1921, Bergson, 2012],
la psychologie [Amblard et al., 2011, Gosling and Ric, 1996] ou enfin la sociologie [Maunier, 1929,
Becker, 1985] pour la définition des différents types de déviance et l’analyse de leurs stigmati-
sations. La transdisciplinarité de ce sujet implique un grand nombre de manières de le définir.
Nous essayons dans cette partie de rassembler un maximum de points de vue sur le sujet et d’en
synthétiser les idées.

Norme sociale, entre pluralité et relativisme

La norme correspond à une standardisation arbitraire des comportements propres à chaque
société s’appuyant sur des codes sociaux, culturels, ethniques, législatifs, ou encore moraux. Il
existe donc plusieurs normes et un même individu peut être déviant par rapport à une norme et
non déviant par rapport à une ou plusieurs autres normes.

Les mentalités évoluent et cela impacte les normes. L’évolution des normes due aux progrès
techniques ou à l’évolution des croyances religieuses et politiques en sont un très bon exemple.
Dans nos sociétés occidentales, il y a encore seulement une centaine d’années, l’avortement était
un crime jugé particulièrement cruel et sévèrement puni [Duby, 1995], la mendicité était un dé-
lit qui pouvait conduire un sans abris à une peine de prison accompagnée de travaux forcés
[Damon, 1998], etc. Le temps et l’évolution des mœurs sont donc à l’origine d’un changement
des normes qui sont alors relatives au temps.

Aujourd’hui encore, la norme sociale, par exemple en matière d’avortement, est très différente
en fonction du pays dans lequel on se trouve. Il existe donc également un relativisme géographique
qui s’applique à la norme sociale.

Enfin, les normes sociales sont également relatives au contexte précis de la situation dans
laquelle un individu est jugé. Un individu vêtu intégralement de couleur verte est déviant toute
l’année, sauf le soir de la Saint Patrick, où il est de coutume de porter du vert (dans certaines
cultures).

Pascal écrivait : « le larcin, l’inceste, le meurtre des enfants et des pères, tout a eu sa place
entre les actions vertueuses » [Pascal and Faugère, 1897]. La déviance d’un individu peut donc
s’appliquer à de nombreuses normes qui varient en fonction de l’époque et du lieu dans lequel on
se trouve.

En considérant la diversité de ces normes sociales, chaque personne est déviante vis-à-vis d’au
moins une norme. Il est donc nécessaire de préciser la norme selon laquelle un individu est jugé
déviant.

La déviance sous toutes ses formes

Au travers de la définition sociologique de la déviance (section 2.1.3.1), nous avons pu voir
qu’elle représente un comportement ou une attitude qui transgresse ou conteste les normes en
vigueur. La déviance peut être individuelle, lorsqu’un seul individu dévie de la norme, ou col-
lective, lorsqu’ils sont plusieurs à le faire conjointement. Les individus qui respectent les normes
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sociales peuvent quant à eux considérer les déviants comme une menace à l’intégrité de la société
et vont les stigmatiser. Il existe trois grandes formes de déviance [Ogien, 1995] :

1. La délinquance. Cette forme de déviance caractérise les transgressions des normes sociales
définies par la loi. Cette définition est la plus couramment utilisée dans les domaines du
droit et de la criminologie. Le contexte de cette thèse ne permet pas d’aborder la déviance
sous cette forme. Nous n’explorerons pas d’avantage ce pan de la recherche sur la déviance.

2. La marginalité. Plus souvent abordée en philosophie et en psychologie, cette forme de
déviance s’applique si la norme est purement sociale ou religieuse et n’entraîne pas de
sanction juridique. Elle peut néanmoins mener à une stigmatisation du comportement
déviant et à l’exclusion sociale.

3. La variance. Il s’agit d’un simple écart du comportement qui n’est pas socialement répré-
hensible. Il peut être qualifié "d’excentricité" ou "d’originalité".

L’ensemble du travail réalisé dans cette thèse s’inspire des deux dernières formes de déviance
présentées ci-dessus : la marginalité et la variance. Nous allons donc présenter plus en détails
ces deux formes.

Dans le domaine de la psychologie, la marginalité des individus est considérée comme une
maladie, qu’il est possible de traiter, voire de soigner. Au travers de leur étude portant sur la
schizophrénie [Amblard et al., 2011], les auteurs ont montré que, bien que le comportement des
personnes atteintes de schizophrénie ne soit pas normal, il n’en est pas moins logique. Le pro-
blème lié à ce trouble du comportement porte alors sur la valeur associée aux idées des patients
et non pas sur la manière dont ils raisonnent. Cela implique qu’il est possible de comprendre
et de traiter les marginaux grâce à des méthodes plus subtiles que les méthodes cliniques. La
marginalité correspond donc parfaitement au type de déviance que l’on souhaite identifier dans
les données de recommandation sociale. Nous voulons identifier des utilisateurs qu’il est possible
de traiter, de manière à améliorer leur taux de satisfaction.

L’aspect logique du comportement humain a quant à lui été longuement abordé dans le
domaine de la philosophie, notamment dans les travaux sur l’identité de l’individu. Dans le qua-
trième chapitre de son ouvrage [Wittgenstein and Ogden, 1921], Ludwig Wittgenstein considère
que la pensée humaine est nécessairement logique, qu’elle a forcément du sens. Cela signifie que
même les pensées d’un individu marginal sont issues d’un raisonnement logique, et qu’il est
donc possible de les comprendre. En philosophie [Cabiria, 2011], être marginal signifie ne
pas être accepté par les principaux groupes sociaux. Le simple fait d’appartenir à un de ces
groupes permet à une personne de pouvoir se comparer aux autres membres du groupe, et ainsi
de profiter de leur influence. Ce support ainsi apporté par les autres permet à l’individu de
développer sa personnalité dans de bonnes conditions, et donc d’ajuster son comportement. La
philosophie considère alors qu’une personne marginale qui choisit de se conformer aux règles d’un
groupe social pour en devenir un membre change alors de statut et perd sa marginalité.

Cette définition semble indiquer qu’il n’est pas possible de regrouper des marginaux qui se
ressemblent, car si c’était possible, ils ne seraient pas marginaux. Il faut donc identifier les utili-
sateurs qui sont éloignés de tous les groupes d’utilisateurs.

Il existe donc plusieurs catégories de marginaux, tous très différents entre eux. Mais si un
individu n’est pas marginal au sens des définitions introduites par la psychologie et la philoso-
phie, il peut tout de même être déviant au sens de la sociologie sous la forme de la variance. La
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variance correspond à des modifications de certains comportements spécifiques qui n’entraînent
pas une dégradation de l’image de l’individu dans la société. On qualifiera alors l’individu dé-
viant d’excentrique ou d’original. A la différence des autres formes de déviance, l’originalité
est un point positif dans notre société occidentale actuelle [Weyers, 2012]. Cela implique la vo-
lonté de chacun de se démarquer des autres individus de la société, pour être considéré comme
original. Certains individus déviants au sens de la variance peuvent alors être des précurseurs
[Aleksandrova et al., 2016], qui influencent l’évolution des normes sociales.

Pourquoi certains individus font preuve de variance ?
Ce n’est plus un secret pour personne, la société occidentale est une société de consomma-
tion [Benson, 1994]. Dans son ouvrage sur l’apparition de la société de consommation britan-
nique, l’historien John Benson décrit une société dans laquelle il y a un désir, au dessus de
tout, pour tout ce qui est moderne, nouveau, excitant et original. Les sociologues se sont alors
intéressés à la question de la distinction entre les individus et de l’ordre social ainsi généré
[Slater, 1997]. Slater appelle ici à une analyse sociale de la consommation. Par un résumé de Dur-
kheim [Durkheim, 1895], Douglas [Douglas J. D., 1982] ou encore Bourdieu [Bourdieu, 1984a], il
montre le rôle des relations sociales et de l’ordre social. Notre utilisation, et pas seulement notre
achat, de biens matériels nous intègre dans un ordre social que nous rencontrons constamment
dans nos vies quotidiennes. Il va même plus loin en affirmant que les individus se démarquent des
autres individus du même niveau social en imitant les individus des niveaux supérieurs. C’est
principalement pour cette raison qu’il existe une très importante diversité de comportements
chez l’être humain socialisé. La sociologie défend donc l’idée que nous sommes définis par ce que
nous consommons. Nous verrons plus tard l’importance de cette vision dans la modélisation des
utilisateurs et de leurs usages.

2.1.3.2 Les motivations des travaux sur les déviants et le marginaux

A l’origine, l’objectif des études menées sur les délinquants et les marginaux était la pro-
tection de la population. Pour cela, les chercheurs étudiaient les conditions qui conduisent un
individu à la délinquance et à la marginalité, faisant preuve de compassion à l’égard des déviants.
Ce n’est que bien plus tard que les études sur les causes de la déviance de type variance se sont
greffées à ce domaine [Slater, 1997, Bourdieu, 1984a]. L’identification des causes de la déviance
permet alors d’une part, de prévenir l’apparition de nouveaux cas de déviance, et d’autre part,
de proposer des solutions pour améliorer les conditions de vie des individus déjà en situation de
déviance, que ce soit de la délinquance, de la marginalité ou de la variance.

2.1.3.3 L’atypisme en recommandation sociale

L’étude de la déviance, ou plus généralement de l’atypisme, dans les systèmes informatiques
s’inscrit dans cette même démarche. L’objectif est d’améliorer le service apporté par le système
informatique aux utilisateurs qui ont des besoins différents des autres utilisateurs pour respecter
leur droit à la même qualité de service que celui fourni aux autres utilisateurs. Le service apporté
à ces utilisateurs peut par exemple prendre la forme de recommandations. La prise en compte
du caractère atypique de certains utilisateurs d’un système de recommandation va permettre
d’améliorer la qualité des recommandations fournies par ce système.
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Reprenons les trois éléments à l’origine d’une déviance, et appliquons les au FC :
— La norme sociale : La norme sociale est définie par les autres individus. Dans un système

à base de FC, la norme sociale est donc définie par les préférences des autres utilisateurs.
Cette norme peut être modélisée de très nombreuses manières, allant de l’utilisation de la
moyenne à la mise au point de modèle probabilistes décrivant la probabilité d’apparition
d’une préférence.

— La transgression : Il existe trois grands types de transgression : la délinquance, la mar-
ginalité et la variance. En recommandation sociale, la délinquance correspond aux utilisa-
teurs malveillants. Ces utilisateurs ne sont pas le centre d’intérêt de nos travaux donc nous
ne détaillerons pas ce type de transgression. La marginalité correspond à la définition des
GSU, telle qu’elle est présentée dans [Claypool et al., 1999], c’est-à-dire qu’un utilisateur
marginal lorsqu’il n’appartient à aucune communauté d’utilisateurs. La variance concerne
les utilisateurs dont seulement certaines préférences bien ciblées l’éloignent de la norme
sociale. Sur des données de préférences, la marginalité et la variance sont très difficile à
distinguer. Les utilisateurs faisant preuve de variance n’appartiennent en général pas non
plus à une communauté d’utilisateurs, en raison de la variance de leurs préférences. Nous
avons vu que tout individu transgresse au moins une norme. En recommandation sociale,
cela signifie que nous avons tous au moins une préférence spécifique, même si elle n’est pas
connue du système. Nous devons donc mesurer le niveau de transgression des utilisateurs,
et les GSU correspondent aux utilisateurs qui transgressent le plus la norme définie par
les préférences des autres.

— La stigmatisation : Nous avons peu développé ce troisième et dernier point car la stig-
matisation des transgressions n’est pas directement le sujet de cette thèse. En recomman-
dation sociale, la stigmatisation des GSU correspond aux recommandations de mauvaise
qualité fournies aux GSU. La stigmatisation est donc une conséquence de l’atypisme et,
dans ce travail, nous avons choisi de nous intéresser aux causes de l’atypisme en recom-
mandation sociale pour empêcher cette stigmatisation des GSU.

Dans cette section, nous avons défini les notions en lien avec l’atypisme pour mieux com-
prendre notre problématique. Nous nous sommes inspirés de la définition originale d’un GSU
[Claypool et al., 1999] pour proposer la définition suivante d’un GSU qui sera utilisée dans la
suite de ce manuscrit :

Grey Sheep Users

Un GSU est un utilisateur qui n’est pas en accord ou en désaccord systématique avec
aucune communauté d’utilisateurs, en raison du nombre (relatif ou absolu) de préférences
spécifiques qu’il a exprimées.

36



2.2. Zoom sur le problème des GSU en recommandation sociale

2.2 Zoom sur le problème des GSU en recommandation sociale

Les travaux portant sur l’identification ou la modélisation des GSU sont peu nombreux dans
le domaine de la recommandation. Jusqu’à présent, la littérature avait pour objectif d’améliorer
la qualité des recommandations dont bénéficient l’ensemble des utilisateurs. Les GSU étant une
minorité (voire paragraphe 2.1.2.4), la littérature considérait qu’il n’était pas intéressant de
les traiter en priorité. Cependant, la recommandation atteint aujourd’hui une qualité globale
satisfaisante, ce qui encourage la communauté à se pencher sur d’autres aspects, comme les
GSU. Dans cette partie, nous analysons les causes de la stigmatisation des GSU dans le FC, puis
nous explicitons les motivations derrière l’étude de ce problème pour finir par une synthèse des
travaux du domaine de la recommandation qui s’intéressent au problème des GSU.

2.2.1 Pourquoi les GSU reçoivent des recommandations de mauvaise qualité ?

A l’origine, le problème des GSU (voir définition paragraphe 2.1.3.3) s’est révélé suite au
constat que des utilisateurs reçoivent de mauvaises recommandations [Claypool et al., 1999].
Il est donc intéressant de comprendre pourquoi un utilisateur aux préférences spécifiques re-
çoit de mauvaises recommandations. Selon les propriétés fondamentales du FC établies dans
[Pennock and Horvitz, 1999], quatre conditions sont à réunir pour qu’un système de FC fournisse
de bonnes recommandations (voir paragraphe 2.1.1.6). Voici la liste de ces conditions associées
à une analyse des raisons pour lesquelles un GSU pourrait invalider chacune de ces conditions :

— L’universalité : Cette propriété n’est vérifiée que lorsque le système est en mesure de pré-
dire les préférences des utilisateurs. Or, nous savons que dans le cas des utilisateurs en
situation de démarrage à froid ou des GSU, le système échouera à prédire précisément
leurs préférences. Les GSU remettent donc au cause cette propriété.

— L’unanimité : cette propriété impose l’idée que lorsqu’une ressource est appréciée par une
forte majorité d’utilisateurs, alors le système ne pourra pas estimer qu’un utilisateur n’ap-
précie pas cette ressource. Cette propriété va à l’encontre de la présence de GSU dans les
données. Un utilisateur qui n’apprécie pas une ressource très populaire et très appréciée
se verra alors mal recommandé par un système respectant cette condition. Nous pouvons
donc remettre en question la légitimité de cette propriété. En effet, l’unanimité permet
certainement d’assurer un service de qualité pour une large majorité d’utilisateurs, mais
dessert fortement les utilisateurs dont les préférences sont spécifiques.

— La stabilité : nous avons explicité la notion de variance issue du domaine de la sociologie.
Un individu variant peut, à un instant donné, décider qu’il n’appréciera plus à l’avenir les
ressource d’un certain type, qu’il juge désormais dégradantes ou rabaissantes par exemple.
Les préférences d’un GSU ne sont pas nécessairement stables dans le temps, sans pour
autant être incohérentes. Si le système de recommandation n’intègre pas ce changement
de comportement et respecte le critère de la stabilité, un individu variant recevra alors des
recommandations pour lesquelles il pourrait avoir une aversion nouvelle. Cette propriété
vient donc également limiter les performances d’un système de FC classique pour effectuer
des recommandations aux GSU.

— L’invariance de l’échelle : la manière de noter ainsi que le biais utilisateur des GSU peut
être à l’origine de leurs mauvaises recommandations. La gestion d’un biais utilisateur plus
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précis ou différent ou intégrant plusieurs types de biais, pourrait limiter l’impact de cette
propriété sur la qualité des recommandations fournies aux GSU.

On voit donc que parmi les quatre propriétés fondamentales du FC, chacune est susceptible
d’interférer avec la qualité des recommandations fournies aux GSU. Il est donc important et
nécessaire d’identifier les utilisateurs GSU pour éviter qu’un système de FC classique ne lui
fournisse des recommandations de mauvaise qualité.

Une information importante à propos de ce problème est que d’un point de vue statistique,
plus le nombre d’utilisateurs d’un système augmente, plus la probabilité de trouver un groupe
d’individus semblables augmente [Terveen and Hill, 2001]. On peut donc en déduire que plus le
jeu de données comprend d’utilisateurs, plus la proportion de GSU sera faible.

Dans ce travail, nous cherchons à identifier tout type d’utilisateur déviant. La marginalité et
la variance peuvent se manifester de plusieurs manières dans les préférences d’un utilisateur.

2.2.2 La fluctuation des performances

L’identification des GSU est souvent motivée par l’explication des fluctuations des per-
formances des SR [Bellogín et al., 2011, Haydar et al., 2012, Griffith et al., 2012]. Les auteurs
cherchent à établir un lien entre l’erreur commise sur chaque utilisateur et ses caractéristiques
(nombre de notes, nombre de voisins, ...). Par exemple dans le cas du démarrage à froid (utilisa-
teur ayant noté peu de ressources), il est très simple d’observer un fort lien entre le faible nombre
de notes d’un utilisateur et la forte erreur de prédiction commise lors de l’étape de recomman-
dation. En effet, avec peu de données, le système ne peut pas effectuer des recommandations de
qualité. Dans [Bellogín et al., 2011], les auteurs définissent un indicateur dit de clarté permettant
d’identifier les utilisateurs les plus ambigus dans leur notation. Cet indicateur rend compte de la
stabilité des notes d’un utilisateur, basé sur la mesure d’entropie. Les auteurs ont montré qu’il
existe un lien entre la qualité des recommandations faites à un utilisateur et la stabilité de ses
notes. Cette étude leur a également permis d’introduire une nouvelle manière de considérer les
GSU. Ces utilisateurs seraient alors ceux dont la stabilité des notes est très faible, et non pas ceux
dont les préférences sont différentes de celles des autres. Les auteurs considèrent les GSU comme
du bruit (qu’il supprime) et ne leur fournissent pas de recommandations. Or, nous défendons
l’idée qu’il existe des utilisateurs aux préférences atypiques dans les SR et que leurs préférences
ne sont pas nécessairement instables ou incohérentes. Notre objectif est également d’apporter un
service de qualité à ces utilisateurs que d’autres choisissent d’oublier. De plus, l’instabilité des
notes données par un utilisateur peut également être expliquée par l’évolution de ses préférences
au cours du temps.

Dans [Haydar et al., 2012], les auteurs identifient des clusters d’utilisateurs et tentent d’iden-
tifier les caractéristiques communes aux utilisateurs d’un même cluster pour expliquer les fluc-
tuations des performances entre les clusters. Le clustering est la manière la plus utilisée pour
identifier les GSU. Cependant, le principe du clustering étant de rassembler les utilisateurs si-
milaires, nous pensons que les GSU ne peuvent pas être rassemblés dans un même cluster car
les GSU peuvent ne pas se ressembler. Les auteurs identifient néanmoins des clusters d’utilisa-
teurs pour lesquels l’erreur commise est très élevée et dont les utilisateurs présentent un indice
d’Anormalité ([Del Prete and Capra, 2010]) très élevé.

Pour conclure sur les fluctuations des performances des SR, dans [Griffith et al., 2012], les
auteurs montrent qu’en apprenant un modèle à base de règles faisant le lien entre les informa-
tions qu’ils extraient sur un utilisateur et son erreur, il est possible de prédire l’erreur qui sera
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commise sur un utilisateur. Les informations utilisées sont :

— Le nombre de notes de l’utilisateur ;
— La note moyenne de l’utilisateur ;
— L’écart-type des notes de l’utilisateur ;
— Le nombre de voisins de l’utilisateur ;
— La similarité moyenne avec les 20 plus proches voisins ;
— La popularité moyenne (très votée ou peu votée ?) des ressources votées par l’utilisateur ;
— L’appréciation générale (note moyenne) des utilisateurs sur les items votés ;
— La moyenne du coefficient de Jaccard entre l’utilisateur et tous les autres utilisateurs.

Les règles ainsi apprises permettent alors d’estimer l’erreur de prédiction que l’on va commettre
sur chaque utilisateur. Cela permet donc aux auteurs d’obtenir deux listes d’erreurs (MAE)
propres à chaque utilisateur, celle prédite par leur système à base de règles et celle des erreurs
réelles observées. Avec une corrélation de 0,76 entre ces deux listes, les auteurs montrent ainsi
qu’il est possible d’anticiper l’erreur commise par les SR. Cependant, cette méthode à base d’ex-
traction de règles est opaque et ne sélectionne pas que les utilisateurs présentant des préférences
atypiques, puisqu’elle semble désigner l’ensemble des utilisateurs qui souffrent de mauvaises re-
commandations. Il est donc ensuite très complexe de savoir pourquoi ces mauvaises recomman-
dations apparaissent et comment modifier l’approche de recommandation pour s’adapter à ces
différents cas. Cette méthode ne garantit pas une précision d’identification supérieure à 76%,
ce qui implique que plusieurs utilisateurs recevant des recommandations de mauvaise qualité ne
sont pas identifiés par cette méthode. Nous avons donc choisi de ne pas utiliser ces résultats pour
isoler un sous-ensemble des utilisateurs parmi lesquels il serait plus rapide d’identifier les GSU,
afin de ne pas risquer la non-identification de certains GSU.

2.2.3 Domaine de la détection des outliers

La détection des outliers est une branche importante du domaine du data mining, étudié
depuis de nombreuses années [Hawkins, 1980, Hodge and Austin, 2004, Aggarwal, 2013]. Les ap-
plications de la détection d’outliers sont très variées, allant de la détection de fraudes aux analyses
médicales, en passant par la prédiction de la météo. Un outlier est défini comme une observation
qui dévie tellement des autres observations que l’on peut suspecter qu’elle a été générée par
un mécanisme différent [Hawkins, 1980]. En fonction du domaine d’application, un outlier peut
également être référencé comme une anomalie [Chandola et al., 2009], du bruit [Eskin, 2000],
une erreur [Weimer and Necula, 2005], de la nouveauté [Markou and Singh, 2003], une donnée
aberrante [Cousineau and Chartier, 2010], etc. et il est opposé aux observations "normales".

Plusieurs types de scénarios sont possibles pour la détection d’outliers : le cas supervisé, non
supervisé ou semi-supervisé [Hodge and Austin, 2004]. Le cas supervisé concerne les applications
dans lesquelles suffisamment d’outliers sont étiquetés pour qu’un algorithme apprenne à les
détecter [Aggarwal, 2013]. La cas semi-supervisé correspond aux applications dans lesquelles seule
une partie des données sont étiquetées [Gao et al., 2006]. Dans ce travail, nous nous concentrons
sur le cas non supervisé de la détection d’outliers puisque les GSU ne sont pas étiquetés dans
les données de recommandation. Dans ce cas, un paramètre qui représente le nombre ou le
pourcentage d’outliers que l’on souhaite détecter doit être fixé à la main. Cependant, puisqu’il
s’agit par définition d’observations qui sont rares, les valeurs que peut prendre ce paramètre sont
limitées.

De nombreuses techniques ont été proposées pour la détection non supervisée d’outliers :
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les techniques à base de distance, à base d’écart, à base de densité et à base de distribution
[Han and Kamber, 2006, Ben-Gal, 2005]. Le choix de la technique dépend alors de l’organisation,
la nature, la taille et de la densité des données [Ben-Gal, 2005].

Les techniques à base de distance

Les techniques à base de distance exploitent la distance entre chaque paire d’observations.
Deux observations proches sont alors considérées semblables.

Les mesures de distance
Les mesures de distance permettent d’évaluer les similitudes présentes dans les données entre
différentes observations. Dans le cas de l’identification des GSU [Claypool et al., 1999], on mesure
la distance entre un utilisateur et les autres. Ensuite plusieurs techniques existent pour déterminer
si un utilisateur est un GSU ou non. Voici une liste non exhaustive des mesures de distances qui
sont utilisées dans l’état de l’art :

— La distance Euclidienne représente la moyenne des écarts brutes entre les vecteurs de
notes de deux utilisateurs.

— Le coefficient de corrélation de Pearson est également souvent utilisé de la même ma-
nière qu’une mesure de distance. On ne s’intéresse alors qu’aux corrélations positives, une
corrélation élevée représentant une distance faible.

— La distance cosinus correspond à (1 - la similarité cosinus) (cf. équation (2.1.1.2)).
— La distance de Bray-Curtis est une mesure de dissimilarité issue du domaine de la biologie.

Elle permet de calculer la différence en terme d’abondance des espèces présentes dans deux
échantillons.

— La distance de Mahalanobis est une mesure de distance très utilisée dans le domaine de
la détection d’outliers. Son calcul est néanmoins très coûteux en temps et en mémoire, ce
qui rend difficilement utilisable cette mesure sur d’importants jeux de données.

Les k plus proches voisins
Nous avons déjà présentée l’approche des KNN pour le recommandation sociale. Telle qu’elle
est décrite dans le domaine du data mining, l’approche KNN cherche à identifier les utilisa-
teurs suffisamment éloignés de l’ensemble de leurs voisins et les considère comme des outliers
[Ramaswamy et al., 2000]. La partie la plus importante consiste donc à définir la mesure de dis-
tance entre les observations. Trouver la mesure la plus adaptée pour calculer la distance entre
chaque observation est fastidieux, il est même parfois préférable de redéfinir une mesure dédiée.
Le principal inconvénient de cette méthode est que sa complexité est liée au nombre d’obser-
vations, ainsi qu’à la dimension des données. Un autre inconvénient est qu’il est nécessaire de
définir un seuil de distance maximale au delà duquel les observations sont considérées comme
des outliers. Une variante de cette technique est appelée méthode du kième plus proche voisin
[Wong and Lane, 1981]. Cette technique est une méthode classique du domaine de la détection
des outliers. Il s’agit de définir k de manière à pouvoir comparer le kième plus proche voisin de
chaque utilisateur. Il suffit ensuite d’identifier les utilisateurs dont le kième plus proche voisin est
trop éloigné, à l’aide d’un seuil par exemple.

Le clustering
Les techniques à base de clustering sont très utilisées dans le domaine de la détection d’outliers
[Hodge and Austin, 2004, Loureiro et al., 2004, Chawla and Gionis, 2013]. Nous avons déjà évo-
qué le fonctionnement de quelques approches de clustering (section 2.1.1.3). Les méthodes de
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clustering du domaine du data mining se sont rapidement exportées aux autres domaines tels
que la recommandation sociale pour l’identification des GSU. Nous présentons les méthodes ré-
sultantes dans la section suivante.

Les techniques à base de densité

Les techniques à base de densité utilisent la densité autour d’une observation, en comparaison
avec la densité autour des observations voisines. Une observation avec une densité significative-
ment plus faible que celle de ses voisins est considérée comme un outlier. Cette méthode est très
complexe à mettre en œuvre sur des données de recommandation sociales car la matrice de notes
est extrêmement vide, ce qui limite fortement les densités observées parmi les observations. Nous
avons donc choisi de ne pas exploiter ce type de technique.

Les techniques à base de distribution

Enfin, les techniques à base de distribution posent l’hypothèse que les observations suivent
une distribution prédéfinie (qui peut être estimée), le modèle des données. Cette technique utilise
en général des distributions standards (par exemple gaussienne). Les outliers sont les observations
qui appartiennent aux queues de la distribution : il est peu probable qu’ils aient été générés par
ce modèle. Le principal inconvénient de cette méthode est que l’identification de la distribution
des données peut être longue et coûteuse à calculer.

Il existe plusieurs indicateurs pour évaluer le degré de spécificité des préférences d’un utili-
sateur en fonction de la loi suivie par les distributions de notes des ressources. Si la distribution
est gaussienne, la distance de Mahalanobis peut être utilisée [Aggarwal, 2013], si elle est nor-
male, une analyse en composante principale sera plus adaptée [Jolliffe, 2002], ... Cette manière
de détecter des outliers a longuement été étudiée [Rousseeuw and Leroy, 2005] et il existe au-
jourd’hui de nombreuses techniques pour effectuer cette détection. Le principal inconvénient de
ces méthodes est à la fois qu’il est complexe d’estimer les lois de distribution, et que les méthodes
à appliquer ensuite sont également très lourdes. Les données de recommandation possèdent un
très grand nombre de dimensions et l’identification d’un si faible nombre d’utilisateurs en vue
d’une amélioration de leur modélisation ne doit pas ralentir le système pour l’intégralité des
utilisateurs, il est donc nécessaire de se concentrer sur des méthodes légères, capable de passer à
l’échelle.

Les techniques à base de densité de probabilité sont très proches des technique à base
de distribution. On trouve par exemple les techniques basées sur la Vraisemblance statistique
[Akaike, 1998] qui permettent de calculer la probabilité d’apparition d’une observation en fonc-
tion des observations connues. Cette technique travaille directement sur les données, sans néces-
siter l’identification d’une loi de distribution des variables. La maximisation de la Vraisemblance
permet alors d’estimer quelle est l’observation la plus probable que l’on pourrait observée, et per-
met donc de prédire la probabilité d’apparition d’un élément futur. Dans notre cas, il est possible
d’appliquer ce principe de manière très simple aux données de recommandation pour estimer la
Vraisemblance des notes d’un utilisateur. Un utilisateur dont les notes sont peu vraisemblables
sera alors considéré comme un GSU.

2.2.4 Identification des GSU

L’Anormalité, la mesure classique
L’Anormalité est l’indice le plus utilisé par la littérature pour identifier les utilisateurs présen-
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tant des préférences spécifiques [Del Prete and Capra, 2010, Haydar et al., 2012]. Le terme de
deviance en anglais à été traduit Anormalité en français par des travaux antécédents aux miens
[Haydar et al., 2012], nous conserverons cette appellation. Cette mesure calcule l’écart entre les
notes attribuées par un utilisateur aux ressources qu’il a consultées et la note moyenne attribuée
à ces ressources. L’Anormalité d’un utilisateur u est notée Anormalité(u) et se calcule de la
manière suivante :

Anormalité(u)=
∑

r∈Ru
|nu,r−nr|
‖Ru‖

où ‖Ru‖ représente le nombre de ressources notées par l’utilisateur u. Il est ensuite possible
d’isoler les utilisateurs dont l’Anormalité est très élevée. Cette mesure est peu coûteuse en temps
et en mémoire et permet de quantifier la spécificité des préférences d’un utilisateur. Cependant,
elle souffre également de nombreuses limites. Par exemple, les ressources sur lesquelles personne
n’est d’accord vont injustement augmenter l’Anormalité des utilisateurs. En effet, une ressource
pour laquelle 50% des utilisateurs ont attribué la note de 5 et 50% des utilisateurs ont attribué la
note de 1 aura une moyenne de 3 ce qui implique que 100% des utilisateurs auront un écart de 2
à la moyenne de cette ressource. Il s’agit une fois de plus d’une conséquence de l’utilisation de la
moyenne. Une autre limite est liée au fait que cette mesure ne tient pas compte du comportement
propre à chaque utilisateur. Par exemple un utilisateur avec un important biais utilisateur risque
d’être perçu comme anormal alors qu’il a des préférences similaires à celles des autres.

L’Anormalité est notamment utilisée dans le projet DiffeRS, qui est un système de recom-
mandation sociale de musique [Del Prete and Capra, 2010]. Les auteurs ont choisi de séparer les
utilisateurs en deux sous-ensembles en exploitant cette mesure : les déviants et les non déviants.
Ce choix part du constat que dans le domaine de la musique, il existe toujours une partie des
utilisateurs qui sont à contre-courant. Un seuil d’Anormalité au dessus duquel un utilisateur est
étiqueté "déviant" est fixé. Une nouvelle approche pour la modélisation de ces GSU, que nous
détaillerons plus tard, est proposée.

Le clustering, la solution évidente
Dans [Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011], les auteurs proposent d’utiliser un algorithme

de clustering K-Means++ pour identifier les GSU. Ils considèrent un utilisateur comme un GSU
s’il n’est proche d’aucun des clusters de manière significative. Ils définissent pour cela un seuil
minimal de distance et, à chaque itération, ils séparent les utilisateurs qui ne respectent pas
ce seuil minimal de distance au cluster le plus proche. Ensuite, ils séparent les GSU des autres
utilisateurs pour pouvoir appliquer une approche de recommandation différente sur leurs données
de préférence.

L’article [Ghorbani and Novin, 2016] propose une analyse théorique des capacités de diffé-
rentes techniques de clustering à regrouper les utilisateurs des systèmes de recommandation. Les
auteurs appliquent la technique KNN pour regrouper les utilisateurs et distinguent un cluster
de GSU. Aucune expérimentation n’est présentée, ce qui ne nous permet pas d’analyser les per-
formances de cette méthode. De la même manière, une technique à base de clustering conçu pour
la détection de plusieurs types d’utilisateurs (GSU, influenceurs, etc.) a récemment été proposée
[Srivastava, 2016]. Les auteurs exposent leurs résultats mais ne présentent pas en détail la mé-
thode d’identification des GSU. Nous n’avons donc pas pu comparer nos résultats à ceux de leur
méthode.

La barrière magique : une autre forme de déviance ?
Dans [Bellogín et al., 2014], les auteurs considèrent des classes de ressources. Par exemple dans
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le cas où les ressources sont des films, une classe peut être le genre "Action", ou "Horreur",
etc. Les utilisateurs inconsistants sont ceux qui mettent des notes avec de forts écarts au sein
d’une même classe. Ces utilisateurs sont considérés comme du bruit (il sont donc écartés) et les
auteurs ont montré que les utilisateurs consistants reçoivent de meilleurs recommandations si
l’on ne tient pas compte des utilisateurs inconsistants dans le processus de recommandation. A
l’inverse, les utilisateurs inconsistants ne peuvent pas se satisfaire entre eux, ils ont besoin des
informations provenant des utilisateurs consistants pour que la qualité de leurs recommanda-
tions soit satisfaisante. Cependant, les auteurs se limitent à considérer qu’un utilisateur doit être
consistant vis-à-vis de ses propres notes au sein d’une même classe. Ils défendent l’idée qu’un
utilisateur inconsistant vis-à-vis de lui-même ne peut pas être correctement modélisé. Les utili-
sateurs identifiés par les auteurs ne correspondent donc pas à la définition d’origine d’un GSU
[Claypool et al., 1999] sur laquelle repose notre définition (voir paragraphe 2.1.3.3).

Dans notre travail, nous choisissons une approche très différente :
— nous n’ajoutons pas d’information sur le contenu des ressources telles que le genre sur les

films, etc.
— nous ne considérons pas les GSU comme du bruit, nous considérons qu’ils sont logiques

et qu’on peut imaginer des solutions pour les satisfaire.
— l’inconsistance des utilisateurs est mesuré de manière interne à l’utilisateur. Un utilisa-

teur n’est donc inconsistant que vis-à-vis de lui-même, ce qui ne correspond pas à notre
définition d’un GSU (cf. paragraphe 2.1.3.3). En effet, nous pensons qu’il n’est possible
d’être atypique ou déviant que par rapport aux autres.

2.2.5 Modélisation des GSU

Une fois que les GSU sont identifiés, il faut trouver une solution permettant d’améliorer
la qualité des recommandations qui leur sont fournies. L’approche historique de l’état de l’art
consiste à renseigner des informations de "contenu" sur les ressources pour pouvoir utiliser un al-
gorithme de filtrage par contenu [Claypool et al., 1999, López-Nores et al., 2012]. Cette solution
est efficace mais elle n’est applicable que si les informations de "contenu" peuvent être étiquetées
automatiquement. Dans de nombreux cas, cela n’est pas possible, il est donc nécessaire d’apporter
une solution plus générique au problème de la modélisation des GSU.

[Griffith et al., 2012] a mentionné qu’il est possible d’apprendre un modèle spécifique pour
chaque utilisateur, tandis que [Penn and Zalesne, 2007] exprime clairement que les préférences
des GSU sont difficiles à comprendre et à inférer. La prise en compte de leurs préférences, ainsi
que la conception d’une approche de recommandation dédiée à la modélisation des GSU, semble
être un véritable défi scientifique. En effet, la majeure partie des travaux choisit d’écarter ces
utilisateurs de la recommandation plutôt que d’essayer de les modéliser.

L’état de l’art montre que les GSU reçoivent de mauvaises recommandations car la corréla-
tion entre leurs notes et celles des autres utilisateurs pourrait être faible. Bien que les approches
de recommandation à base de voisinage reposent sur la recherche de voisins proches ou simi-
laires [Bobadilla et al., 2013], la plupart des travaux dont le but est d’améliorer les recomman-
dations fournies aux GSU exploitent tout de même ces approches.

2.2.5.1 La mise à l’écart des GSU

Dans le cas du système de recommandation de musique diffeRS [Del Prete and Capra, 2010],
nous avons vu comment les auteurs ont procédé pour distinguer les utilisateurs déviants des
non déviants. Contrairement à [Bellogín et al., 2014] vu précédemment, avec diffeRS, les auteurs
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choisissent de ne tenir compte que des utilisateurs déviants lorsque l’utilisateur actif est identifié
comme déviant et de ne tenir compte que des utilisateurs non déviants lorsque l’utilisateur actif
est non déviant. Les expérimentations montrent que cette solution n’améliore pas la modélisation
des utilisateurs déviants, mais améliore celui des utilisateurs non-déviants. Les auteurs proposent
de nouvelles idées pour la modélisation des utilisateurs déviants, comme la mise au point d’un
nouvel indice de similarité ou d’une nouvelle formule de prédiction. Ces idées ne sont ni détaillées,
ni expérimentées.

La plupart des travaux sur le problème des GSU choisissent de mettre les GSU à l’écart de la
recommandation pour améliorer les recommandations apportées aux autres utilisateurs. Nous ne
sommes pas opposés à l’idée d’écarter les GSU et de les traiter séparément, mais nous défendons
la possibilité qu’une méthode dédiée permette de satisfaire les GSU.

2.2.5.2 L’apprentissage d’un modèle dédié

Dans [Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011], les auteurs proposent une méthode de clustering
KMeans++ qui regroupe tous les GSU dans un cluster. Pour proposer des recommandations aux
utilisateurs non-GSU, ils utilisent un système de recommandation à base de clustering, qui ne
cherche les k plus proches voisins qu’au sein du cluster auquel appartient l’utilisateur actif. Sur
le cluster des GSU, les auteurs utilisent un apprentissage par régression SVM (approche modèle)
pour proposer des recommandations. Une remarque générale que l’on peut faire sur ce travail est
que les techniques utilisées sont complexes en temps de calcul, ne permettent pas une évolution
dynamique du système et n’apportent que très peu d’amélioration par rapport à un système de
filtrage collaboratif classique. Cette approche a d’ailleurs été abandonnée par l’auteur dans la
suite de ses travaux [Ghazanfar and Prügel-Bennett, 2014], avec l’utilisation d’une approche par
contenu sur les utilisateurs GSU. L’approche par contenu est la solution originale proposée pour
le problème des GSU [Claypool et al., 1999]. Rappelons que, dans la plus grande partie des cas,
le renseignement des informations à propos des ressources d’un système est fastidieux et coûte
cher à mettre en place. Il ne s’agit donc pas d’une solution adéquate pour une si petite partie
des utilisateurs. Dans ce travail, nous défendons l’idée que toute l’information nécessaire pour
effectuer une recommandation de qualité aux GSU se trouve dans la matrice de notes et qu’il
faut alors trouver de quelle manière extraire cette information.

2.2.5.3 Une nouvelle mesure de similarité

Dans [Bobadilla et al., 2012a], les auteurs ont quant à eux proposé une solution plus générique
à la modélisation des GSU. L’identification des GSU n’est pas nécessaire puisqu’ils choisissent
de modifier la manière dont sont estimées les recommandations de l’intégralité des utilisateurs.
Ils proposent une nouvelle manière de calculer la similarité entre deux utilisateurs basée sur
le principe de la singularité d’une note. Une note est dite singulière si elle ne correspond pas
à la note majoritaire. Les auteurs définissent une échelle de notes binaire : les notes positives
(correspondant aux notes {4,5}) et les notes négatives (correspondant aux notes {1,2,3}). Le
principe de la singularité d’une note est ensuite de considérer que deux utilisateurs partageant
la même préférence sur une ressource sont plus similaires s’ils font tous les deux partie d’une
minorité d’utilisateurs à posséder cette préférence sur la ressource. Les auteurs espèrent ainsi
capter et donner plus d’influence aux préférences singulières ou spécifiques des utilisateurs. Pour
y parvenir, ils associent à chaque ressource r une singularité positive srP et une singularité négative
srN de la manière suivante : plus le ratio de notes positives sur le nombre total de notes d’une
ressource est élevé, plus la singularité positive est faible puisqu’il est de moins en moins singulier
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de mettre une note positive. Le même principe est appliqué pour la singularité négative suivant
l’équation (2.13).

srP = 1−
#U rP
#U r

et srN = 1−
#U rN
#U r

avec srP + srN = 1

(2.13)

où #U rP est le nombre d’utilisateurs qui ont attribué une note positive à la ressource r et #U r

est le nombre d’utilisateurs qui ont noté la ressource r. La similarité entre 2 utilisateurs est en-
suite calculée en pondérant les notes positives par srP et les notes négatives par srN . Le reste du
processus de recommandation est identique à celui d’un filtrage collaboratif classique. L’auteur
montre dans ce papier que moins de voisins sont nécessaires pour calculer une recommandation
de qualité, et que la couverture des ressources est accrue. Il observe également une légère dimi-
nution de l’erreur, non significative. La première remarque que l’on peut apporter à ce papier est
qu’il ne semble pas apporter une solution directe au problème des GSU. En effet, cette mesure
de similarité semble mieux rendre compte des similarités entre utilisateurs. Cependant, elle ne
permet pas pour autant de trouver de bons voisins aux GSU. Intuitivement, cette mesure semble
plutôt sélectionner plus finement les voisins des utilisateurs non atypiques qui ont quelques pré-
férences singulières, et non pas s’adapter aux utilisateurs qui ont une majorité de préférences
singulières. Cette démarche est néanmoins efficace pour améliorer la personnalisation des sys-
tèmes de recommandation et peut être une bonne approche pour limiter l’impact du démarrage
à froid (moins de voisins sont nécessaires).

De mon point de vue, le problème des GSU n’a pas encore de solution performante, aussi
bien pour l’identification de ces utilisateurs que pour leur modélisation. Nous avons vu qu’il n’y
a pas une unique définition du concept de GSU dans la littérature, ce qui entraine différentes
mesures quant à leur identification. Dans ce travail, nous souhaitons identifier des utilisateurs
qui ont besoin d’une amélioration du service qui leur est proposé. Pour atteindre cet objectif,
nous proposons des mesures d’identification et des approches de modélisation correspondant au
regard nouveau que nous avons apporté sur ce sujet.
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La proposition de nouvelles mesures dédiées à l’identification des GSU dans les systèmes
de recommandation (SR) à base de filtrage collaboratif (FC) est l’objectif de ce chapitre. Afin
de garantir que les mesures que nous proposons puissent être génériques à tout système de
recommandation à base de filtrage collaboratif, nous avons choisi de n’exploiter que les données
de préférence, celles présentes dans la matrice de notes N (qui représente les préférences des
utilisateurs) pour identifier les GSU. De plus, nous nous imposons la contrainte de mettre au
point des mesures dont la complexité est limitée et qui permettent la dynamicité du système.

Dans ce chapitre, nous présentons les mesures que nous avons conçues pour cette tâche d’iden-
tification, puis nous décrivons les expérimentations menées et analysons les résultats obtenus avec
chacune des mesures.

3.1 Les mesures d’identification

Le FC repose sur l’hypothèse que les préférences des utilisateurs sont cohérents entre eux.
C’est pourquoi il exploite les préférences des autres utilisateurs pour inférer la préférence de
l’utilisateur actif sur une ressource qu’il n’a pas encore évaluée. Le FC requiert donc qu’au
moins une communauté d’utilisateurs possède des préférences similaires à celles de l’utilisateur
actif pour pouvoir lui proposer des recommandations de bonne qualité. Si une telle communauté
n’existe pas, l’utilisateur actif est alors considéré comme un GSU.

Un GSU (voir définition paragraphe 2.1.3.3) possède donc plusieurs préférences, dites spéci-
fiques, qui sont éloignées de la norme des préférences du système (norme inférée des préférences
des utilisateurs). Ces préférences spécifiques empêchent les approches classiques de FC de fournir
aux GSU des recommandations de bonne qualité. L’identification de GSU ne peut se faire que
si l’on dispose d’un modèle décrivant la norme [Robert et al., 1997] des préférences, permettant
de représenter les utilisateurs dits normaux, ou non-GSU. Grâce à ce modèle, il est possible
d’identifier les utilisateurs qui dévient le plus de cette norme, c’est-à-dire les GSU. Chacune des
mesures que nous proposons dans ce chapitre repose sur une définition propre de la norme des
préférences, et permet ainsi de distinguer des utilisateurs différents.

3.1.1 Voisinage et popularité

Les premières mesures que nous proposons ont pour but de vérifier l’hypothèse proposée par
[Bellogín et al., 2011] selon laquelle les utilisateurs qui reçoivent de mauvaises recommandations
sont ceux qui n’ont pas d’utilisateurs suffisamment similaires dans le système. La similarité peut
être mesurée de très nombreuses manières au travers par exemple de la distance Cosinus, le
coefficient de corrélation de Pearson, la distance de Bray-Curtis, la Singularité, etc. (cf. cha-
pitre 2). La mesure la plus populaire en FC pour mesurer la proximité entre deux utilisateurs
est le coefficient de corrélation de Pearson (cf. équation 2.1.1.2). Cette mesure permet à la fois
d’identifier les utilisateurs similaires mais également les utilisateurs dont les préférences sont les
plus opposées dans le système, contrairement aux mesures à base de distance qui ne mesurent
qu’un écart moyen et ne s’intéressent pas précisément à l’opposition systématique des préférences.

— Tout d’abord, nous étudions le lien entre la présence d’utilisateurs très corrélées ou anti-
corrélées à l’utilisateur actif et la qualité des recommandations qu’il reçoit. Nous avons
considéré les valeurs maximales des corrélations négatives et positives d’un utilisateur
(CorrTMaxPos / CorrTMaxNeg) pour connaître le lien entre les utilisateurs possé-
dant des voisins très dissimilaires/similaires et l’erreur de recommandation observée sur
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ces utilisateurs.

— Ensuite, pour compléter cette mesure, nous observons le lien entre la similarité/dissimilarité
moyenne d’un utilisateur (CorrMoyPos / CorrMoyNeg) avec les autres utilisateurs
pour voir si cela peut suffire à expliquer la qualité des recommandations.

— Enfin, nous analysons la qualité des recommandations fournies aux utilisateurs dont la
taille du voisinage est faible. Il s’agit donc de mesurer le nombre d’utilisateurs voisins qu’il
est possible d’associer à l’utilisateur actif, en fonction de ses préférences (Popularité). En
l’occurrence, un nombre minimal de cinq co-votes [Schickel-Zuber and Faltings, 2006] est
nécessaire pour pouvoir estimer la similarité entre deux utilisateurs, c’est-à-dire considérer
ces utilisateurs comme des voisins. Si avec peu de notes, un utilisateur a beaucoup de
voisins, alors les ressources notées sont des ressources populaires. Un utilisateur avec
un indice de popularité faible est donc un utilisateur qui ne consulte pas en moyenne
les mêmes ressources que les autres, ce qui peut révéler un comportement déviant. La
popularité de l’utilisateur u est alors notée :

Popularité(u) =
|V oisins(u)|
|Ru|

(3.1)

où |Ru| représente le nombre de ressources notées par l’utilisateur u et |V oisins(u)| re-
présente le nombre de voisins de l’utilisateur u.

Notre objectif est de proposer des mesures génériques qui puissent s’adapter à toutes les
approches de recommandation sociale. Ces différentes mesures sont tout spécialement adaptées
pour les systèmes à base de mémoire comme l’approche des k plus proches voisins puisqu’elles
reposent sur l’exploitation de la similarité entre les utilisateurs qui est centrale à cette approche.
Elles peuvent néanmoins être utilisées dans d’autres types de systèmes, comme les systèmes à
base de modèle, mais elles représenteraient une complexité supplémentaire puisque ces approches
ne reposent pas sur leur calcul.

3.1.2 Extensions de l’Anormalité

Les deux mesures suivantes que nous proposons sont des extensions de l’Anormalité de l’état
de l’art qui a montré son efficacité pour l’identification des GSU. Nous proposons des extensions
permettant de tenir compte des biais que nous avons évoqués au chapitre précédent (cf. para-
graphe 2.2.4).

3.1.2.1 AnormalitéCR

L’AnormalitéCR (anormalité exploitant la controverse sur les ressources) est basée sur l’hy-
pothèse que l’écart à la moyenne des notes (cf. équation 2.1.3.1) n’a pas la même signification
selon la ressource. Prenons l’exemple d’une ressource sur laquelle les préférences sont divisés.
Cette dernière fera augmenter l’Anormalité des utilisateurs qui l’ont consultée et évaluée sans
que cela soit justifié, puisque chaque note sera écartée de la moyenne des notes sur la ressource.
Pour réduire l’impact des ressources controversées sur cette mesure, nous choisissons d’introduire

49



Chapitre 3. Proposition de mesures pour l’identification des Grey Sheep Users

un indice de controverse, basé sur l’écart-type des notes d’une ressource. Cet indice de contro-
verse permet de pondérer l’impact d’une note sur l’Anormalité d’un utilisateur, de manière à
donner plus d’importance aux écarts constatés sur les ressources peu controversées, c’est-à-dire
consensuelles.

De plus, nous défendons l’idée que si la préférence d’un utilisateur est très écartée de celles
des autres utilisateurs, cet écart doit être d’avantage pris en considération. En effet, les préfé-
rences très écartées de la moyenne sont des préférences spécifiques et nous voulons identifier les
utilisateurs possédant plusieurs préférences spécifiques. Pour cela, nous avons renforcé l’impact
des forts écarts, et diminué l’impact des très faibles écarts que l’on peut associer à la variabilité
naturelle des notes des utilisateurs. L’AnormalitéCR d’un utilisateur u est évaluée de la manière
suivante :

AnormalitéCR(u)=
∑

r∈Ru
[(nu,r−nr)∗sig(r)]2
‖Ru‖

où sig(r) représente l’indice basé sur l’écart-type normalisé des notes de la ressource r calculé de
la manière suivante :

sig(r) = 1− σr−σmin
σmax−σmin

avec σr l’écart-type des notes de la ressource r, σmin l’écart-type minimum possible de notes
dans l’ensemble des ressources et σmax l’écart-type maximum possible de notes dans l’ensemble
des ressources. Le calcul de l’AnormalitéCR est peu complexe en temps et en mémoire et permet
une évolution dynamique du SR.

La figure 3.1 illustre l’ordre des différentes étapes du calcul de l’AnormalitéCR. Les préfé-
rences moyennes sur chaque ressource sont représentées par le vecteur u, représentant l’utilisateur
moyen du système. Le vecteur sig(r) est quant à lui composé de l’indice de controverse de chaque
ressource. Le vecteur sig(r) est donc utilisé pour pondérer les écarts entre chaque utilisateur et
l’utilisateur moyen u.

Figure 3.1 – Calcul de l’AnormalitéCR
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3.1.2.2 AnormalitéCRU

L’AnormalitéCR (cf. équation (3.1.2.1) ne tient pas compte de l’échelle de notation des
utilisateurs. Par exemple, un utilisateur sévère qui met souvent des notes basses risque d’être
identifié comme GSU alors que seule son échelle de notation est différente. Nous nous sommes
inspiré du coefficient de corrélation de Pearson pour minimiser l’impact du biais de l’utilisa-
teur sur l’AnormalitéCR. Nous proposons la mesure d’AnormalitéCRU qui est une extension de
l’AnormalitéCR qui considère chaque note de la matrice N par rapport à la moyenne de l’utili-
sateur qui l’a exprimée. Chacune des notes des ressources est centrée par rapport aux moyennes
des utilisateurs qui les ont votées. De cette manière, chaque note contient plus d’information,
ce qui permet de savoir plus finement si la ressource a été plutôt appréciée ou non par l’utilisa-
teur. L’AnormalitéCRU d’un utilisateur u est alors notée AnormalitéCRU (u) et se calcule de la
manière suivante :

AnormalitéCRU (u)=
∑

r∈Ru
[1+(|nu,r−nu−nCr|)∗sigC(r)]2

‖Ru‖

où nCr représente la moyenne des notes centrées des utilisateurs sur la ressource r, sigC(r) re-
présente un indice de controverse "centré" calculé à partir de l’écart-type des notes centrées (par
rapport aux utilisateurs) de la ressource r. sigC(r) est calculé de la même manière que sig(r) à
la différence que les notes utilisées pour calculer l’écart type sont des notes centrées par rapport
aux moyennes des utilisateurs.

Les deux mesures d’anormalité que j’ai proposées permet d’étudier séparément les impacts
du biais de notation des utilisateurs et de la controverse des ressources dans le processus d’iden-
tification des GSU.

D’autres extensions de l’Anormalité peuvent être imaginées, avec plusieurs manières de me-
surer la controverse d’une ressource, mais également plusieurs manières d’incorporer cet indice
dans la formule globale d’Anormalité.

3.1.3 Méthode à base de clustering, ClustGSU

Une seconde méthode d’identification des GSU de l’état de l’art qui a retenu notre attention
repose sur le clustering, c’est la technique KMeans++ [Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011].
Il s’agit d’un algorithme KMeans dans lequel les centres des clusters sont initialisés à l’aide
d’une heuristique permettant de déterminer quels sont les meilleurs utilisateurs pour représenter
les centres initiaux des clusters. Cette amélioration de l’algorithme original du KMeans permet
d’accélérer la vitesse de convergence de l’algorithme et de s’assurer d’une meilleure répartition
des utilisateurs dans les clusters (afin d’éviter le cas dans lequel la majorité des utilisateurs se
retrouvent dans le même cluster). Cependant, cette amélioration semble présenter une défaut
de taille relativement à notre problème. Comme nous l’avons constaté dans l’état de l’art (cf.
chapitre 2), l’initialisation des centroïdes des clusters aux utilisateurs les plus éloignés dans le jeu
de données peut amener l’algorithme à identifier des GSU comme points d’initialisation et donc
perturber leur identification. Rappelons que l’idée de [Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011] est
de considérer comme GSU les utilisateurs qui ne sont suffisamment proches d’aucun des centroides
à l’aide d’un seuil de distance minimale aux centres (cf. paragraphe 2.2.3). Ces utilisateurs sont
ensuite isolés dans un cluster supplémentaire.

Nous avons donc pris en compte cette limitation pour proposer une autre technique à base de
clustering, mieux adaptée à notre problème. Nous proposons d’utiliser une solution de KMeans
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classique dans laquelle nous initialisons les centres des clusters avec des utilisateurs tirés au ha-
sard, et ce n’est qu’après la convergence de l’algorithme KMeans que nous isolons les utilisateurs
les plus éloignés de leur centre de cluster, à l’aide d’un seuil ∆max. Il s’agit donc d’une version
simplifiée de l’algorithme de clustering de [Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011], mais cette pro-
position semble mieux adaptée à notre problème et permettra d’avoir un point de comparaison
avec les autres mesures puisque le clustering est souvent utilisé pour les tâches d’identification
d’anomalies en général ou de GSU dans le cas de la recommandation.

Un exemple d’exécution de la méthode ClustGSU est présenté sur les figures 3.2 et 3.3.

Figure 3.2 – Exécution d’un KMeans classique

Figure 3.3 – Définition d’une distance maximale au centre des clusters et isolement des utilisa-
teurs les plus éloignés

Plusieurs mesures de distances peuvent être utilisées pour l’exécution de l’algorithme Clust-
GSU parmi lesquelles figurent les normes L1 et L2, la distance cosinus, le coefficient de corrélation
de Pearson, etc. Le choix de la mesure dépend des données sur lesquelles l’algorithme est appliqué.
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3.1.4 Mesures à base de distribution

Les mesures précédentes reposent sur des écarts ou des distances, soit avec l’utilisateur moyen
du système, soit avec les centroïdes des clusters. La moyenne est donc au cœur des mesures
précédentes, et je pense que la norme des préférences des utilisateurs peut être représentée de
manière plus fine qu’au travers de l’utilisation de la moyenne des notes sur chaque ressource.

Les mesures à base de distribution peuvent apporter plus de finesse à l’identification des GSU
en considérant directement la distribution des notes sur une ressource plutôt qu’uniquement la
moyenne de ces notes. Les mesures précédentes exploitent des indices permettant de donner un
aperçu de la distribution des notes (moyenne, écart-type, etc.), mais dans le cas des données de
recommandation, le faible taux de remplissage de la matrice de préférences permet de travailler
directement sur les distributions des notes des ressources, sans en inférer la loi de distribution.
En effet, bien qu’il soit possible d’associer chaque distribution de notes des ressources à une
loi de distribution paramétrique connue (Zipf, Poisson, etc.), cette opération est coûteuse en
temps de calcul et ne garantit pas de meilleurs résultats. Je propose de ne pas inférer les lois de
distributions associées aux données observées, mais de considérer une estimation de la densité
non-paramétrique pour chaque ressource. Cette solution est souvent adoptée dans le domaine
de la recherche d’information, et plus précisément pour la modélisation statistique du langage
[Croft, 2003]. La principale différence dans notre travail est que l’estimation de la densité est
effectuée sur chaque ressource séparément, puisque c’est la distribution de chaque ressource qui
permet d’évaluer la spécificité d’une préférence, tandis qu’une seule estimation de densité pour
l’ensemble des ressources est calculée dans le domaine de la recherche d’information.

La Vraisemblance est une mesure statistique permettant d’estimer s’il est "vraisemblable"
qu’une observation appartienne ou non à une distribution d’observations. Cette mesure n’a,
à notre connaissance, jamais été utilisée pour identifier les GSU. Elle est néanmoins adaptée
puisque les distributions de notes de chaque utilisateur et de chaque ressource sont calculables.

Puisque les données de préférences sont discrètes, estimer la fonction de probabilité de densité
revient à estimer un petit ensemble de |V | probabilités, une pour chaque valeur possible de note
(v ∈ V ) pour chaque ressource r. Ces probabilités, calculées à partir de la fonction d’estimation
f(r, v) (voir équation (3.2)), forment le modèle θ.

f(r, v) =

∑
u δ(u, r, v)∑

v

∑
u δ(u, r, v)

, (3.2)

où δ(u, r, v) = 1 lorsque nu,r = v et δ(u, r, v) = 0 dans les autres cas. Puisque l’élément∑
u δ(u, r, v) est facilement calculable lorsque les données sont chargées par l’approche de re-

commandation, l’estimation de θ n’est pas complexe, elle s’effectue en O(m), avec m le nombre
de ressources dans le jeu de données.

Ensuite, pour déterminer si un utilisateur u est un GSU, nous nous basons sur le modèle θ qui
représente les distributions des préférences de la population entière sur chaque ressource, suivant
f(r, v). Nous choisissons d’exploiter la Vraisemblance [Edwards, 1972], qui évalue la probabilité
qu’une donnée appartienne à un modèle. Dans le domaine de la recherche d’information, cette
formule est traditionnellement utilisée pour déterminer si un document peut vraisemblablement
avoir été généré par un modèle donné. Dans les systèmes de recommandation à base de FC, la
V raisemblance pourrait être utilisée pour évaluer à quel point les préférences d’un utilisateur
(les notes) peuvent avoir été générées par θ, le modèle des préférences de la population d’utilisa-
teurs. Plus concrètement, la V raisemblance évalue les probabilités conditionnelles d’apparition
de chaque préférence d’un utilisateur en fonction du modèle décrit par θ.
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En raison du problème de manque de données que nous avons déjà évoqué, les valeurs de la
mesure de V raisemblance de deux utilisateurs distincts peuvent ne pas avoir été calculés sur
le même nombre de ressources, ce qui ne permet pas de les comparer. Il est donc nécessaire de
modifier l’équation originale de la V raisemblance, pour tenir compte de ce nombre de termes.
Nous proposons d’exploiter la racine ||Ru||ième (voir équation (3.3)).

V raisemblance(u, θ) = ||Ru||

√∏
r∈Ru

f(r, nu,r) (3.3)

Notons que certains utilisateurs peuvent avoir une Vraisemblance nulle puisqu’il est possible
qu’un terme de la multiplication soit 0. Pour éviter ce cas, dans l’équation (3.2) nous utilisons une
technique de lissage des données pour attribuer une faible probabilité d’apparition (non nulle) aux
notes qui n’ont jamais été exprimées sur les ressources. Cette technique est inspirée du domaine
de la modélisation du langage [Croft, 2003]. Nous utilisons le lissage proposé par Kneser et Ney
[Kneser and Ney, 1995], comme suggéré dans [Chen and Goodman, 1998]. La complexité de cette
mesure est alors en O(nm), avec n le nombre d’utilisateurs.

La principale limitation de f est qu’elle ne tient pas compte du biais des utilisateurs. En effet,
les notes des utilisateurs sévères ne devraient pas être considérées de la même manière que celles
des utilisateurs plus tolérants. Pour tenir compte de ce biais, nous proposons ici de centrer les
notes de chaque utilisateur par rapport à sa moyenne. L’équation résultante, la Vraisemblance
sans biais utilisateur (V raisemblanceSBU), est présentée dans l’équation (3.4).

V raisemblanceSBU(u, θ) = ||Ru||

√∏
r∈Ru

f ′(r, (nu,r − nu))), (3.4)

où (nu,r−nu) représente une note sans le biais de l’utilisateur. La complexité de cette mesure
est comparable à celle de la V raisemblance, O(nm). Puisque les notes sans biais utilisateur
sont continues, la fonction d’estimation f(r, v), qui a été conçue pour des variables discrètes, ne
peut plus être utilisée. Nous proposons une fonction d’estimation de densité pour histogrammes
[Silverman, 1986], f ′(r, v). Avec l’objectif de faciliter la comparaison des résultats, nous choi-
sissons de définir f ′ pour autant d’intervalles de notation que le nombre de valeurs discrètes
considérées par f , chaque intervalle ayant la même taille. Le principal inconvénient de cette
fonction d’estimation est que le choix des positions du premier intervalle et du dernier peut im-
pacter les résultats. Nous avons choisi d’utiliser les plus petite et grande valeurs de note sans
biais utilisateur observées dans les données comme bornes inférieure et supérieure des intervalles
considérés par f ′.

Les figures 3.4 et 3.5 représentent deux manières de délimiter les intervalles de f ′, avec |V | = 5.
La figure 3.4 utilise les minimum et maximum théoriques pour délimiter les cinq intervalles dans
la distribution de notes, tandis que la figure 3.5 exploite les plus petite et grande valeurs de note
sans biais utilisateur observées dans les données. Nous avons choisi la solution de la figure 3.5
car elle permet de répartir plus équitablement les notes dans les différents intervalles.

Une seconde limitation des équations (3.3) et (3.4) est qu’elles ne traitent pas le problème
connu de l’imprécision des notes [Amatriain et al., 2009]. Les équations (3.3) et (3.4) n’exploitent
que la probabilité associée à la note exacte ou à la barre de l’histogramme (représentant un
intervalle) correspondant à la note courante. Quand une note sans biais utilisateur se situe à
la limite d’un intervalle, elle pourrait en réalité appartenir à l’intervalle voisin, en raison de
l’imprécision de la notation. Puisque la fonction d’estimation f ′ ne tient pas compte du lien
entre deux intervalles différents, la probabilité obtenue avec f ′ peut ne pas refléter correctement
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Figure 3.4 – Découpe des intervalles en fonction des valeurs minimale et maximale théoriques

Figure 3.5 – Découpe des intervalles en fonction des valeurs minimale et maximale observées

la réalité. Nous proposons de former, pour chaque note sans biais utilisateur, un intervalle de
confiance centré sur la note de l’utilisateur, permettant à la fonction d’estimation de tenir compte
de l’imprécision des notes. La fonction d’estimation qui en résulte est alors appelée fonction
d’estimation naïve [Silverman, 1986].

Soit h l’estimation de l’imprécision de la notation des utilisateurs. Dans ce contexte, h est
un paramètre de tolérance permettant de délimiter l’intervalle de confiance représentant chaque
note. Les intervalles de confiance résultant ne sont ainsi pas déterminés en amont du calcul
de la fonction d’estimation, seule leur amplitude (h) est déterminée en amont. Nous pensons
que l’ajout de cette tolérance à chaque note permettra de mieux modéliser les préférences d’un
utilisateur que les intervalles prédéfinis utilisés pour les équations (3.3) et (3.4). Le résultat
est une mesure de V raisemblance, avec des Intervalles Dynamiques (VraisemblanceID), qui est
définie dans l’équation (3.5).

V raisemblanceID(u) = ‖Ru‖

√∏
r∈Ru

f ′′(nu,r − nu, h), (3.5)

où f ′′ est une fonction d’estimation naïve qui se base sur les notes centrées des utilisateurs.
f ′′(nu,r − nu, h) estime la probabilité qu’une note sans biais utilisateur (nu,r − nu) soit dans

55



Chapitre 3. Proposition de mesures pour l’identification des Grey Sheep Users

l’intervalle [nu,r − nu − h;nu,r − nu + h]. Une fois de plus, nous calculons la distribution des
préférences des utilisateurs sur chaque ressource en amont du processus d’identification des GSU.
La complexité de la VraisemblanceID reste donc en O(nm). Notons néanmoins que l’utilisation
d’intervalles dynamiques est due à la mise en place d’une méthode d’estimation de la densité
non-paramétrique. Cela n’aurait pas été nécessaire de se servir d’intervalles dynamiques si nous
avions choisi d’utiliser des lois de distribution paramétriques.

3.2 Expérimentations

3.2.1 Les données

Au cours de cette thèse, nous avons utilisé plusieurs jeux de données proposés par la société
GroupLens 22. Ces jeux de données ont été collectés sur le site MovieLens 23 et sont les jeux
de données de référence de l’état de l’art. Ce site propose d’effectuer des recommandations
cinématographiques à ses utilisateurs sur la base d’un algorithme de filtrage collaboratif. Il s’agit
d’un service gratuit en ligne qui existe depuis plus de 10 ans, ce qui explique l’impressionnante
quantité d’informations présente dans ces jeux de données. Nous avons utilisé deux jeux de
données Movielens, MovieLens100K et MovieLens20M.

Le plus petit des deux, MovieLens100K, contient 100 000 notes exprimées par 943 utilisa-
teurs sur 1 682 films (les ressources). Chaque note est comprise entre 1 et 5 et prend toujours
une valeur entière. Un utilisateur a voté en moyenne 95 films parmi les 1 682, ce qui signifie que
la matrice de notes N est constituée d’environ 94% de données manquantes. Quelques informa-
tions complémentaires sur la répartition des notes dans ce jeu de données sont présentées sur la
figure 3.6.

Figure 3.6 – Distributions des préférences par utilisateur et par ressource sur MovieLens100K

La figure 3.6 montre que même si le nombre moyen de notes par utilisateur est de 95, près de
la moitié des utilisateurs a noté entre 20 et 50 films. Les ressources sont s’avantage concernées
par ce problème avec plus de 60% des ressources évaluées par moins de 50 utilisateurs. Notons,
à titre indicatif, que peu d’utilisateurs ont noté plus de 200 ressources et que peu de ressources
ont été notées par plus de 150 utilisateurs.

22. www.grouplens.org
23. www.movielens.org
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Lorsque l’on souhaite évaluer un système de recommandation, on divise le jeu de données
initial en deux sous parties, le jeu de données d’apprentissage et le jeu de données de test.
Plus précisément, on retire une partie des notes déjà observées du jeu de données initial (elles
constituent le jeu de données de test) et l’objectif est de les retrouver en exploitant les notes qui
ont permis d’apprendre les préférences des utilisateurs. Nous avons choisi d’exploiter 80% des
données pour la phase d’apprentissage et 20% des données pour le test.

Dans [Schickel-Zuber and Faltings, 2006], l’auteur montre qu’il est nécessaire de posséder
au minimum 20 notes sur un utilisateur dans les données d’apprentissage pour qu’un filtrage
collaboratif classique ait des performances acceptables sur MovieLens100K. Or, dans la base
MovieLens100K, 122 utilisateurs possèdent moins de 25 notes, c’est-à-dire que lorsque l’on sépare
la base de départ en 80/20, 122 utilisateurs ont moins de 20 notes dans le jeu de données
d’apprentissage. Notre travail ne portant pas sur le problème du démarrage à froid, nous avons
choisi de supprimer ces utilisateurs pour qu’ils ne perturbent pas les expérimentations. Nous
avons donc travaillé sur une version réduite de MovieLens100K avec 821 utilisateurs et 1 649
films restant.

Le second jeu de données de MovieLens que nous avons utilisé est MovieLens20M. Ce jeu
de données contient 20 millions de notes exprimées par 138 000 utilisateurs sur 27 000 films. La
matrice de notes est 6 fois moins dense que celle de MovieLens100K (1% de taux de remplissage
contre 6,3%). Le principal intérêt de ce jeu de données est d’apporter une validation de nos
mesures sur un plus grand nombre d’utilisateurs. En effet, le problème des GSU dans les systèmes
de recommandation sociale est en lien direct avec le nombre d’utilisateurs [Claypool et al., 1999].
Dans un système possédant des millions d’utilisateurs, il est bien moins probable que l’on puisse
être différents des autres utilisateurs et cela limite fortement le nombre de GSU.

Figure 3.7 – Distributions des préférences par utilisateur et par ressource sur MovieLens20M

La figure 3.7 montre la répartition des nombres de notes par ressource et par utilisateur.
Cette répartition est très similaire à celle du jeu de donnée MovieLens100K, bien que ce second
jeu de données soit moins dense. Il y a donc également peu d’utilisateurs ayant évalué plus de
200 ressources et peu de ressource ayant été évaluées par plus de 150 utilisateurs.

Nous avons également supprimé les utilisateurs possédant moins de 20 notes dans les données
d’apprentissage car ils relèvent du problème du démarrage à froid. Le jeu de données résultant
est composé d’environ 123 000 utilisateurs et 17 000 ressources.

Pour chacun de ces deux jeux de données, nous avons séparé les données en 5 sous-ensemble
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Approche KNN Approche ALS
k Similarité k α λ Régularisation

MovieLens100K 20 Pearson 10 0,01 0,1 L2

MovieLens 20M // // 20 0,001 0,02 L2

Table 3.1 – Paramètres des approches de recommandation

pour effectuer une validation croisée de nos résultats avec une répartition 80%/20% des données
entre le base d’apprentissage et de test respectivement. Nous avons donc 5 jeux de données
d’apprentissage associés à 5 jeux de données de test pour chacun des deux jeux de données
MovieLens.

3.2.2 Protocole d’expérimentation

3.2.2.1 Les approches de recommandation

Nous avons utilisé les deux principales techniques de recommandation sociale proposées dans
l’état de l’art : les k plus proches voisins (KNN) (approche à base de mémoire, voir paragraphe
2.1.1.2) et la factorisation de matrice (approche à base de modèle, voir paragraphe 2.1.1.3).
Pour la technique des k plus proches voisins, nous avons utilisé le coefficient de corrélation de
Pearson (voir équation 2.1.1.2) lors du calcul des similarités inter-utilisateurs. Il s’agit de la
mesure de similarité la plus populaire dans le domaine du filtrage collaboratif. Le paramètre k
a été fixé à différentes valeurs en suivant toujours les indications présentes dans la littérature
[Yu et al., 2014]. Pour la méthode de factorisation de matrice, nous avons utilisé la technique
ALS (moindre carrés alternés). La technique ALS n’est pas toujours la plus performante (en
fonction des données), mais il s’agit d’une technique très populaire dans les systèmes de recom-
mandation [Koren, 2010]. Les paramètres tels que le nombre de caractéristiques latentes, le taux
d’apprentissage et le paramètre de régularisation ont été fixés en fonction du jeu de données sur
lequel la technique était appliquée.

Nous avons choisi d’utiliser les paramètres les plus utilisés dans la littérature (tableau 3.1)
pour que les résultats obtenus avec ces deux approches soient représentatifs du domaine du filtrage
collaboratif. Bien que ces deux approches de recommandation n’exploitent que les préférences
des utilisateurs, elle les utilisent différemment et offrent des recommandations différentes aux
utilisateurs. En utilisant ces deux types d’approches, nous souhaitons également montrer la
nature générique de nos mesures d’identification.

3.2.2.2 L’évaluation de la qualité des recommandations

La méthode offline de validation a été utilisée avec des jeux de données d’apprentissage et
de test. Connaissant la note mise par l’utilisateur sur une ressource nur, nous pouvons calcu-
ler les deux estimations fournies par les approches de recommandation sociale que nous avons
implémentées : Prédiction knnu,r pour l’approche des k plus proches voisins et Prédiction FMu,r pour
l’approche à base de factorisation de matrice.

À partir de ces information brutes, il est possible de calculer plusieurs types d’erreurs pour
évaluer la performance des deux approches de recommandation. Nous avons sélectionné deux
mesures d’évaluation de l’erreur : la RMSE (Root Mean Squared Error, voir section 2.1.1.7) et
le HitRatio (cf. section 2.1.1.7). Ces mesures mesurent une information différente concernant
la qualité de la recommandation. La RMSE mesure l’écart moyen entre les notes réelles et les
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notes estimées. Plus la RMSE est faible, meilleurs sont les résultats. Le HitRatio représente le
pourcentage de recommandations satisfaisantes fournies par l’algorithme de recommandation.

Pour permettre la validation de nos mesures d’identification des GSU, nous avons calculé
chacune des ces mesures d’erreur sur chaque utilisateur. Ainsi, nous pouvons observer la moyenne
des erreurs commises sur les utilisateurs identifiés par les mesures et analyser leurs performances.

3.2.2.3 La validation des résultats

Les mesures d’identification que nous avons proposées évaluent le degré de différence d’un
utilisateur par rapport au reste des utilisateurs, en exploitant uniquement ses préférences. Les
utilisateurs présents dans les données ne sont pas étiquetés GSU / non-GSU, alors comment
vérifier que les utilisateurs identifiés par nos mesures sont bien des GSU?

Le concept de GSU a été défini pour expliquer l’incapacité des systèmes à base de FC à fournir
des recommandations de qualité à certains de leurs utilisateurs [Claypool et al., 1999]. Puisque
les utilisateurs de notre jeu de données ne sont pas étiquetés, il n’est en effet pas possible de
s’assurer que nos mesures identifient uniquement des GSU. En revanche, la présence d’utilisateurs
recevant des recommandations de bonne qualité parmi les utilisateurs identifiés par nos mesures
nous donne une approximation des erreurs commises par les mesures.

Dans le contexte de la recommandation sociale, un utilisateur correspondant à la définition
d’un GSU (voir paragraphe 2.1.3.3) va à l’encontre des quatre propriétés fondamentales per-
mettant de lui fournir des recommandations de bonne qualité (voir paragraphe 2.2.1). En effet,
l’objectif de l’identification des GSU est de proposer une nouvelle approche de recommandation
adaptée à leurs besoins spécifiques, il est donc nécessaire de s’assurer que nos mesures n’identifient
que des utilisateurs mal servis par les approches classiques.

3.2.2.4 La méthode ClustGSU

La méthode ClustGSU repose principalement sur deux paramètres : la mesure de distance
utilisée pour calculer l’écart entre un utilisateur et le centre de chaque cluster, ainsi que le nombre
de clusters à prendre en considération. Nous avons exécuté plusieurs fois notre algorithme de clus-
tering en faisant varier ces paramètres afin d’étudier l’impact de ces paramètres sur les résultats.
Pour cela, nous avons identifié 10% d’utilisateurs comme GSU dans le jeu de données Movie-
Lens100K [Gras et al., 2015c]. Nous avons comparé la moyenne des RMSE obtenues pour ces
utilisateurs en fonction de quatre mesures de distance : la norme L2, le coefficient de corrélation
de Pearson, la norme L1 et la distance Cosinus (voir paragraphe 2.2.3). La norme L2 correspond
à la somme des écarts au carré entre 2 vecteurs et la norme L1 correspond à la somme des écarts
absolus. Nous avons également fait varier le nombre de clusters K recherchés par l’algorithme
KMeans de 5 à 30. Les résultats d’un algorithme de KMeans dépendant énormément de l’état
d’initialisation, nous avons effectués 5 exécutions pour chaque combinaison de paramètres (soit
80 exécutions au total) et avons considéré la moyenne des résultats obtenus.

Les résultats obtenus sont présentés dans la figure 3.8. Notons que plus les RMSE obtenues
par les utilisateurs identifiés comme GSU sont élevées, plus la méthode d’identification est per-
formante. L’utilisation de la norme L2 pour mesurer la distance entre deux utilisateurs semble
en tous points supérieure aux autres mesures de distance. Même si la norme L1 propose des
performances similaires lorsque l’on distingue 30 clusters, les résultats de la norme L2 restent
supérieurs. Les autres mesures proposent quant à elles des résultats plus faible pour la tâche
d’identification des GSU. Avec une RMSE moyenne sur les GSU de 1, 204, la norme L2 avec
K = 10 présente les résultats les plus encourageants pour la méthode ClustGSU .
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Figure 3.8 – RMSE des GSU identifiés en fonction des paramètres utilisés par l’algorithme
ClustGSU

3.2.2.5 Les mesures d’identification évaluées

Dans les expérimentations que nous présentons, nous comparons un ensemble de mesures
d’identification des GSU. Nous comparons tout d’abord trois mesures intuitives (CorrTMax,
CorrMoy et Popularité) qui exploitent la qualité du voisinage d’un utilisateur. Nous avons fixé
la variable T au nombre de voisins utilisés pour effectuer une recommandation, à savoir T =
20 pour MovieLens100K et T = 50 pour MovieLens20M. Rappelons que le nombre minimal de
ressources à posséder en commun pour pouvoir calculer la similarité entre deux utilisateurs est
5 pour le calcul de la Popularité (voir paragraphe 3.1.1).

Ensuite, nous évaluons les trois mesures statistiques basées sur la mesure d’Anormalité. Nous
comparons l’Anormalité de l’état de l’art [Haydar et al., 2012] avec les extensions à cette dernière
que nous avons proposées (Équations (3.1.2.2) et (3.1.2.1)).

Nous étudions également les résultats obtenus avec deux méthodes à base de clustering. Une
première méthode est basée sur l’algorihmeKMeans++ de [Ghazanfar and Prügel-Bennett, 2014],
ainsi que ClustGSU qui a été mis au point par nos soins.

Nous présentons les résultats obtenus avec les trois mesures à base de distribution : la Vrai-
semblance de l’état de l’art, ainsi que la VraisemblanceSBU et la VraisemblanceID (équations
(3.4) et (3.5)). L’état de l’art [Jones et al., 2011] a montré que l’imprécision des notes des utili-
sateurs est d’environ 1 point sur MovieLens100K. Le jeu de données MovieLens20M possédant la
même échelle de notation, nous avons fixé la variable h à 1 dans l’équation (3.5) pour l’ensemble
des expérimentations.

Enfin, nous avons évalué une méthode classique du domaine du Data Mining : la méthode
du Kième plus proche voisin. Cette méthode sera notre référence pour le domaine de la détection
d’outliers. On fixe ici K à 20 pour MovieLens100K et à 500 pour MovieLens20M.

Pour permettre cette comparaison, nous ajustons les seuils d’identification de manière à
identifier le même nombre d’utilisateurs avec chacune des mesures. Ce nombre d’utilisateurs varie
en fonction des différentes expérimentations ainsi qu’en fonction du jeu de données concerné.
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3.2.2.6 Evaluation en trois étapes

Le protocole d’évaluation que nous avons utilisé pour évaluer et comparer les différentes
mesures d’identification des GSU se divise en trois étapes.

Tout d’abord, nous évaluons la corrélation entre chaque mesure d’identification et la qualité
des recommandations (RMSE et HitRatio) de chaque utilisateur. Cette corrélation sera un pre-
mier indice de la capacité de chaque mesure à estimer la qualité des recommandations fournies
aux utilisateurs.

Ensuite, nous étudions la capacité de nos mesures à n’identifier que des utilisateurs mal servis
par les systèmes de FC classiques. Il s’agit d’une forme de précision de nos mesures d’identifi-
cation, nous l’avons donc nommée Précision (équation (3.6)). L’efficience d’une mesure, dans
ce contexte, représente le ratio entre le nombre d’utilisateurs identifiés qui ont une forte erreur
(nombre de bonnes détections) et le nombre total d’utilisateurs identifiés par la mesure (nombre
total de détections).

Précision =
#RMSE(u) > Seuil

#Utilisateurs Identifis
(3.6)

Enfin, nous analysons la répartition des erreurs des utilisateurs identifiés par les mesures.
Plus une mesure identifie des utilisateurs très mal servis par les systèmes classiques, plus il est
important que ces utilisateurs soient identifiés en amont de la recommandation. Nous compa-
rons ici les minimums, 1er quartile, médiane, 3ème quartile et maximum de chaque distribution
d’erreurs par utilisateur.

3.2.3 Corrélations entre les mesures d’identification et les erreurs de recom-
mandation

Dans cette section, nous présentons les corrélations entre chaque mesure d’identification et la
qualité des recommandations affectées à chaque utilisateur. Nous séparons notre analyse en deux
sous-parties, la première dédiée aux corrélations obtenues avec l’approche KNN et la seconde
dédiée aux corrélations obtenues avec une approche par factorisation de matrice (FM).

3.2.3.1 Corrélations obtenues à partir d’une approche mémoire : la technique des
K plus proches voisins

Les GSU sont supposés recevoir des recommandations de mauvaise qualité dans le contexte
de la recommandation sociale. Une bonne mesure d’identification de ces utilisateurs doit donc
identifier des utilisateurs mal servis par les systèmes de FC classiques. La corrélation entre les
mesures d’identification et les erreurs observées par utilisateur nous permet d’avoir un premier
aperçu des capacités des mesures à être liées à la qualité des recomandations fournies et donc à
isoler des utilisateurs mal servis. Puisqu’il s’agit d’obtenir un premier aperçu, nous avons effectué
ces calculs sur MovieLens100K. Les corrélations sont présentées dans le tableau 3.2.

En statistique, l’analyse des résultats obtenus est traditionnellement faite à l’aide de la p-value
de cette corrélation. On considère que la p-value est un indice pertinent lorsque les échantillons
comparés sont d’une taille supérieure à 500 [Ratner, 2004]. Or, nous comparons les erreurs avec
les mesures d’identification sur 821 utilisateurs dans le cadre de ce premier jeu de données, nous
pouvons donc nous fier aux résultats de la p-value. Le tableau 3.2 présente entre parenthèse la
valeur de la p-value pour chaque corrélation pertinente.
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Mesure RMSE HitRatio
Corr20MaxPos -0.10 0.04
Corr20MaxNeg -0.02 0.05
CorrMoyPos -0.10 0.01
CorrMoyNeg -0.02 0.05
Popularité -0.06 -0.01
20thNN -0.07 0.04
Anormalité 0.41 (1.e-35) -0.34 (5.e-25)
AnormalitéCR 0.42 (4.e-24) -0.34 (1.e-36)
AnormalitéCRU 0.39 (8.e-31) -0.39 (3.e-31)
ClustGhazanfar 0.27 (5.e-15) -0.20 (3.e-9)
ClustGSU 0.40 (7.e-22) -0.33 (6.e-33)
V raisemblance -0.38 (6.e-29) 0.35 (1.e-25)
V raisemblanceSBU -0.42 (1.e-36) 0.42 (3.e-36)
VraisemblanceID -0.49 (1.e-50) 0.45 (1.e-42)

Table 3.2 – Corrélations (Pearson) entre les mesures d’identification et les erreurs observées
avec l’approche des k plus proches voisins (MovieLens100K)

Précisons que plus une p-value est faible, plus la valeur de la corrélation est significative. On
considère en général qu’une corrélation avec une p-value < 0, 01 est une corrélation significative.
Une corrélation pertinente est une corrélation > 0, 3, car même si une corrélation de 0, 10 n’est
pas due au hasard (c’est-à-dire significative), un lien aussi faible entre les deux variables n’est
pas exploitable.

Les six premières mesures exploitent la qualité du voisinage d’un utilisateur. On remarque
immédiatement qu’il n’existe pas de lien effectif entre ces mesures d’identification et l’erreur
observée sur les utilisateurs. Cela signifie donc que, contrairement à l’intuition liée à la définition
d’un GSU (cf. paragraphe 2.1.3.3), la qualité du voisinage d’un utilisateur n’est pas suffisante
pour identifier des utilisateurs mal servis par un système de FC. La mesure 20thNN , issue du
domaine de la détection des outliers, n’est donc pas adaptée au domaine de la recommandation
sociale. Cela semble confirmer les conclusions de la littérature : les techniques à base de distance
pure ne sont pas adaptées pour les jeux de données extrêmement vides.

Les corrélations observées entre les mesures d’Anormalité et les mesures d’erreur par utilisa-
teur semblent très pertinentes. Ces trois mesures possèdent des corrélations significatives (p-value
< 0, 01) avec les mesures de RMSE et de HitRatio. Cela signifie que plus un utilisateur est anormal
au sens de ces mesures, plus sa RMSE sera élevée et son HitRatio sera faible, donc plus l’erreur
commise par les SR sera grande. Les valeurs de corrélation sont très proches avec néanmoins
une corrélation plus élevée entre l’AnormalitéCRU et le HitRatio (−0, 39 contre −0, 34). L’écart
entre les corrélations des trois mesures basées sur l’Anormalité avec la RMSE est plus faible,
mais la conclusion est différente. C’est l’AnormalitéCR qui est la plus corrélée à la RMSE, avec
une corrélation de 0, 42. A ce stade de notre analyse, rien ne permet d’établir laquelle des deux
mesures (AnormalitéCR ou AnormalitéCRU ) est la plus efficace pour l’identification des GSU.
Néanmoins, ces hautes corrélations montrent qu’une mesure statistique dédiée à l’identification
des GSU peut fonctionner sur des jeux de données creux.

Les corrélations entre la méthode de clustering présentée dans l’état de l’art (ClustGhazan-
far) [Ghazanfar and Prugel-Bennett, 2011] et les différentes mesures d’erreur ne sont pas aussi
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élevées que celles observées sur l’Anormalité. Cette manière de classifier les utilisateurs ne semble
pas permettre d’estimer précisément la qualité des recommandations fournies aux utilisateurs.
Bien que les corrélations soient moins pertinentes (< 0, 3), elle sont néanmoins significatives.
L’adaptation de cette méthode que nous avons proposée (ClustGSU) est quant à elle corrélée de
manière pertinente et significative avec la RMSE et le HitRatio. Les résultats sont comparables
à ceux obtenus avec l’Anormalité de l’état de l’art, une analyse plus en détails, permettant d’ob-
server les différences entre ces deux méthodes d’identification, est présentée dans les prochaines
sections.

Les trois dernières mesures sont des mesures basées sur la distribution des données. La
V raisemblance, qui est utilisée en général dans le domaine de la recherche d’information, a une
corrélation avec la RMSE de 0, 35 et avec le HitRatio de 0, 35 ce qui signifie qu’il existe un lien
entre l’erreur et la Vraisemblance observées sur un utilisateur. Ces corrélations sont néanmoins
légèrement plus faibles que celles observées sur les mesures d’Anormalité. Cela semble confirmer
les biais de la Vraisemblance que nous avons mis en évidence dans l’état de l’art (cf. paragraphe
2.2.3). De plus, chacune des deux améliorations que nous avons apportées à la V raisemblance
au travers des mesures V raisemblanceSBU et VraisemblanceID semble augmenter la corrélation
entre les indices d’identification et les mesures de RMSE et de HitRatio. Les corrélations entre
la VraisemblanceSBU et la RMSE (−0, 42) et entre la VraisemblanceSBU et le HitRatio (0, 42)
représente une amélioration de 15% des résultats de la V raisemblance. Cela semble indiquer que
le biais utilisateur doit être traité pour améliorer les capacités des mesures d’identification basées
sur la Vraisemblance. Ensuite, l’ajout d’une fenêtre glissante pour incorporer le biais de notation
augmente quant à lui à nouveau d’environ 10% la corrélation entre la VraisemblanceID et les
deux erreurs corrélées. Les corrélations les plus élevées observées sont de −0, 49 avec la RMSE
et de 0, 45 avec le HitRatio. Ces fortes corrélations suggèrent que la mesure de VraisemblanceID
pourrait fournir de meilleurs résultats que les autres mesures dans la tâche d’identification des
GSU.

3.2.3.2 Corrélations obtenues à partir d’une approche à base de modèle : la facto-
risation de matrice

Les corrélations observées entre les mesures d’identification et les erreurs observées sur les
utilisateurs lorsque l’on utilise une approche par factorisation de matrice sont similaires à celles
observées précédemment à l’aide de l’approche des k plus proches voisins.

Néanmoins, les corrélations présentées dans le tableau 3.3 sont plus élevées, atteignant jusqu’à
0, 66 pour la corrélation entre la mesure d’AnormalitéCRU et la RMSE et une corrélation de
0, 65 entre la VraisemblanceID et la RMSE.

Avec l’approche à base de modèle, toute les mesures sont plus corrélées avec la RMSE qu’avec
le HitRatio, à l’exception de certaines techniques basées sur le voisinage. Une explication à ce
phénomène est que la factorisation de matrice cherche à minimiser l’erreur quadratique, et donc
utilise la RMSE pour optimiser son modèle. Les six premières techniques, à base de distance, ne
sont pas plus corrélées à la qualité des recommandations que dans le cas de l’approche à base de
mémoire. Cependant, parmi les mesures basées sur l’Anormalité, l’AnormalitéCRU affiche les plus
fortes corrélations avec les deux mesures d’erreur : 0, 66 avec la RMSE et 0, 40 avec le HitRatio.
Contrairement aux conclusions de la section précédente, la mesure d’AnormalitéCR présente les
corrélations les plus faibles avec la qualité des recommandation : 0, 48 avec la RMSE et 0, 35
avec le HitRatio. L’Anormalité de l’état de l’art obtient de meilleurs résultats. Ces corrélations
indiquent que la mesure d’AnormalitéCRU est la plus adaptée des trois mesures d’identification
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Mesure RMSE HitRatio
Corr20MaxPos 0,02 -0,01
Corr20MaxNeg -0,04 0,10
CorrMoyPos 0,048 -0,06
CorrMoyNeg -0,04 0,10
Popularité -0,04 0,01
20thNN 0,01 0,01
Anormalité 0,49 (1.e-35) -0,37 (5.e-25)
AnormalitéCR 0,48 (4.e-24) -0,35 (1.e-36)
AnormalitéCRU 0,66 (8.e-31) -0,40 (3.e-31)
ClustGhazanfar 0,28 (5.e-15) -0,19 (3.e-9)
ClustGSU 0,47 (7.e-22) -0,35 (6.e-33)
V raisemblance -0,43 (6.e-29) 0,30 (1.e-25)
VraisemblanceSBU -0,57 (1.e-36) 0,29 (3.e-36)
VraisemblanceID -0,65 (1.e-50) 0,44 (1.e-42)

Table 3.3 – Corrélations (Pearson) entre les mesures d’identification et les erreurs observées
avec la technique ALS (MovieLens100K)

basées sur l’Anormalité.
La méthode ClustGSU présente également des corrélations significatives et pertinentes avec

une approche à base de modèle. La conclusion est la même, une analyse plus en détails des
résultats est réalisée dans la section suivante pour évaluer la pertinence de cette méthode.

Enfin, les trois dernières mesures présentent des corrélations aussi encourageantes qu’avec
l’approche à base de mémoire. Plus encore, la mesure de VraisemblanceID affiche des corréla-
tions très fortes avec les deux mesures d’erreur : 0, 65 avec la RMSE et 0, 44 avec le HitRatio.
La corrélation entre la VraisemblanceID et la RMSE est 12% plus élevée que celle entre la Vrai-
semblanceSBU et la RMSE (0, 65 contre 0, 57). La corrélation entre la VraisemblanceID et le
HitRatio est plus élevée de 32% que celles observées entre les mesures de Vraisemblance ou de
VraisemblanceSBU et le HitRatio (0, 44 contre 0, 30). Ces corrélations sont très proches de celles
de la mesure d’AnormalitéCRU, ce qui semble confirmer que les mesures d’AnormalitéCRU et
de VraisemblanceID sont les plus adaptées pour identifier des GSU.

Seules les corrélations des différentes Anormalités, de ClustGSU et des différentes Vraisem-
blances sont significatives et pertinentes. Nous étudierons donc en détails ces mesures dans les
expérimentations suivantes. Nous conservons également la méthode ClustGhazanfar car ils s’agit
de notre référence de comparaison pour la méthode ClustGSU .

Rappelons que la corrélation reflète le lien entre deux variables sur l’ensemble de leurs observa-
tions. Il pourrait donc y avoir une forte relation sur un sous-ensemble seulement des observations
de ces variables. Dans ce cas, la corrélation ne permettrait pas d’identifier cette relation. C’est
pourquoi, dans les expérimentations suivantes, nous n’utiliserons plus la corrélation entre les va-
riables mais nous observerons directement la répartition des erreurs observées sur les utilisateurs
identifiés par chaque mesure.

3.2.4 Précision des mesures d’identification

Comme nous l’avons déjà mentionné, il est très important qu’une mesure d’identification des
GSU n’identifie pas en tant que GSU un utilisateur qui reçoit des recommandations de bonne
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qualité (il n’est pas un GSU).
Alors, pour évaluer la capacité des mesures à identifier les GSU, nous avons défini une mesure

de précision adaptée. Plus la précision d’une mesure est élevée, plus cette mesure est efficace.
Puisque nous sommes dans le cadre de l’identification non supervisée des GSU, le nombre

de GSU est inconnu. Cependant, pour évaluer la précision des mesures d’identification, les GSU
doivent être connus. Nous proposons de définir un seuil d’erreur sur les recommandations propo-
sées à l’utilisateur, seuil au dessous duquel un utilisateur ne peut pas être considéré comme un
GSU. Pour donner un meilleur aperçu, nous utilisons deux valeurs pour ce seuil :

— la médiane des erreurs observées sur l’ensemble des utilisateurs. Cela signifie que nous
considérons que 50% des utilisateurs ont une forte erreur, et peuvent donc potentiellement
être qualifiés de GSU. Sur MovieLens100K avec une approche par k plus proches voisins,
la RMSE médiane est de 0, 95 et le HitRatio médian par utilisateur est de 0, 6. La précision
de la mesure d’identification associée sera alors : Prec@Med.

— le 3ème quartile des erreurs observées sur les utilisateurs. On considère alors que seules les
25% plus hautes valeurs des erreurs sont de fortes erreurs. Sur MovieLens100K, les 3ème

quartiles des erreurs sont alors : 1, 15 pour la RMSE et 0, 7 pour le HitRatio. La précision
de la mesure d’identification associée sera alors : Prec@Q3.

Précisons ici que nous ne pouvons pas calculer le rappel pour ces mesures d’identification
puisque tous les utilisateurs qui ne reçoivent pas des recommandations de qualité de la part des
algorithmes de FC ne sont pas des GSU.

3.2.4.1 Analyse des résultats sur MovieLens100K

Les figures 3.9 et 3.10 présentent les précisions des mesures d’identification (que nous avons
isolées dans la partie précédente) en fonction du nombre de GSU sur MovieLens100K. Nous
identifions entre 1% (8 utilisateurs) et 8% d’utilisateurs (environ 65 utilisateurs). Nous choisissons
de ne pas identifier plus de GSU car ils sont, par définition, rares.

La figure 3.9(a) représente la précision à la médiane (Prec@Med) des mesures d’identifi-
cation obtenue avec la RMSE. Seules les mesures de VraisemblanceID, d’VraisemblanceSBU et
d’AnormalitéCRU ont une précision supérieure à 80% jusqu’à 8% d’utilisateurs identifiés. La mé-
thode ClustGSU permet d’identifier plus de 6% d’utilisateurs en respectant ce seuil minimum de
précision de 80%. La Vraisemblance permet d’identifier jusqu’à 5% d’utilisateurs et les mesures
d’Anormalité et d’AnormalitéCR ne peuvent identifier que 3% d’utilisateurs si elles doivent res-
pecter une précision minimum de 80% d’utilisateurs identifiés possédant une RMSE supérieure
à la médiane des RMSE du système. La VraisemblanceID nous permet même d’identifier jusqu’à
5,3% d’utilisateurs tout en garantissant une précision de plus de 87%, ce qui est largement supé-
rieur aux résultats des autres mesures. L’AnormalitéCRU montre des résultats significativement
supérieurs (entre 8 et 12%) aux deux autre mesures d’Anormalité.

La figure 3.9(b) présente la précision au troisième quartile (Prec@Q3) des mesures d’iden-
tification, toujours en fonction de la RMSE. De manière logique, les précisions sont plus faibles
sur ce second graphique. Aucune mesure ne permet d’identifier plus de 2% des utilisateurs en
respectant une précision de 80%. Par contre, si on diminue ce minimum de précision exigé à 70%,
les trois mesures les plus performantes sont encore la VraisemblanceSBU, la VraisemblanceID et
l’AnormalitéCRU, permettant d’identifier jusqu’à 7% d’utilisateurs. Parmi les mesures restantes,
la méthode ClustGSU affiche des résultats proches de ceux des trois meilleures mesures, mais
cette méthode ne permet d’identifier que 2,7% d’utilisateurs si elle respecte une précision de 70%.
Les conclusions sur les autres mesures sont similaires à celles de la figure 3.9(a). Nous pouvons
donc conclure que lorsque l’on utilise la RMSE pour évaluer la qualité des recommandations, les
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(a) Prec@Med−RMSE

(b) Prec@Q3−RMSE

Figure 3.9 – Précision des mesures d’identification sur MovieLens100K en fonction du nombre
d’utilisateurs identifiés (RMSE)
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mesures les plus efficaces pour l’identification des GSU sont la VraisemblanceSBU, la Vraisem-
blanceID, l’AnormalitéCRU et ClustGSU .

La figure 3.10(a) représente la précision des mesures d’identification calculée à partir du
HitRatio des recommandations fournies aux utilisateurs. Elle permet de constater que l’approche
de clustering ClustGSU peut également garantir jusqu’à 85% de précision. Les bons résultats de
ClustGSU , confirmés par la figure 3.10(b), affichent une précision en moyenne 10% supérieure
à celle de la méthode de clustering de l’état de l’art : ClustGhazanfar. Sur la figure 3.10(a),
il est difficile de déterminer laquelle des quatre mesures (VraisemblanceSBU, VraisemblanceID,
AnormalitéCRU et ClustGSU) est la plus performante pour identifier des utilisateurs recevant
de mauvaises recommandations selon la mesure de HitRatio.

La figure 3.10(b) présente la précision au troisième quartile des mesures d’identification et
permet de distinguer les performances des meilleures mesures. C’est la mesure de Vraisemblan-
ceSBU qui permet d’identifier le plus d’utilisateurs tout en respectant une précision d’au moins
70%. Cette même mesure permet d’identifier jusqu’à 3,5% d’utilisateurs en respectant une pré-
cision de 80%. Les trois autres mesures les plus performantes présentent des résultats à peine
inférieurs et sont également de très bonnes mesures pour l’identification de GSU.

Pour conclure, les performances des mesures d’identification ne sont pas les mêmes en fonc-
tion de la mesure utilisée pour évaluer la qualité des recommandations. Avec la RMSE, c’est
la VraisemblanceID qui obtient les meilleures performances, tandis qu’avec le HitRatio, c’est la
VraisemblanceSBU qui est mise en avant. Seules les mesures d’AnormalitéCRU, de Vraisemblan-
ceID, de VraisemblanceSBU et ClustGSU seront alors conservées pour les expérimentations qui
suivent. Les trois mesures les plus précises (AnormalitéCRU, VraisemblanceID et Vraisemblan-
ceSBU ) ont pour point commun de prendre en compte le biais des utilisateurs. Cela semble donc
vérifier que l’utilisation des notes centrées des utilisateurs améliore la précision de l’identification
de nos mesures.

Cette première analyse des résultats obtenus sur MovieLens100K nous permet d’avoir un
aperçu global de la précision des mesures d’identification en fonction du nombre d’utilisateurs
identifiés comme GSU. Pour valider ces résultats, nous évaluons ces mesures sur un jeu de données
plus vaste : MovieLens20M. Seule l’approche par modèle à base de factorisation de matrice
peut supporter cette quantité d’informations, cela nous permettra donc également de valider la
généricité à l’approche de recommandation des résultats précédents.

3.2.4.2 Validation des mesures proposées à grande échelle

La factorisation de matrice a montré de très bons résultats lors de l’analyse des corrélations
entre les mesures d’identification que nous avons proposées et les erreurs de recommandation
observées sur ces utilisateurs. Les performances des mesures face à une très grande communauté
d’utilisateurs pourraient se dégrader.

Sur la figure 3.11, qui montre la HitRatio@Med, on remarque en premier que la méthode
ClustGSU obtient une précision significativement inférieure (entre 18 et 22%) que les autres
mesures. Cette conclusion est en accord avec les valeurs de corrélation du tableau 3.3. Cependant,
la différence en terme de corrélation entre ClustGSU et AnormalitéCRU est plus petite que la
différence observée ici.

AnormalitéCRU a une précision légèrement plus faible (entre 2% et 3,5%) que Vraisemblan-
ceSBU et VraisemblanceID, tandis que la différence entre leurs corrélations aux mesures d’erreurs
est plus élevée (environ 17%). VraisemblanceID et VraisemblanceSBU sont les deux mesures les
plus précises, elles ont des précisions similaires, quel que soit le nombre d’utilisateurs identifiés.
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(a) Prec@Med−HitRatio

(b) Prec@Q3−HitRatio

Figure 3.10 – Précision des mesures d’identification sur MovieLens100K en fonction du nombre
d’utilisateurs identifiés (HitRatio)
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Prec@Med−RMSE

Figure 3.11 – Précision des mesures d’identification sur MovieLens20M en fonction du nombre
d’utilisateurs identifiés (RMSE)

Si le nombre de GSU identifiés est fixé a 1% (environ 1 200 utilisateurs), utiliser l’Anormalité-
CRU garantit d’identifier des utilisateurs avec une RMSE plus élevée que la médiane des RMSE
du système avec une précision de 96%, tandis que la VraisemblanceID et l’VraisemblanceSBU
garantissent d’identifier 1% des utilisateurs avec une précision de 98%.

Les résultats montrés par la figure 3.11 attribuent aux mesures d’identification sélectionnées
des précisions supérieures à celles sur MovieLens100K.

Pour analyser plus en détails la figure 3.11, nous avons défini quatre seuils pour la précisions
pour Prec@Med : 90%, 92,5%, 95% et 97,5% (C’est-à-dire 10%, 7,5%, 5% et 2,5% de mauvaises
identifications respectivement) et nous étudions le nombre de GSU identifiés par les mesures
(voir tableau 3.4, partie gauche). Nous ne présentons plus la méthode ClustGSU puisqu’elle
n’atteint jamais ces seuils de précision.

Si nous voulons garantir 90% d’identification correcte avec l’AnormalitéCRU, le nombre d’uti-

Prec@Med Prec@Q3
90% 92,50% 95% 97,50% 90% 92,50% 95% 97,50%

AnormalitéCRU 10,00% 5,40% 1,30% 0,20% 0,60% // // //
VraisemblanceSBU 15,40% 10,30% 5,20% 1% 2,70% 1,50% 0,60% //
VraisemblanceID 17,90% 11,50% 6,70% 1,90% 3,50% 1,90% 1% //

Table 3.4 – Nombre de GSU identifiés (en %) en fonction des seuils de précision
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lisateurs identifiés doit être au maximum de 10%, soit environ 12 000 (valeur non affichée sur la
figure 3.11). Cela pourrait aller jusqu’à 15,4% et 17,9% avec les mesure d’VraisemblanceSBU et
de VraisemblanceID, ce qui correspond à une augmentation de plus de 50% du nombre d’utili-
sateurs identifiés avec le même seuil de précision. Rappelons que la différence de précision entre
l’AnormalitéCRU et la VraisemblanceID, par exemple, n’est que de 3,5% maximum.

En étant plus strict pour garantir 92,5% de précision des mesures, le nombre d’utilisateurs
identifiés est diminué (5,4% d’utilisateurs identifiés avec l’AnormalitéCRU ). Avec les mesures
VraisemblanceSBU et VraisemblanceID le nombre d’utilisateurs identifiés reste supérieur à 10%,
soit environ deux fois plus qu’avec l’AnormalitéCRU .

Plus le seuil de précision choisi est élevé, plus l’écart entre la VraisemblanceID et l’Anormalité-
CRU se creuse. Avec une précision de 97,5%, VraisemblanceID permet d’identifier dix fois plus
d’utilisateurs que l’AnormalitéCRU : 1,9% des utilisateurs (environ 2 000 utilisateurs) peuvent
être identifiés.

Prec@Q3−RMSE

Figure 3.12 – Précision des mesures d’identification sur MovieLens20M en fonction du nombre
d’utilisateurs identifiés (RMSE)

La figure 3.12 représente la précision au troisième quartile des mesures d’identification en
fonction des RMSE observées. L’ordre des précisions des quatre mesures est préservé, par rap-
port à la figure 3.11 : la méthode ClustGSU reste la moins précise des quatre. Cependant, la
différence entre la précision de la VraisemblanceID et des autre mesures s’est légèrement creu-
sée (30% d’écart contre 20% auparavant pour l’Anormalité par exemple). Contrairement à la
figure 3.11, VraisemblanceID et VraisemblanceSBU montrent une différence dans leur précisions
respectives, notamment lorsque le nombre d’utilisateurs identifiés est supérieur à 1%. Vraisem-
blanceID est celle qui permet d’obtenir la meilleure précision (environ 3% plus précis lorsque 8%
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des utilisateurs sont identifiés).
Dans la partie droite du tableau 3.4, on peut voir que le nombre d’utilisateurs identifiés est

plus faible lorsqu’on utilise Prec@Q3, ce qui était attendu. AnormalitéCRU ne peut pas garantir
d’identifier des utilisateurs avec une RMSE supérieure au 3ème quartile, avec une précision de la
mesure supérieure ou égale à 92,5%. Néanmoins, la mesure de VraisemblanceID permet tout de
même de garantir une précision de 95% lorsqu’elle identifie 1% des utilisateurs (environ 1 200),
ce qui est très satisfaisant. Aucune des mesures ne peut garantir une précision de 97,5% avec
Prec@Q3.

Nous avons également souhaité étudier le nombre d’utilisateurs recevant des recommanda-
tions de bonne qualité qui sont identifiés par les mesures d’identification des GSU. Une bonne
RMSE est considérée ici comme une RMSE inférieure au premier quartile de la distribution
totale des RMSE. Parmi les 1% d’utilisateurs identifiés par les mesures VraisemblanceSBU et
VraisemblanceID, seulement 1% de ces utilisateurs (13 utilisateurs pour la VraisemblanceSBU et
11 utilisateurs pour la VraisemblanceID, voir tableau 3.5) ont une RMSE appartenant aux 25%
plus faibles RMSE du système, alors que l’AnormalitéCRU en identifie le double.

AnormalitéCRU VraisemblanceSBU VraisemblanceID
22 13 11

Table 3.5 – Nombre d’utilisateurs bien recommandés identifiés en fonction de la mesure d’iden-
tification, avec une sélection de 1% des utilisateurs (1 200)

Nous pouvons donc conclure que VraisemblanceSBU et VraisemblanceID, que nous avons
proposées, sont les deux mesures les plus précises. Sur MovieLens20M, lorsque l’on identifie 1%
des utilisateurs avec une de ces deux mesures, ces utilisateurs font partie des 25% d’utilisateurs
ayant les pires RMSE du système avec une précision de 95%, ce qui est très élevé. Cette expéri-
mentation nous a permis de constater que pour garantir une identification optimale des GSU, le
nombre d’utilisateurs identifiés ne doit pas dépasser 3% sur ce jeu de données.

3.2.5 Distribution des RMSE des GSU identifiés

Les expérimentations de la section précédente nous ont permis de conclure que l’Anormalité-
CRU, la VraisemblanceSBU et la VraisemblanceID sont les mesures les plus précises. Pour mieux
visualiser les utilisateurs identifiés avec ces différentes mesures, nous comparons ici les distribu-
tions de RMSE des GSU identifiés au travers du minimum, Q1, médiane, Q3 et maximum des
valeurs de RMSE des GSU identifiés. Plus ces valeurs sont élevées, plus la mesure d’identifica-
tion est précise. Pour être cohérent avec la conclusion de la partie précédente, nous observons les
distributions des RMSE lorsque l’on identifie entre 1% et 3% de GSU avec chacune des mesures.
Les valeurs sont présentées dans le tableau 3.6, qui montre à titre comparatif les informations
sur la distribution des RMSE de l’ensemble complet des utilisateurs.

Le tableau 3.6 (colonne 1%) présente la distribution des valeurs de RMSE de chaque mesure
d’identification lorsque 1% des utilisateurs sont identifiés. On peut voir que les mesures ont
la même valeur pour le maximum des valeurs de RMSE, cette RMSE correspond d’ailleurs
à la RMSE maximale observée sur l’ensemble complet des utilisateurs. L’analyse des valeurs
minimales montre que l’utilisateur avec la plus faible RMSE identifié par l’AnormalitéCRU (0,43)
possède une RMSE plus élevée que celle des utilisateurs avec la plus faible RMSE identifiés par
les deux mesures basées sur la Vraisemblance, même si la précision de l’Anormalité est plus
faible. La sélection d’un seul utilisateur bien recommandé par les mesure VraisemblanceID et
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1% 2%

Complet AnormCRU VraisSBU VraisID AnormCRU VraisSBU VraisID
Min. 0,06 0,43 0,11 0,11 0,35 0,11 0,11
1er Q. 0,67 1,16 1,31 1,34 1,11 1,21 1,24
Med. 0,82 1,37 1,49 1,51 1,30 1,40 1,42
3ème Q. 1,00 1,59 1,68 1,70 1,52 1,58 1,59
Max. 3,01 3,01 3,01 3,01 3,01 3,01 3,01

3%

Complet AnormCRU VraisSBU VraisID
Min. 0,06 0,11 0,11 0,11
1er Q. 0,67 1,08 1,17 1,20
Med. 0,82 1,27 1,34 1,37
3ème Q. 1,00 1,48 1,52 1,54
Max. 3,01 3,01 3,01 3,01

Table 3.6 – Informations sur les distributions de RMSE lorsque 1%, 2% et 3% des utilisateurs
sont identifiés, en fonction de la mesure utilisée pour l’identification des GSU.

VraisemblanceSBU peut expliquer ce résultat. Le tableau 3.5 le confirme : l’AnormalitéCRU
identifie d’avantage d’utilisateurs bien recommandés, ce qui est effectivement moins précis.

VraisemblanceSBU et VraisemblanceID ont des valeurs de précision similaires lorsque l’on
identifie 1% d’utilisateurs (cf. figure 3.11). Les valeurs minimales et maximales des RMSE des
utilisateurs identifiés avec ces mesures sont également similaires. Cependant, les premiers quartile,
médiane et troisième quartile sont différents : VraisemblanceID obtient de meilleurs résultats
(entre 1,1% et 2,5%). VraisemblanceID a tendance à identifier des utilisateurs avec des RMSE
plus élevées, elle est plus précise.

Lorsque l’on s’intéresse à l’évolution des valeurs des quartiles entre 1% et 3% d’utilisateurs
identifiés, ils diminuent puisque le nombre d’utilisateurs identifiés augmente. Cela était attendu
puisque la précision des mesures diminue également (entre 5% et 7% de diminution) lorsque l’on
augmente le nombre d’utilisateurs identifiés.

Une remarque importante est que lorsque l’on identifie 3% des utilisateurs, le premier quar-
tile de la distribution des RMSE des utilisateurs identifiés avec la VraisemblanceID vaut 1,2,
ce qui correspond au neuvième décile de l’ensemble complet des RMSE des utilisateurs. Cela
signifie que 75% (2 750) des utilisateurs identifiés font partie des 10% plus mauvaises RMSE du
système. De manière encore plus significative, lorsque l’on identifie 1% des utilisateurs avec la
VraisemblanceID, 75% (922) des utilisateurs identifiés possèdent une RMSE appartenant aux 5%
pires RMSE du système. La mesure est donc très précise.

3.3 Conclusion

Ces expérimentations permettent de conclure que, quelque soit le critère d’évaluation (corré-
lation, Précision, distribution), les mesures que nous avons proposées (VraisemblanceSBU, Vrai-
semblanceID et AnormalitéCRU ) présentent des résultats supérieurs à ceux des mesures de l’état
de l’art. Cette conclusion reste vraie quel que soit le nombre de GSU identifiés. Les précisions
de la mesure de VraisemblanceSBU et de VraisemblanceID sont proches, mais la plupart du
temps c’est la mesure de VraisemblanceID qui montre de meilleurs résultats sur un grand jeu
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de données. Cette mesure permet d’identifier jusqu’à 3% d’utilisateurs tout en garantissant une
Prec@Q3 supérieure a 90% sur le jeu de données MovieLens20M. Le traitement du biais de nota-
tion ainsi que du biais utilisateurs avec un intervalle dynamique conduit à une meilleure précision
d’identification des GSU.

Enfin, les résultats que nous venons de présenter sur le plus grand de nos jeux de données
démontrent la généricité de nos mesures d’identification. En effet, la précision de l’identification
ainsi que l’ordre entre les différentes mesures sont restés cohérents avec les deux approches de
FC que nous avons expérimentées. L’utilisation d’un plus grand jeu de données nous a permis de
constater que plus le nombre d’utilisateurs est important, moins le proportion d’utilisateurs aux
préférences atypiques est élevée. Nous proposons donc des mesures d’identification génériques
à l’approche de recommandation par FC utilisée dont la meilleur, la VraisemblanceID, permet
d’identifier des GSU avec une précision suffisante pour pouvoir baser la suite de nos travaux sur
cette mesure. Il s’agit donc désormais de se focaliser sur la tâche de modélisation des GSU afin
d’améliorer la qualité des recommandations qui leur sont fournies.
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Dans la thèse que je défends, je pense qu’il est non seulement possible d’identifier les GSU
en amont de toute recommandation (ce qui fait l’objet du chapitre précédent), mais qu’il est
également possible de les modéliser, et de leur fournir des recommandations de meilleure qualité
que ne le font les modèles classiques de recommandation sociale (ce qui fait, entre autres, l’objet
de ce chapitre).

Dans ce chapitre, je présente et analyse tout d’abord les caractéristiques des GSU identifiés
grâce aux mesures que j’ai proposées, en les comparant aux caractéristiques des non-GSU pour
comprendre plus en détails les raisons qui entraînent une mauvaise qualité de recommandations
pour les GSU, en outre d’être différent des autres. Ensuite, je propose de nouvelles stratégies pour
sélectionner le voisinage d’un GSU, ainsi que des méthodes à base de factorisation de matrice,
dédiées à l’amélioration de la qualité des recommandations fournies aux GSU.
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Nous utiliserons les appellations TrainGSU et TestGSU pour faire référence aux jeux de
données composés des préférences d’apprentissage et de test des GSU et Trainnon−GSU et
Testnon−GSU pour les jeux de données composés des préférences des utilisateurs non-GSU.

Dans le chapitre précédent, la mesure d’identification la plus efficace étant la Vraisemblan-
ceID, j’ai donc choisi d’utiliser cette mesure pour identifier les GSU analysés et exploités dans
ce chapitre.

4.1 Analyse des GSU identifiés

Nous sommes convaincus que la raison pour laquelle les GSU ne reçoivent pas des recom-
mandations de qualité, même à l’aide d’une approche à base de FM, n’est pas seulement liée à la
nature spécifique de leurs préférences, mais également au faible nombre d’utilisateurs représen-
tant ces préférences spécifiques. Pour être en mesure d’améliorer la qualité des recommandations
fournies aux GSU, je me suis intéressé dans un premier temps aux caractéristiques des GSU
identifiés. Dans cette section, nous nous intéressons au nombre de votes moyen ou encore au
nombre moyen de voisins des GSU, que nous comparons à ceux des utilisateurs non-GSU.

4.1.1 Les caractéristiques des GSU

Les éléments présentés ici sont tirés des jeux de données MovieLens (MovieLens100K et Mo-
vieLens20M). Pour garantir une précision de 90% à la médiane, nous avons utilisé la mesure
VraisemblanceID pour identifier 6% des utilisateurs dans MovieLens20M comme GSU. Une pré-
cision de 90% à la médiane n’étant jamais atteinte par les mesures sur MovieLens100K (voir
figure 3.9), nous avons garanti une précision de 80% à la médiane en identifiant 10% des utili-
sateurs comme GSU. Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, l’erreur commise sur
les prédictions des GSU est bien plus élevée que celle commise sur les prédictions des non-GSU
(51% plus élevée en moyenne). Nous analysons dans cette section les caractéristiques des GSU
pouvant être à l’origine de ces recommandations de mauvaise qualité.

Le tableau 4.1 présente les caractéristiques des préférences des GSU, comparées à celles des
utilisateurs non-GSU, sur le jeu de données MovieLens100K.

GSU non-GSU
Nombre d’utilisateurs 82 739
Nombre moyen de notes 76 96
Nombre de notes (1er quartile) 30 36
Note moyenne 3,19 3,64
Ecart-type moyen des notes 1,34 0,97

Table 4.1 – Caractéristiques des préférences des GSU et des non-GSU (MovieLens100K)

Dans les données de MovieLens100K, nous avons identifié 82 GSU parmi les 821 utilisateurs.
Les GSU votent en moyenne moins de ressources que les non-GSU, avec une moyenne de 76
notes pour les GSU contre 96 notes pour les non-GSU, et cela s’explique par la manière dont
nous avons défini la mesure VraisemblanceID, qui permet d’identifier les utilisateurs possédant la
plus forte proportion de préférences spécifiques. Il est alors plus probable de posséder une forte
proportion de préférences spécifiques (rares) lorsque l’on a exprimé moins de préférences. Afin
de nous assurer que nous n’identifions pas uniquement des utilisateurs avec le nombre minimum
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de notes (qui est de 20 pour ce jeu de données), nous calculons le premier quartile de cette
distribution des nombre de notes par GSU. En effet, si nos mesures identifient en majorité des
utilisateurs avec très peu de préférences, alors les recommandations de mauvaise qualité fournies
à ces utilisateurs pourraient être dues au problème du démarrage à froid. Nous pouvons voir
qu’avec un premier quartile de 30 pour les GSU, contre 36 pour les non-GSU, plus de 75% des
GSU identifiés ont plus de 30 notes exprimées. La qualité des recommandations fournies aux
GSU n’est donc pas directement liée au nombre de préférences qu’ils ont exprimées.

L’écart de 13% entre la note moyenne des GSU (3,19) et la note moyenne des non-GSU
(3,64) montre que les GSU sont plus sévères dans leur notation que les non-GSU. La moyenne
des notes est prise en compte dans la plupart des approches de recommandation sociale que
nous avons présentées. Avoir une moyenne de notes différente ne devrait donc pas influencer la
qualité des recommandations. Néanmoins, si nous observons l’écart-type moyen des GSU (1,34),
en comparaison avec celui des non-GSU (0,97), alors nous pouvons conclure que non seulement
les GSU sont plus sévères que les non-GSU, mais leurs notes sont également plus écartées de
la moyenne. Avant d’aller plus loin dans nos conclusions sur les GSU identifiés, nous proposons
d’analyser les GSU identifiés sur le jeu de données MovieLens20M au travers du tableau 4.2.

GSU non-GSU
Nombre d’utilisateurs 7 383 115 670
Nombre moyen de notes 92 130
Nombre de notes (1er quartile) 29 35
Note moyenne 3,23 3,67
Ecart-type moyen des notes 1,37 0,9

Table 4.2 – Caractéristiques des préférences des GSU et des non-GSU (MovieLens20M)

Le grand nombre de GSU identifiés (7 383 utilisateurs) dans ce second jeu de données permet
d’obtenir des indicateurs plus fiables concernant les caractéristiques des GSU. Nous pouvons voir
que le nombre moyen de notes par utilisateur est plus élevé dans MovieLens20M. Cependant,
si nous observons les premiers quartiles des distributions du nombre de notes par utilisateur
pour les GSU (29 notes) et pour les non-GSU (35 notes) nous pouvons conclure que les 25%
d’utilisateurs qui ont le moins voté dans ce jeu de données ont noté environ autant de ressources
que les 25% d’utilisateurs qui ont le moins voté dans MovieLens100K. Les GSU identifiés dans
MovieLens20M ne sont donc pas non plus exclusivement des utilisateurs avec peu de notes. Les
notes moyennes des GSU (3,23) et des non-GSU (3,67) sont également très similaires à celles
relevées sur le jeu de données MovieLens100K. Enfin, l’écart-type moyen des notes des GSU
identifiés (1,37) est encore plus élevé dans MovieLens20M que dans MovieLens100K. A l’inverse,
l’écart-type des non-GSU (0,9) est inférieur à celui observé dans MovieLens100K. Cela confirme
que l’écart-type des notes des GSU identifiés est plus élevé que celui des non-GSU.

Parmi les approches de recommandation sociale que nous avons présentées dans ce manuscrit,
l’approche KNN utilise la moyenne de l’utilisateur actif ainsi que les préférences de ses voisins
pour estimer les préférences non exprimées par l’utilisateur actif. Puisque les préférences des GSU
sont en général très écartées de leur moyenne (écart-type élevé), les préférences de leurs voisins
sont encore plus importantes pour la prédiction des préférences non exprimées par les GSU
que dans le cas des non-GSU. De plus, la littérature a principalement proposé des méthodes
innovantes basées sur une approche KNN pour fournir des recommandations aux GSU (cf.
paragraphe 2.2.5). Pour comprendre l’origine des recommandations de mauvaises qualité fournies
à ces utilisateurs, je propose donc d’étudier leur voisinage.
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4.1.2 Le voisinage des GSU

Un voisinage de qualité permet en général de fournir de bonnes recommandations aux utili-
sateurs. Les préférences spécifiques des GSU complexifient la sélection d’un voisinage de qualité
pour l’estimation de leurs préférences. Pour cette raison, nous étudions ici le voisinage d’un GSU
pour identifier les raisons des recommandations de mauvaise qualité des GSU. Intuitivement,
les deux éléments les plus importants pour effectuer une recommandation basée sur le voisinage
d’un utilisateur sont 1) le nombre de voisins utiles pour calculer une prédiction, et 2) la mesure
permettant d’estimer la similarité entre deux utilisateurs.

Dans le chapitre précédent, nous avons utilisé les paramètres standards recommandés par
l’état de l’art pour les approches de recommandation que nous avons implémentées. Dans ce cha-
pitre, nous nous intéressons au sous-ensemble des utilisateurs qui sont des GSU. Nous comparons
les différents paramètres présentés dans l’état de l’art pour proposer ensuite la stratégie la plus
adaptée pour améliorer la qualité des recommandations fournies aux GSU.

Afin d’avoir un aperçu de l’impact du nombre de voisins utilisés k sur la qualité des recomman-
dations fournies aux GSU, nous avons fait varier ce nombre de 1 à 50 sur le jeu de données Movie-
Lens100K lorsque l’on utilise une approche KNN . Nous n’avons pas pu réaliser cette étude sur
le jeu de données MovieLens20M car l’approche KNN ne passe pas à l’échelle. Par ailleurs, pour
déterminer la mesure de similarité la plus adaptée aux GSU, nous comparons les résultats obtenus
avec les méthodes les plus populaires de l’état de l’art : le coefficient de corrélation de Pearson,
la similarité cosinus et la similarité basée sur la singularité des notes [Bobadilla et al., 2012a].
L’utilisation du coefficient de Jaccard pour pondérer la similarité entre deux utilisateurs permet
d’améliorer la qualité des recommandations en général [Candillier et al., 2008]. Nous proposons
donc d’étudier également l’impact de ce coefficient sur la qualité des recommandations fournies
aux GSU lorsqu’il est combiné aux deux mesures de similarité de référence de l’état de l’art :
le coefficient de Pearson (Pearson + Jaccard) et la similarité cosinus (Cosinus + Jaccard). La
qualité des recommandations est mesurée à l’aide de la mesure de RMSE que nous avons utilisée
dans le chapitre précédent.

Les graphiques 4.1 et 4.2 présentent les résultats obtenus lorsque l’on utilise les mesures de
similarité détaillées dans l’état de l’art (paragraphe 2.1.1.2) pour l’approche des k plus proches
voisins, respectivement sur les non-GSU et les GSU.

Rappelons que le nombre de voisins classiquement utilisé pour ce jeu de données est k = 20,
pour l’ensemble des utilisateurs. Selon la figure 4.1, utiliser seulement k = 13 voisins avec le coef-
ficient de Pearson + Jaccard permet d’obtenir l’erreur la plus faible, avec une RMSE moyenne de
0, 95 sur les non-GSU. Avec le même nombre de voisins utilisés pour effectuer les recommanda-
tions, la mesure de similarité cosinus permet d’obtenir une RMSE de 0, 98 lorsqu’elle est utilisée
seule, et de 0, 97 lorsqu’elle est couplée avec le coefficient de Jaccard. La mesure de singularité
est celle qui est la moins performante, avec une RMSE de 1, 02 avec k = 13 voisins utilisés. Dans
[Bobadilla et al., 2012b], les auteurs présentent le coefficient de Jaccard comme un moyen de ré-
duire l’impact du démarrage à froid utilisateur sur la qualité des recommandations. Sur la figure
4.1, on remarque que la mesure de similarité cosinus a besoin d’utiliser 24 voisins pour obtenir
des résultats optimaux, tandis que lorsque pour Cosinus + Jaccard, seulement 17 voisins sont né-
cessaires. De la même manière, le coefficient de corrélation de Pearson seul a besoin de 20 voisins
pour obtenir les meilleurs résultats tandis que seulement 13 voisins sont nécessaire avec Pearson
+ Jaccard. Cette observation semble confirmer les conclusions de [Bobadilla et al., 2012b], car
si, en exploitant le coefficient de Jaccard, moins de voisins sont nécessaires pour effectuer des
recommandations de qualité équivalente, alors les utilisateurs pour lesquels la sélection du voi-
sinage est complexe (utilisateurs en situation de démarrage à froid, etc.) peuvent recevoir des
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Figure 4.1 – Qualité des recommandations proposées aux utilisateurs non-GSU en fonction du
nombre de voisins et de la mesure de similarité utilisés

Figure 4.2 – Qualité des recommandations proposées aux GSU en fonction du nombre de voisins
et de la mesure de similarité utilisés

recommandations de bonne qualité lorsqu’ils ont moins de voisins.
Sur la figure 4.2, on constate que sur la population des GSU, utiliser 11 voisins pour les

recommandations est suffisant avec toutes les mesures de similarité, avec une RMSE de 1, 23 pour
la mesure Cosinus. La similarité cosinus est la plus efficace sur les GSU et améliore de 0,02 la
RMSE obtenue avec le coefficient de Pearson. Au delà de 11, l’amélioration des recommandations
en terme de RMSE est faible. La similarité cosinus pondérée par le coefficient de Jaccard, le
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coefficient de corrélation de Pearson, et le coefficient de corrélation de Pearson pondéré obtiennent
également une RMSE moyenne inférieure à 1, 25 avec k = 11 voisins utilisés. Les différences entre
ces mesures de similarité sont très faibles. Nous pouvons noter que pour les GSU, le coefficient
de Jaccard ne permet pas d’améliorer les résultats des mesures classiques seules (Pearson et
Cosinus), contrairement aux résultats obtenus sur les non-GSU.

La comparaison des graphiques (4.2 et 4.1) nous montre que la mesure de similarité la plus
adaptée pour les utilisateurs non-GSU n’est pas la même que la mesure la plus adaptée pour
les GSU. Les GSU sont en moyenne mieux servis lorsque la similarité est calculée à l’aide de la
similarité cosinus tandis que les utilisateurs non-GSU semblent mieux servis par la combinaison
des coefficients de Pearson et de Jaccard.

La mesure de similarité cosinus est réputée pour sa qualité sur des données extrêmement
creuses. Le problème du manque de données touche tout particulièrement les GSU car, s’il est peu
probable que deux utilisateurs aient co-voté un minimum ressources, il est encore moins probable
qu’ils aient tous les deux exprimé des préférences spécifiques similaires sur ces ressources. Si tous
les utilisateurs avaient évalués toutes les ressources, alors le nombre de notes par ressource serait
bien plus élevé et il serait moins probable d’avoir une préférence spécifique sur cette ressource. Les
GSU sont donc très impactés par le problème du manque de données et peuvent plus facilement
bénéficier de l’utilisation de la mesure de similarité cosinus. De plus, le coefficient de corrélation
de Pearson utilise la moyenne des notes de chaque utilisateur pour centrer ses notes. Or, je pense
que la moyenne des notes d’un GSU a moins de sens que celle des autres utilisateurs puisque
l’écart-type des préférences des GSU est très grand (10% plus élevé que celui des non-GSU).

Nous pouvons également faire deux remarques plus générales sur ces résultats. La première
concerne la Singularité de l’état de l’art. Cette mesure, présentée dans [Bobadilla et al., 2012a],
ne permet pas d’améliorer l’erreur observée ni sur les GSU (figure 4.2), ni sur les non-GSU (figure
4.1). Au contraire, les résultats obtenus par cette mesure sont très faibles et ne permettent pas
d’envisager une solution au problème des GSU basée sur la singularité des notes. La seconde
remarque que l’on peut faire est que la pondération avec le coefficient de Jaccard n’a pas le
même effet sur les GSU et sur les non-GSU. En effet, l’utilisation de ce coefficient semble aug-
menter l’erreur sur les GSU, tandis que cela semble avoir un impact positif sur la qualité des
recommandations fournies aux non-GSU. Cela peut s’expliquer par le fait que le coefficient de
Jaccard donne la priorité aux voisins qui ont co-voté un maximum de ressources avec les GSU.
Or, par définition, un GSU est très différent des utilisateurs qui ont co-voté les même ressources
que lui. L’utilisation du coefficient de Jaccard n’est donc pas adapté à notre problème.

Lorsqu’une approche KNN est implémentée avec k = x, cela signifie qu’un maximum de
x voisins seront utilisés pour le calcul de chaque prédiction. Les données extrêmement creuses
auxquelles nous sommes confrontés dans ce travail ne permettent donc pas toujours de trouver
ce maximum de voisins lorsque l’on souhaite prédire la note d’un utilisateur sur une ressource.
Pour compléter les informations précédentes sur le voisinage des utilisateurs (GSU et non-GSU),
nous présentons sur la figure 4.3 la proportion de prédictions pour chaque catégorie d’utilisateurs
pour lesquels le nombre de voisins maximum k a pu être utilisé, en fonction de k.

Sur la figure 4.3, nous pouvons observer qu’une approche KNN utilise le nombre maximum
de voisins k aussi souvent pour les GSU que pour les non-GSU. Cela signifie que les approches
classiques peuvent trouver des voisins pour les GSU, mais que les voisins sélectionnés pour les
GSU ne sont pas fiables (puisqu’ils conduisent à des recommandations de mauvaise qualité), en
comparaison avec ceux trouvés pour les non-GSU. Notons que lorsque le paramètre classique
pour ce jeu de données k = 20 est utilisé, à peine plus de la moitié des prédictions utilisent
réellement 20 voisins.

La définition originale [Claypool et al., 1999] du problème des GSU signalait déjà que le

80



4.2. Voisinage d’un GSU dans une approche KNN

Figure 4.3 – Proportion des prédictions utilisant le maximum de voisins k en fonction de k

problème des GSU n’existe que lorsque la population d’utilisateurs est trop faible pour permettre
de représenter efficacement l’intégralité des nuances de préférences de ses utilisateurs. En d’autres
termes, plus le nombre d’utilisateurs est grand et plus il est difficile de posséder des préférences
spécifiques. Le faible nombre d’utilisateurs du jeu de données MovieLens100K ne permet alors
pas aux mesures de similarité que nous avons évaluées de trouver des utilisateurs qui présentent
des préférences similaires à celles d’un GSU.

Un voisin fiable est un voisin permettant au système de fournir des recommandations de
bonne qualité. Les expérimentations précédentes ont permis de montrer qu’une approche KNN
peut trouver des voisins pour les GSU, mais ces voisins ne permettent pas de fournir des recom-
mandations de bonne qualité à ces derniers. Les voisins ne sont donc pas suffisamment fiables.
Nous pensons que redéfinir le voisinage nous permettra d’augmenter le nombre de voisins fiables
(et donc la qualité des recommandations) trouvés pour les GSU.

4.2 Voisinage d’un GSU dans une approche KNN

A la vue des éléments relatifs aux voisinages des GSU et aux performances des différentes
mesures de similarité présentées dans la section précédente, nous avons choisi de nous intéresser,
dans cette section, à l’impact de mesures de sélection du voisinage dédiées, sur la qualité des
recommandations apportées aux GSU.

Rappelons que les méthodes à base de voisinage ont l’inconvénient de ne pas passer à l’échelle.
Nous avons donc à nouveau utilisé le jeu de données MovieLens100K pour évaluer l’impact de la
sélection des voisins sur les recommandations faites au GSU. Nous avons une fois encore utilisé
la mesure de VraisemblanceID pour identifier les 10% d’utilisateurs aux préférences les plus
spécifiques (les GSU) sur MovieLens100K.

4.2.1 L’utilisation de la dissimilarité

Aucune des mesures de similarité ne permettant d’améliorer significativement la qualité des
recommandations fournies aux GSU, nous souhaitons étudier si l’information ajoutée par les
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préférences qui distinguent les utilisateurs entre eux permet d’améliorer la qualité des recom-
mandations apportées aux GSU. Nous avons ainsi choisi de mesurer la différence entre deux
utilisateurs au niveau de leurs préférences sous la forme d’une dissimilarité, car il s’agit de la
mesure la plus proposée dans la littérature. La dissimilarité sera utilisée en complément de la
similarité lors de l’estimation d’une prédiction.

L’état de l’art a déjà proposé d’exploiter la dissimilarité entre utilisateurs pour augmenter
la précision des recommandations d’une méthode des k plus proches voisins [Zeng et al., 2010].
La dissimilarité est une valeur positive entre 0 et 1. Plus la valeur est proche de 1, plus les
données sont dissimilaires. La dissimilarité entre deux utilisateurs peut être calculée de plusieurs
manières. Nous avons retenu trois manières :

La dissimilarité DCouv (équation 4.1) [Zeng et al., 2010] représente la proportion de notes
que deux utilisateurs ne partagent pas. Cette mesure permet d’estimer à quel point deux utilisa-
teurs consultent des ressources différentes, les utilisateurs les plus dissimilaires au sens de cette
mesure étant ceux qui n’ont co-voté aucune ressource.

DCouv(u1, u2) =
|Nu1 ∪Nu2 | − |Nu1 ∩Nu2 |

|Nu1 ∪Nu2 |
(4.1)

avec Nui représentant l’ensemble des ressources sur lesquelles des préférences sont exprimées par
l’utilisateur ui.

Nous proposons la dissimilarité DPearson (équation 4.2) représentant le lien d’opposition
qui peut exister entre les préférences de deux utilisateurs. Par exemple, si un utilisateur apprécie
systématiquement les ressources qu’un autre utilisateur n’apprécie pas, alors les utilisateurs sont
dissimilaires au sens de cette mesure. Lorsque le coefficient de corrélation de Pearson est utilisé
pour calculer les similarités entre utilisateurs, les valeurs négatives (anti-corrélations) ne sont
pas utilisées pour la prédiction de notes. Nous proposons ici d’exploiter ces anti-corrélations sur
les GSU. Les utilisateurs doivent donc avoir co-voté des ressources pour que DPearson puisse
évaluer leur dissimilarité.

DPearson(u1, u2) = −1 ∗MIN(0, P earson(u1, u2)) (4.2)

avec Pearson(u1, u2) correspondant à l’équation (2.1.1.2).
Enfin, nous proposons d’adapter la mesure DBrayCurtis (équation 4.3), classiquement ex-

ploitée dans le domaine des sciences de la vie et de la terre pour comparer des échantillons
organiques [Bray and Curtis, 1957].

DBrayCurtis(u1, u2) = 1−
2 ∗
∑

r∈Nu1u2
MIN(nu1r, nu2r)∑

r∈Nu1u2
(nu1r + nu2r)

(4.3)

avec Nu1u2 l’ensemble des ressources co-votées pour u1 et u2. Cette mesure a été proposée à
l’origine pour calculer la dissimilarité entre deux échantillons, en fonction de l’abondance des
espèces présentes dans ces derniers. Cette mesure compare deux vecteurs dont les éléments re-
présentent les concentrations de chaque espèce. En recommandation sociale, pour comparer deux
utilisateurs, les vecteurs composés de leurs notes sur les ressources qu’ils ont co-votées sont classi-
quement exploités. Intuitivement, la mesure de dissimilarité de Bray-Curtis mesure la différence
entre deux échantillons (deux utilisateurs) composés de différents niveaux d’importance des es-
pèces qui le composent (les notes sur les ressources).

Notons Simu1,u2 la similarité entre deux utilisateurs et DSimu1,u2 la dissimilarité entre ces
même utilisateurs. Nous proposons d’intégrer la dissimilarité à la formule de prédiction classique
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de l’approche KNN (voir équation 2.1). Pour évaluer l’apport de la dissimilarité sur la qualité
des recommandations des GSU (par rapport à une méthode classique exploitant uniquement la
similarité), nous étudions la combinaison linéaire des utilisateurs similaires et dissimilaires pour
le calcul de la prédiction [Zeng et al., 2010]. Nous analysons l’impact du poids de la dissimilarité
β sur la qualité des recommandations fournies aux GSU.

Le calcul d’une prédiction pour un utilisateur u sur la ressource r suit alors l’équation (4.4).

Prédiction u,r = nu +
∑

v∈V+u,r

(nv,r − nv) ∗ Sim(u, v)

+ β ∗
∑

v∈V−u,r

(nv,r − nv) ∗DSim(u, v), (4.4)

avec V+u,r et V−u,r les ensembles de voisins similaires et dissimilaires respectivement.
Les expérimentations sont réalisées avec une approche KNN , avec k = 20 et le coefficient

de corrélation de Pearson pour mesurer les similarités entre les utilisateurs. Nous faisons varier
β de -1 à 1 (par pas de 0,1) et nous présentons la RMSE moyenne obtenue sur les GSU sur la
figure 4.4 avec les trois mesures de dissimilarité introduites précédemment. Les résultats obtenus
lorsque β = 0 correspondent aux résultats d’une approche KNN classique sans l’utilisation de
la dissimilarité.

Figure 4.4 – RMSE des GSU en fonction de l’impact de la dissimilarité sur les recommandations

L’utilisation de la dissimilarité DCouv permet d’améliorer légèrement les résultats obtenus
sur les GSU lorsque le poids β de la dissimilarité est de -0,3. Cela correspond à une formule de
prédiction reposant pour 77% sur la similarité et 23% sur la dissimilarité. La dissimilarité de
Bray-Curtis ne permet pas d’améliorer les performances de DCouv.

Cependant, l’amélioration maximale apportée par l’exploitation de la dissimilarité est seule-
ment de 0,8% pour la RMSE observée sur les GSU (1,22 contre 1,23 sans utiliser la dissimilarité),
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ce qui n’est pas significatif. Nous pouvons conclure qu’exploiter la dissimilarité ne permet pas
d’apporter des recommandations de bonne qualité aux GSU, ni même d’améliorer significative-
ment la qualité de ces recommandations.

4.2.2 Les utilisateurs pivots

Comme nous l’avons mentionné précédemment, nous avons l’intuition que la modélisation
des GSU est d’avantage sensible au manque de données que celle des non-GSU. Le système ne
peut pas trouver des voisins aux préférences suffisamment similaires aux GSU. Nous avons donc
cherché à minimiser l’impact de ce manque de données, en augmentant artificiellement la couver-
ture du voisinage des GSU à l’aide d’une idée très simple : " les amis de mes amis sont mes amis ".

En effet, si un GSU x pouvait bénéficier des préférences d’un utilisateur z même s’ils n’ont
pas co-voté suffisamment de ressources, alors la qualité des recommandations de x pourrait être
augmentée. Si un utilisateur y est similaire à x et que l’utilisateur y est également similaire à z,
par transitivité, une similarité entre x et z peut être inférée. Nous pensons qu’il est plus fiable
d’inférer une similarité entre deux utilisateurs très similaires à l’utilisateur y.

Pour mettre en pratique cette idée, il est d’abord nécessaire de répondre à deux questions :
— Quelle est la similarité minimale entre y et x, ainsi qu’entre y et z pour qu’une similarité

entre x et z puisse être inférée ?
— Comment estimer la similarité entre x et z au travers de y ?
Nous appelons l’utilisateur y un utilisateur pivot, car il va permettre de faire le lien entre

deux utilisateurs dont les préférences ne sont pas directement comparables. Nous considérons que
deux utilisateurs x et z dont la similarité 24 avec un même troisième utilisateur y est supérieure
à δ, alors la similarité entre x et z ne doit pas être supérieure au minimum des similarités entre
x et y, et, y et z. Nous choisissons d’utiliser ce minimum pour maximiser l’impact de l’utilisation
des utilisateurs pivots sur la qualité des recommandations fournies aux GSU. La similarité entre
x et z peut alors être calculée selon l’équation 4.5.

Simy(x, z) = MIN(Sim(x, y) > δ, Sim(y, z) > δ) (4.5)

Pour schématiser l’utilisation des utilisateurs pivots, la figure 4.5 montre un cas simple dans
lequel l’utilisateur y serait un utilisateur pivot permettant de faire le lien entre l’utilisateur x et
l’utilisateur z. La seule condition nécessaire pour permettre le rassemblement de deux utilisateurs
x et z est que leurs similarités avec y soient supérieures à un seuil δ.

Figure 4.5 – Illustration de l’utilisation d’un utilisateur pivot

24. Par exemple : Pearson, Cosinus, ...
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Dans un SR à base de KNN classique, seuls les liens entre les utilisateurs x et y ou y et
z seraient exploités lors de la recommandation. Le système serait donc en mesure d’inférer les
préférences de l’utilisateur x sur les ressources r9 à r13, mais n’aurait alors aucun moyen d’inférer
les préférences de x sur les ressources r14 à r16. D’après la définition originale du problème des
GSU [Claypool et al., 1999], plus on augmente le nombre d’utilisateurs, plus on diminue la pro-
babilité que les préférences d’un utilisateur soient spécifiques. L’utilisation des utilisateurs pivots
pourrait ainsi permettre de trouver des utilisateurs partageant les mêmes préférences que celles
d’un GSU mais qui n’ont pas co-voté suffisamment de ressources avec ce GSU. Nous pensons
que grâce à cette nouvelle manière de calculer des similarités entre les utilisateurs, nous allons
améliorer la probabilité de trouver des voisins fiables pour les GSU.

En pratique, plusieurs utilisateurs peuvent jouer le rôle d’utilisateur pivot (y), permettant de
faire le lien entre deux utilisateurs (x et z). Nous choisissons de nous baser sur la moyenne des
similarités obtenues avec l’équation (4.5) calculée avec tous les pivots, selon l’équation (4.6). Les
expérimentations sont réalisées à l’aide d’une approche KNN , avec k = 20.

Sim(x, z) =

∑
y∈P Simy(x, z)

|P |
, (4.6)

avec P l’ensemble des utilisateurs pivots permettant de faire le lien entre les préférences des
utilisateurs x et z.

Pour mesurer la similarité entre deux utilisateurs, nous avons utilisé la mesure cosinus qui
permet de fournir les recommandations les plus précises aux GSU. Bien que cette mesure ne
permet pas d’apporter des recommandations de bonnes qualité aux GSU, elle reste néanmoins
la mesure la mieux adaptée pour l’identification de voisins fiables pour un GSU dans un jeu de
données creux.

La figure 4.6 illustre l’erreur obtenue grâce à l’utilisation des utilisateurs pivots, sur les
utilisateurs GSU et les utilisateurs non-GSU, en fonction du seuil δ utilisé pour l’acceptation des
utilisateurs pivots. Lorsque δ = 1, les résultats correspondent à ceux d’un modèle standard.

Figure 4.6 – Evolution de la RMSE des utilisateur non-GSU et des GSU en fonction de δ

On peut voir que l’utilisation des utilisateurs pivots ne permet pas d’améliorer les recomman-
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dations apportées aux utilisateurs non-GSU (non-GSU et non-GSU baseline). Cela ne dégrade
pas non plus les résultats, on peut donc dire que les utilisateurs pivots n’ont aucun impact sur ces
utilisateurs. Une explication réside dans le fait que les utilisateurs non-GSU ont déjà un grand
nombre de voisins très similaires et que les voisins ajoutés avec cette méthode ne font que très
rarement partie des k plus proches voisins.

Les GSU profitent très légèrement de l’ajout de nouveaux voisins. Plus δ est petit (et donc
plus on ajoute de nouveaux voisins aux GSU), plus l’erreur est faible. On parvient ainsi à ré-
duire l’erreur de 2% sur les GSU lorsque δ = 0 (1,21 avec les utilisateurs pivots contre 1,23
avec une approche classique), c’est-à-dire que l’on ajoute le maximum de nouveaux voisins aux
GSU. L’erreur reste néanmoins très élevée puisqu’une RMSE de 1, 21 signifie que l’algorithme de
recommandation se trompe de plus d’un point en moyenne sur les prédictions des GSU.

Dans cette section, nous avons étudié l’impact de l’utilisation de la dissimilarité et des utili-
sateurs pivots sur le renforcement du voisinage des GSU. Nous observons que l’ajout de voisins
a un impact positif sur les recommandations fournies aux GSU. Il existe donc un lien entre la
fiabilité du voisinage des GSU et les mauvaises recommandations qu’ils reçoivent. Les GSU que
nous avons identifiés correspondent donc bien à notre définition du problème (voir définition
2.1.3.3), leurs voisins ne permettent pas de représenter leurs préférences.

Malgré les solutions innovantes que j’ai proposées, je n’ai pas réussi à améliorer de façon
significative la fiabilité du voisinage d’un GSU pour qu’il reçoive des recommandations de bonne
qualité. Plusieurs raisons peuvent être à l’origine de ce résultat. La première est le faible nombre
d’utilisateurs du jeu de données MovieLens100K. En effet, plus le nombre d’utilisateurs est grand,
moins il est probable qu’un utilisateur possède des préférences très spécifiques. Nous proposons
donc de modéliser les GSU identifiés dans MovieLens20M dans la suite de ce chapitre. La seconde
raison est l’importance de la moyenne de l’utilisateur dans un approche KNN . Je pense que
l’utilisation de la moyenne des préférences des GSU n’a pas de sens puisque l’écart-type de leurs
notes est très élevé (voir tableau 4.1).

Seules les approches à base de modèle sont capables de passer à l’échelle pour effectuer des
recommandations sur le jeu de données MovieLens20M. Nous avons décidé d’utiliser l’approche
par factorisation de matrice qui est la plus performante de l’état de l’art. La factorisation de
matrice se concentre sur les interactions entre chaque utilisateur et chaque ressource, et permet
donc d’extraire plus d’informations des données d’apprentissage que l’utilisation de la similarité
entre les utilisateurs. De plus, lorsqu’elle exploite les biais des utilisateurs et des ressources elle
peut s’adapter au cas particulier des GSU et ainsi permettre une modélisation précise de leurs
préférences.

4.3 Modélisation des GSU dans une approche par factorisation
de matrice

Pour apporter une solution au problème des Grey Sheep Users par une approche de FM, nous
avons imaginé un système de recommandation basé sur l’exploitation conjointe de deux modèles
de FM. Le premier modèle est un modèle standard de factorisation de matrice, dédié à la mo-
délisation des utilisateurs non-GSU. L’état de l’art présente des performances acceptables sur ce
sous-ensemble de la population, mais ce n’est pas le centre d’intérêt de nos recherches. Pour le
second modèle, destiné à modéliser les GSU, nous proposons d’utiliser une méthode d’appren-
tissage adaptée aux spécificités de ces utilisateurs. Puisque la factorisation de matrice à montré
qu’elle est la méthode de filtrage collaboratif la plus précise en moyenne [Koren et al., 2009],
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nous nous sommes basés sur cette approche pour proposer un modèle dédié aux GSU. Il s’agit, à
notre connaissance, de la première tentative de modélisation des GSU avec une approche à base
de factorisation de matrice.

Par définition, les GSU sont rares, il y a donc bien plus d’utilisateurs non-GSU que d’utilisa-
teurs GSU. Puisque le critère de convergence d’une FM est l’optimisation de la qualité globale
des recommandations (sur l’ensemble des utilisateurs GSU et non-GSU), la précision sur les GSU
n’impacte pas, ou en tout cas que très peu, la précision globale du modèle. Le modèle résultant
va donc plus facilement représenter les préférences des utilisateurs non-GSU, indépendamment
des résultats qu’il permet d’obtenir sur les GSU.

Les techniques de factorisation SGD et ALS sont les plus populaires à l’heure actuelle pour
factoriser une matrice de notes [Yu et al., 2014]. Les modèles à base de FM, que nous souhai-
tons proposer, peuvent être utilisés avec n’importe quelle technique de factorisation. Nous avons
choisi d’utiliser la technique SGD pour sa rapidité d’exécution et sa forte popularité actuelle,
notamment grâce à son application aux réseaux de neurones. De plus, la technique SGD fournit
en général des recommandations de meilleure qualité que la technique ALS [Yu et al., 2014].

Chacun des modèles proposés sera alors basé sur l’algorithme 1 présenté ci-après qui est un al-
gorithme de SGD tenant compte des biais sur les utilisateurs et les ressources [Koren et al., 2009],
et utilise la régularisation L2. Cet algorithme parcourt chaque note nu,r du jeu de données d’ap-
prentissage et calcule l’erreur de prédiction entre nu,r (la note réelle) et (bu,r + puq

T
r ) (la note

prédite). Le terme bu,r représente le biais qui s’applique sur la prédiction de la note de l’utili-
sateur u sur la ressource r, tel que décrit par l’équation 2.4. L’erreur ainsi calculée permet de
mettre à jour le biais de l’utilisateur, le biais de la ressource et les caractéristiques latentes des
vecteurs Pu et Qr.

Algorithm 1 Descente de gradient stochastique - Régularisation L2

Entrées :
N = {nu,r} - ensemble des notes des utilisateurs sur les ressources,
k - nombre de caractéristiques latentes du modèle,
α - taux d’apprentissage,
λ - paramètre de régularisation

Sortie :
Matrice de caractéristiques latentes P et Q

procedure SGDL2(N, k, α, λ)
Initialisation au hasard des matrices P et Q
while non Convergence do

for chaque nu,r ∈ N do
eu,r = (nu,r − (bu,r + puq

T
r )) // Estimation de l’erreur

bu ← bu + α ∗ eu,r
br ← br + α ∗ eu,r
Qr ← Qr + α ∗ (eu,r.Pu − λ ∗Qr)
Pu ← Pu + α ∗ (eu,r.Qr − λ ∗ Pu)

retourner P et Q

Convergence est un booléen qui représente le critère d’arrêt de l’algorithme d’apprentissage.
Deux scénarios sont alors possibles, soit l’algorithme atteint un nombre maximum d’itérations,
soit l’erreur globale se stabilise.

La régularisation L1 est réputée plus adaptée pour représenter des données creuses. Cette
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régularisation a longtemps été utilisée de manière naïve dans les implémentations de SGD, n’uti-
lisant que le signe du facteur latent, comme le suggère l’équation 4.7 de mise à jour des poids.

Qr ← Qr + α ∗ (eu,r ∗ Pu − λ.signe(Qr)) (4.7)

Cette implémentation est dite naïve car la régularisation L1 ne devrait pas être à l’origine d’un
changement de signe du facteur Qr [Tsuruoka et al., 2009]. La solution apportée à ce problème
tient dans l’algorithme 2. Nous comparerons ces deux approches de régularisation et leur impact
sur les recommandations proposées aux GSU.

Algorithm 2 Descente de gradient stochastique - Régularisation L1

procedure SGDL1(N, k, α, λ)
Initialisation au hasard des matrices P et Q
while non Convergence do

for chaque nu,r ∈ N do
eu,r = (nu,r − (bu,r + puq

T
r )) // Estimation de l’erreur

bu ← bu + α ∗ eu,r
br ← br + α ∗ eu,r
Qr ← Qr + α∗eu,r
if qr > 0 then

Qr ←MAX(0, Qr − λ ∗ α)
else if Qr < 0 then

Qr ←MIN(0, Qr − λ ∗ α)

Pu ← Pu + α∗eu,r
if Pu > 0 then

Pu ←MAX(0, Pu − λ ∗ α)
else if Pu < 0 then

Pu ←MIN(0, Pu − λ ∗ α)

retourner P et Q

Rappelons que l’identification des GSU est réalisée en amont de la phase d’apprentissage
des modèles et donc en amont de la recommandation. A l’issue de cette étape, chaque utili-
sateur peut donc être considéré, soit comme un GSU, soit comme un non-GSU. Le calcul des
recommandations pour un utilisateur nécessite de connaître la catégorie à laquelle il appartient
(GSU ou non-GSU), pour ensuite pouvoir utiliser le modèle adéquat. Comme précédemment,
l’identification de la catégorie de chaque utilisateur est réalisée à l’aide de la mesure Vraisem-
blanceID puisqu’il s’agit de la mesure la plus performante pour l’identification des utilisateurs
aux préférences spécifiques.

4.3.1 Le modèle GSUOnly

Le premier modèle que nous avons conçu part de l’hypothèse que les GSU peuvent bénéficier
des préférences des autres GSU uniquement, et uniquement de leurs préférences. La seule diffé-
rence avec le modèle standard de l’état de l’art est que ce modèle est appris sur une sous-partie
de la matrice de notes, rassemblant les préférences des GSU (TrainGSU ). Nous avons écarté les
préférences des utilisateurs non-GSU. Le temps de calcul de ce modèle est donc très largement
inférieur à celui du modèle incluant la population entière des utilisateurs. Nous faisons référence
à ce modèle sous le nom GSUOnly.
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Ce modèle va donc apprendre précisément les préférences des GSU, et ainsi confirmer si la
présence des non-GSU, de par leur nombre, n’empêcheraient pas l’algorithme d’apprendre les
préférences spécifiques des GSU.

4.3.2 Le modèle WeightedGSU

Le second modèle,WeightedGSU , part du principe que les non-GSU doivent être présents lors
de l’apprentissage, mais qu’il faut réduire leur impact sur l’erreur globale de la factorisation pour
donner d’avantage d’importance aux préférences des GSU. Pour cela, ce modèle pondère l’erreur
à l’apprentissage, en fonction de la catégorie à laquelle appartient l’utilisateur. Un algorithme
standard accorde le même poids à tous les utilisateurs (GSU et non-GSU). Soit WGSU le poids
associé aux GSU etWnon−GSU le poids associé aux non-GSU. L’équation (4.8) présente la relation
entre ces deux poids.

WGSU +Wnon−GSU = 1.0 (4.8)

Nous sommes convaincus que le poids des GSU doit être plus important que celui des utilisa-
teurs non-GSU. De cette manière, les spécificités des notes des GSU seront d’avantage prises en
compte, tout en continuant à utiliser les notes des utilisateurs non-GSU. Les notes des utilisateurs
non-GSU sont une importante source d’informations supplémentaire pour la phase d’apprentis-
sage et sont une manière de traiter le problème du manque de données. En effet, si on réduit
le nombre d’utilisateurs, on diminue nécessairement le nombre de notes par ressource, ce qui
entraîne un problème de démarrage à froid sur les ressources.

Nous souhaitons déterminer WGSU de façon à ce qu’il maximise la qualité des recommanda-
tions fournies aux GSU. WeightedGSU s’appuie donc sur les algorithmes 1 et 2, que nous avons
modifiés, pour prendre en compte le poids des utilisateurs dans le calcul de l’erreur. L’étape
d’estimation de l’erreur est donc modifiée suivant l’équation (4.9).

eu,r =

{
WGSU ∗ (nu,r − (bu,r + puq

T
r )) si u est un GSU

Wnon−GSU ∗ (nu,r − (bu,r + puq
T
r )) si u n’est pas un GSU (4.9)

4.3.3 Le modèle SingleGSU

Le dernier modèle que nous proposons part de deux postulats : (1) les GSU perturbent
l’apprentissage des préférences des autres GSU, et (2) le nombre de non-GSU est trop important.
Un modèle est alors calculé pour chaque GSU, à partir de ses préférences et de celles d’une
sous-partie des non-GSU. L’idée nous vient de [Perlich, 2016] qui propose de modéliser chaque
dimension du problème séparément. Nous considérons ici que chaque GSU est un problème
distinct. Cette approche nous permet d’évaluer l’impact des préférences des autres GSU sur la
qualité des recommandations fournies à un GSU donné.

Ce modèle, appelé SingleGSU , est appris sur les préférences d’un seul GSU (celui pour lequel
le modèle est destiné) et sur les préférences d’utilisateurs supplémentaires. Nous choisissons
de sélectionner les utilisateurs supplémentaires parmi l’ensemble des non-GSU, pour étudier
l’influence de groupes d’utilisateurs non-GSU sur les recommandations fournies aux GSU. Nous
excluons les préférences des autres GSU, qui pourraient impacter négativement la qualité du
modèle 25. Le nombre d’utilisateurs supplémentaires sélectionnés ainsi que la manière dont ils
sont choisis doit être étudié.

25. Si les utilisateurs GSU sont très différents entre eux par exemple.
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Notons que ce modèle est plus une preuve de concept qu’un modèle qui peut être utilisé sur
de vrais jeux de données. En effet, il n’est pas acceptable d’imaginer calculer et gérer un modèle
par GSU dans un contexte où la quantité de données explose. Cependant, ce modèle reste une
manière d’étudier en profondeur la capacité d’une méthode de FM à modéliser précisément les
préférences des GSU.

Nous venons donc de présenter trois approches de modélisation des GSU basées sur l’approche
SGD. Nous avons implémenté ces approches pour évaluer la qualité de la modélisation des GSU
qu’ils permettent d’obtenir.

4.3.4 Expérimentations

Cette section présente les expérimentations que nous avons menées pour étudier les capacités
des modèles à base de FM que nous avons proposés, à fournir des recommandations de bonne
qualité aux GSU.

4.3.4.1 Le protocole d’évaluation

Les approches par factorisation de matrice sont moins sensibles au problème du passage à
l’échelle. Cette évaluation a donc été exécutée sur le plus important jeu de données à notre
disposition : MovieLens20M . Rappelons que ce jeu de données est composé de 19,6 millions de
préférences (98% du nombre total de préférences) exprimées par 123 053 utilisateurs (88,8% du
nombre total des utilisateurs). Ce jeu de données est particulièrement très peu rempli avec moins
de 1% de préférences renseignées.

Les modèles que nous étudions sont évalués sur la qualité des recommandations qu’il four-
nissent au travers de la RMSE que nous avons déjà présentée et exploitée dans les expérimenta-
tions précédentes.

Comme dans le chapitre précédent, les données sont séparées en deux sous-ensembles : les
données d’apprentissage TrainGSU et Trainnon−GSU (80%) et les données de test TestGSU et
Testnon−GSU (20%). Les préférences de test seront utilisées pour évaluer la précision des modèles.

La précision des modèles proposés est comparée à celle des méthodes standards de FM. Les
techniques ALS et SGD sont à nouveau étudiées pour connaître l’impact de ces deux techniques de
FM sur la qualité des recommandations fournies aux GSU. Puisque l’optimisation des paramètres
de ces techniques de FM, tels que le taux d’apprentissage ou le taux de régularisation, ne sont pas
l’objectif de notre travail, nous avons utilisé les valeurs de l’état de l’art pour le jeu de données
utilisés [Yu et al., 2014]. Les mêmes paramètres seront utilisés pour tous les modèles présentés
dans cette section.

Nous utilisons donc 20 caractéristiques latentes apprises avec un taux d’apprentissage de
0,001 et un taux de régularisation fixé à 0,02 (voir tableau 3.1). Les matrices P et Q sont
initialisées aléatoirement. Pour obtenir des résultats comparables, nous remplissons aléatoirement
les matrices P et Q une seule fois, et utilisons le même état initial pour chacune des méthodes
que nous présentons ensuite. Une dizaine d’exécutions de cette étape seront réalisées pour éviter
le biais d’une mauvaise initialisation aléatoire. Le critère d’arrêt utilisé pour les algorithmes
d’apprentissage est la convergence de l’erreur sur les GSU. En pratique, si on définit etglob l’erreur
globale du modèle à l’étape t de l’apprentissage, alors le critère de convergence est défini par
l’équation 4.10.

Convergence← (et−5
glob − e

t
glob < 0, 01) (4.10)
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Comme dans les expérimentations précédentes, l’identification des GSU a été réalisée à l’aide
de la méthode de VraisemblanceID. Nous avons défini le nombre de GSU identifiés d’après les
expériences menées dans le chapitre précédent. Pour garantir une précision de 90% de notre
mesure d’identification, nous avons donc identifié 6% des utilisateurs possédant les plus faibles
valeurs de VraisemblanceID pour former l’ensemble de GSU.

4.3.4.2 Les performances des modèles de l’état de l’art

Le tableau 4.3 présente les RMSE médianes obtenues sur les différents ensembles d’utilisateurs
avec les approches à base de FM classiques de l’état de l’art. Ces résultats nous servent de point
de référence pour l’analyse des expérimentations qui suivent.

Num. Modèle Régularisation Données RMSE
Ligne Test Médiane
1 SGD L2 Test 0,80
2 SGD L1 Test 0,87
3 ALS L2 Test 0,82
4 SGD L2 TestGSU 1,18
5 ALS L2 TestGSU 1,28
6 SGD L1 TestGSU 1,21
7 SGD L2 Testnon−GSU 0,78
8 SGD L1 Testnon−GSU 0,84

Table 4.3 – RMSE des modèles standards

Les trois premières lignes du tableau 4.3 présentent la RMSE obtenue à l’aide des deux
méthodes de FM les plus populaires, ALS et SGD. Le modèle est entraîné sur les données d’ap-
prentissage (Train) et ensuite testé sur l’ensemble des données de test (Test). Nous présentons
les résultats obtenus pour la technique SGD avec deux types de régularisations (L1 et L2) ainsi
que les résultats obtenus avec la technique ALS utilisée dans le chapitre précédent. La méthode
SGD présente de meilleurs résultats que la méthode ALS (2,5% meilleurs pour la médiane), ce
qui est cohérent avec les études de la littérature [Yu et al., 2014].

Les quatrième et septième lignes du tableau 4.3 présentent les RMSE des GSU (TestGSU ) et
des utilisateurs non-GSU (Testnon−GSU ) respectivement, obtenues à l’aide d’un modèle standard
de SGD utilisé couramment dans les systèmes de recommandations. Avec une RMSE médiane
de 1,18 sur les GSU et une RMSE médiane de 0,78 sur les utilisateurs non-GSU, la RMSE sur
les GSU est 51% plus élevée que sur les utilisateurs non-GSU. La RMSE médiane de l’ensemble
complet des utilisateurs (Test) est de 0,80, ce qui confirme que le faible nombre de GSU a peu
d’impact sur la RMSE globale du système (environ 2,5% d’écart entre les lignes 1 et 7).

On peut également noter que l’approche SGD présente de meilleurs résultats sur les GSU
(TestGSU ) que l’approche ALS (lignes 4 et 5 du tableau 4.3). Cette fois-ci, l’approche SGD est
8% plus précise que l’approche ALS pour modéliser les GSU. L’approche SGD est donc la plus
adaptée pour notre travail.

Nous nous demandons enfin si la régularisation L1 pourrait être un meilleur choix pour la
modélisation des GSU, comme le suppose [Ng, 2004]. La régularisation L1 est, en théorie, plus
adaptée pour la factorisation de matrices creuses. Sur les GSU, la RMSE médiane obtenue avec
un approche SGD et une régularisation L1 est de 1,21, ce qui est 3% plus élevé que celle obtenue
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avec la régularisation L2. Nous pouvons conclure que l’utilisation du terme de régularisation L1

n’est pas suffisante pour améliorer les recommandations fournies aux GSU.
L’analyse des modèles proposés a pour but d’identifier des clés permettant d’améliorer la

modélisation des GSU.

4.3.4.3 Analyse des modèles proposés

Le modèle GSUOnly

Le modèle GSUOnly est appris sur le jeu de données TrainGSU puis testé sur le jeu de
données TestGSU . Le tableau 4.4 montre les RMSE médianes obtenues en fonction du terme de
régularisation utilisé.

La modélisation des GSU en utilisant uniquement les préférences des autres GSU mène à un
modèle encore moins précis que le modèle standard entraîné sur la population entière des utilisa-
teurs, avec une hausse de 8% de la RMSE médiane. Cette conclusion est cohérente avec une autre
étude sur les préférences spécifiques de certains utilisateurs dans laquelle les auteurs séparent
également les utilisateurs en deux groupes, les normaux et les inconsistants [Bellogín et al., 2014].
Ce papier montre en effet qu’utiliser uniquement les utilisateurs inconsistants pour effectuer des
recommandations aux utilisateurs inconsistants entraine de mauvaises qualités de recomman-
dations. Nous pensions que la manière dont nous avons défini les GSU, très différente de celle
de [Bellogín et al., 2014], nous mènerait à des conclusions différentes.

Nous pouvons donc conclure que les GSU profitent des préférences des utilisateurs non-GSU
lors de la phase d’apprentissage de l’approche à base de MF, puisque l’exclusion de ces utilisateurs
lors de l’apprentissage du modèle entraîne une baisse de la qualité des recommandations fournies
aux GSU. C’est également la conclusion de [Bellogín et al., 2014] : "les utilisateurs les moins
cohérents ont besoin d’information venant de l’extérieur de leur propre cluster."

Modèle Reg. Apprentissage Test RMSE
Médiane

SGD L2 TrainGSU TestGSU 1,27
SGD L1 TrainGSU TestGSU 1,29

Table 4.4 – RMSE obtenues avec le modèle GSUOnly

A titre indicatif, nous avons une nouvelle fois calculé les RMSE en utilisant à la fois la régu-
larisation L1 et la régularisation L2. Bien que l’écart ne soit pas significatif (inférieur à 1%), la
régularisation L1 n’est encore une fois pas mieux adaptée à la modélisation des GSU puisqu’elle
amoindrit légèrement les résultats. Nous pouvons donc confirmer que la régularisation L2 est la
technique de régularisation la plus efficace. Nous utiliserons la régularisation L2 dans les expéri-
mentations qui suivent.

Le modèle WeightedGSU

Les expérimentations menées sur le modèle GSUOnly montrent que n’utiliser que les GSU
ne permet pas d’améliorer les recommandations qui leur sont proposées. Au contraire, on peut
désormais affirmer qu’il est nécessaire d’utiliser les préférences des utilisateurs non-GSU pour
effectuer une recommandation à un GSU. Nous pensons que le poids des GSU est bien trop
faible pour permettre de les modéliser correctement. Donc nous allons étudier un modèle dont le
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but est de moduler le poids des GSU et des utilisateurs non-GSU afin d’améliorer la qualité des
recommandations fournies aux GSU : le modèle WeightedGSU .

La figure 4.7 présente l’évolution de la RMSE médiane sur les GSU en fonction du poids
accordé aux GSU (WGSU ). WGSU varie de 0,1 à 1,0 en suivant l’équation (4.8). Précisons que
le cas où WGSU = 0 ne peut pas être étudié puisque cela revient à ne pas utiliser les GSU dans
la phase d’apprentissage, donc la matrice de facteurs latents P ne contiendrait pas les lignes
correspondantes aux GSU et nous ne pourrions pas évaluer le modèle sur eux. A l’inverse, le cas
où WGSU = 1, 0 représente le cas dans lequel les utilisateurs normaux sont ignorés, ce qui est
équivalent au modèle GSUOnly, la RMSE médiane correspondante est donc 1,27. Un poids de
0,5 est équivalent à une exécution classique d’un algorithme de SGD puisque tous les utilisateurs
(GSU et non-GSU) ont le même poids 26.

Figure 4.7 – RMSE médiane des GSU en fonction du poids WGSU accordé à leurs préférences

Deux principales tendances se dégagent dans la figure 4.7. Dans le cas où WGSU < 0, 5, la
RMSE médiane augmente avec la diminution du poids des GSU (jusqu’à 1,3). Plus l’impact des
GSU est faible dans l’optimisation du modèle, plus la qualité des recommandations fournies aux
GSU est faible, ce qui semble logique. Dans le cas où WGSU > 0, 5, la RMSE médiane augmente
également avec le poids des GSU. Elle varie de 1,17 à 1,27. Ainsi, plus on donne d’importance
aux préférences des GSU dans l’apprentissage du modèle, moins les recommandations qui leur
sont fournies sont de qualité.

La valeur de RMSE médiane la plus faible est atteinte lorsque WGSU = 0, 52, ce qui est très
proche du modèle standard de SGD. L’évolution de la RMSE médiane dans le cas oùWGSU > 0, 5
n’est pas celle que nous attendions, nous pensions que donner plus de poids aux GSU pourrait
améliorer la représentation de leurs préférences par le modèle ainsi obtenu.

Nous pensons que deux éléments impactent la qualité du modèle WeightedGSU . Le premier
est la présence des autres GSU. Comme nous l’avons vu avec le modèle GSUOnly, la présence
des autres GSU ne contribue pas à améliorer la qualité du modèle, il faut donc les séparer les
uns des autres. Le second élément réside dans le nombre d’utilisateurs non-GSU. Nous sommes

26. En réalité, cela reste légèrement différent d’une exécution classique puisque toutes les erreurs sont divisées
par 2, il est donc nécessaire de faire au moins le double d’itérations pour obtenir ce résultat.
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face à une double conclusion ambiguë : les GSU sont nécessaires pour améliorer les résultats sur
les GSU d’une part, et d’autre part lorsque l’on donne trop d’importance à ces utilisateurs, cela
diminue la qualité des recommandations fournies aux GSU. Il ne faut donc peut-être pas dimi-
nuer le poids des utilisateurs normaux mais diminuer leur nombre pour simplifier l’extraction
des caractéristiques latentes des GSU. Notre dernier modèle à été conçu dans ce but.

La modèle SingleGSU

Le dernier modèle que nous proposons, SingleGSU , apprend un modèle pour chaque GSU.
Chaque modèle est appris sur les préférences de ce GSU ainsi que sur celles d’autres utilisateurs
non-GSU. Nous avons choisi de ne pas exploiter les préférences des autres GSU en raison des
faibles résultats obtenus avec le modèle GSUOnly. Nous avons donc choisi de les écarter. Deux
questions se posent alors ici :

— Combien d’utilisateurs non-GSU doivent être utilisés pour apprendre le modèle d’un
GSU?

— Sur quel critère doit-on sélectionner ces utilisateurs non-GSU?
Pour répondre à ces questions, dans une première expérimentation, nous avons fait évoluer

le nombre d’utilisateurs non-GSU utilisés. Les utilisateurs les plus similaires au GSU auquel le
modèle est dédié ont été privilégiés à l’aide du coefficient de corrélation de Pearson. Puisque nous
considérons 6% des utilisateurs en tant que GSU (soit plus de 7 300 utilisateurs), le nombre de
processus indépendants de factorisation de matrice à exécuter est trop important. Nous avons
donc choisi d’identifier 300 GSU de manière aléatoire parmi l’ensemble total des GSU pour ap-
prendre 300 modèles SingleGSU différents. Nous avons ajouté un filtre à l’identification aléatoire
des GSU pour nous assurer que les VraisemblanceID des utilisateurs identifiés soient équitable-
ment réparties de manière à bien représenter l’ensemble des GSU.

Figure 4.8 – RMSE médiane des GSU en fonction du nombre d’utilisateurs similaires utilisés

La figure 4.8 présente la RMSE médiane des 300 GSU en fonction du nombre d’utilisateurs
similaires sélectionnés pour la phase d’apprentissage. Nous avons fait varier ce nombre de 100
à 1 500. Le graphique présente également en pointillés la RMSE standard obtenue sur les GSU
(obtenue avec une approche SGD combinée à la régularisation L2). Lorsque 100 utilisateurs
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similaires sont sélectionnés, la RMSE médiane otenue avec la modèle SingleGSU est de 1,21, ce
qui est supérieur à la RMSE des GSU avec un modèle standard. On peut donc conclure que 100
utilisateurs ne sont pas suffisants pour apporter de bonnes recommandations à un GSU.

Plus le nombre d’utilisateurs similaires augmente, plus la RMSE médiane obtenue baisse.
Environ 250 utilisateurs non-GSU similaires suffisent à égaler les performances d’une approche
standard sur les GSU. A partir d’environ 1 000 utilisateurs similaires sélectionnés, l’amélioration
des résultats stagne, avec une RMSE médiane d’environ 1,07. Lorsque 1 500 utilisateurs non-
GSU sont sélectionnés, la RMSE médiane est de 1,06, ce qui correspond à une amélioration
de 9% de la qualité des recommandations fournies aux GSU, en comparaison d’une méthode
standard. Évidemment, plus le nombre de non-GSU sélectionnés est important, plus le temps
nécessaire pour apprendre le modèle d’un GSU est important. Le meilleur compromis entre le
temps d’exécution et le résultat obtenu semble donc être aux alentours de 900 utilisateurs non-
GSU sélectionnés, avec une RMSE médiane de 1,08 correspondant à une amélioration moyenne
de 7,7% de la qualité des recommandations faites aux GSU. Ces premiers résultats représentent
une amélioration réelle des résultats obtenus sur les GSU.

Pour aller plus loin nous avons étudié la répartition individuelle de ces améliorations. Premiè-
rement, le modèle SingleGSU améliore la RMSE médiane de plus de 72% des 300 GSU identifiés.
Si nous nous concentrons sur les améliorations les plus significatives, 54% de ces 300 GSU ont
une amélioration de leur RMSE de plus de 10%. Cela signifie que le modèle SingleGSU , calculé
à partir des préférences des non-GSU les plus similaires à celle du GSU, permet d’améliorer
significativement la qualité des recommandations pour plus de la moitié des GSU.

De plus, 32% des GSU identifiés reçoivent ainsi des recommandations dont la qualité est d’au
moins 20% supérieure et 20% des 300 GSU peuvent désormais recevoir des recommandations
d’une qualité égale à celles destinées aux 50% des utilisateurs les mieux servis par le système, ce
qui est une très grande avancée.

Nous n’avons pour le moment pas identifié de lien entre la VraisemblanceID des 300 GSU et
la capacité ou non du modèle SingleGSU à améliorer les recommandations qui leurs sont fournies.

4.3.5 Analyse critique des résultats

Bien que ces résultats présentent une amélioration significative de la qualité des recomman-
dations fournies à certains GSU, nous ne pouvons pas garantir des recommandations de qualité
à l’ensemble des GSU.

Les 46% de GSU recevant encore des recommandations de mauvaise qualité, même avec cette
première approche, ne sont pas simples à distinguer des autres GSU. Nous avons néanmoins
voulu nous assurer qu’il est tout de même possible de leur fournir des recommandations de
qualité en proposant de sélectionner les utilisateurs non-GSU de manière aléatoire en respectant
la simple condition que cet utilisateur non-GSU doit posséder un minimum de ressources co-
votées avec l’unique GSU. Pour permettre une comparaison avec les expériences précédentes,
nous conservons 900 utilisateurs sélectionnés. Pour la sélection de ces 900 non-GSU, nous avons
effectué 500 tirages aléatoires successifs pour chacun des 138 GSU (46%) recevant toujours des
recommandations de mauvaise qualité. Pour 85 de ces 138 GSU (62%), nous avons pu trouver
un groupe de 900 utilisateurs non-GSU permettant d’améliorer de plus de 10% la qualité des
recommandations qui leur sont fournies. Cela montre que l’information nécessaire pour calculer
un modèle précis des GSU est effectivement présente dans la matrice de notes de l’ensemble des
utilisateurs, et qu’il est nécessaire d’isoler cette information pour qu’elle ne soit pas noyée dans
la large masse de préférences du jeu de données complet.
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A l’heure actuelle, nous n’avons pas pu identifier en amont de la modélisation, quels utili-
sateurs bénéficient plus facilement d’un type de sélection que d’autres. Cependant, nous savons
désormais qu’il est possible de modéliser les GSU au travers d’une approche par modèle et que
la difficulté se situe dans la sélection des données d’apprentissage.

Nous avons mentionné précédemment que cette approche serait difficile à mettre en place en
situation réelle puisqu’il est extrêmement coûteux de calculer un modèle par utilisateur, mais il
serait intéressant d’étudier la possibilité de rassembler des GSU qui ne partagent aucune pré-
férence pour ainsi pouvoir calculer un seul modèle pour représenter plusieurs GSU, sans qu’ils
ne viennent perturber les recommandations des autres. Si deux GSU ne partagent pas de co-
votes, peut-être que les préférences spécifiques de l’un ne perturberont pas l’apprentissage des
préférences spécifiques de l’autre. De plus, nous pensons que dans un future proche, l’accès aux
informations pertinentes uniquement sera un enjeu tel pour les utilisateurs que le calcul de mo-
dèles sur mesure rentrera dans les mœurs et deviendra une norme. Chaque modèle représentera
alors un utilisateur et sera parfaitement adapté à toutes les spécificités de l’utilisateur auquel le
modèle est dédié.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les caractéristiques des GSU, et notamment de leur
voisinage, pour proposer des méthodes innovantes pour l’identification du voisinage d’un GSU.
Nous avons montré que l’utilisation de la dissimilarité pour effectuer des recommandations à
un GSU ne permet pas d’améliorer significativement la qualité des recommandations qui sont
fournies. Une seconde méthode, dont l’objectif est d’estimer la similarité entre deux utilisateurs
qui n’ont pas co-voté suffisamment de ressources pour qu’il soit possible de calculer directement
leur similarité, a permis d’améliorer la qualité des recommandations d’avantage sur les GSU
que sur les non-GSU. L’amélioration des résultats (2%) n’est pas suffisante pour fournir des
recommandations de bonne qualité aux GSU.

Les méthodes d’apprentissage automatique dont l’objectif est de modéliser les données ont
l’avantage d’extraire l’information contenue dans chaque interaction (préférence) entre un utilisa-
teur et une ressource. Ces méthodes permettent l’exploitation du jeu de données MovieLens20M
pour nos expérimentations. Nous nous sommes inspirés des techniques de factorisation de matrice,
qui sont les plus efficaces dans le domaine de la recommandation sociale, pour modéliser les GSU.
L’approche GSUOnly ne modélise que les GSU entre eux. Les résultats obtenus par ce modèle
mettent en évidence les importants écarts de préférences au sein des GSU. Les GSU ne peuvent
donc pas être utilisés pour recommander un GSU. L’information permettant de modéliser les
GSU doit donc être trouvée parmi les préférences des non-GSU.

Nous avons proposé de ne pas sélectionner un sous-ensemble des utilisateurs pour l’apprentis-
sage du modèle, mais de pondérer l’importance des préférences des deux catégories d’utilisateurs
(GSU et non-GSU). L’approche WeightedGSU modélise l’ensemble complet des utilisateurs en
donnant plus de poids aux préférences des GSU. Les expérimentations menées sur cette approche
ont montré qu’elle ne permet pas d’améliorer la qualité des recommandations fournies aux GSU
pour deux raisons. La première est que lorsque trop d’importance est donnée aux préférences des
GSU, comme pour le modèleGSUOnly, les préférences des GSU parasitent celles des autres GSU.
La seconde raison est que, lorsque trop d’importance est donnée aux préférences des non-GSU,
les spécificités des préférences des GSU ne sont plus suffisamment représentées par le modèle
WeightedGSU .
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Les deux premières approches de modélisation (GSUOnly et WeightedGSU) nous ont ainsi
permis d’identifier les paramètres importants à prendre en considération pour permettre à un pro-
cessus d’apprentissage par FM de conserver l’information pertinente concernant les préférences
d’un GSU.

Pour cela, nous avons proposé le modèle SingleGSU , qui tient compte de l’influence néga-
tive des GSU, ainsi que du nombre important de non-GSU, sur la qualité de la modélisation
des GSU. L’approche SingleGSU isole chaque GSU et le modélise à partir de ses préférences et
de celles d’utilisateurs non-GSU sélectionnés à l’aide d’une heuristique. Cette approche permet
d’améliorer significativement (par plus de 10%) la précision des recommandations fournies par
un modèle standard de FM, pour plus de 82% des GSU identifiés.

Il est donc possible d’améliorer de plus de 10% la qualité des recommandations fournies à la
majorité des GSU en sélectionnant les utilisateurs desquels on souhaite les faire bénéficier lors
de la phase d’apprentissage du modèle. Les informations concernant les préférences des GSU
sont donc modélisables au travers d’une approche de FM, mais il faut sélectionner précisément
les données d’apprentissage de chaque modèle pour ne pas noyer l’information importante dans
l’ensemble global des préférences du jeux de données.

Ce travail ouvre un grand nombre de perspectives que nous détaillerons en conclusion de ce
manuscrit.
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Chapitre 5

Conclusions et Perspectives

Ce travail porte sur l’identification et la modélisation des GSU dans les systèmes de recom-
mandation à base de filtrage collaboratif. Les GSU sont des utilisateurs dont les préférences ne
sont en accord ou en désaccord avec celles d’aucune communauté d’utilisateurs, en raison du
nombre de préférences spécifiques qu’ils ont exprimées. Les spécificités des GSU empêchent les
systèmes de recommandation sociale classiques de leur fournir des recommandations de bonne
qualité. L’état de l’art met en évidence la vue partielle des travaux actuels sur le problème des
GSU. En effet, la majeure partie des travaux considère qu’après avoir identifié les GSU, les GSU
doivent être écarter de la recommandation et ne doivent pas recevoir le service offert aux autres
utilisateurs. Dans ce travail, nous avons refusé de considérer qu’un GSU ne peut pas bénéfi-
cier des informations issues des préférences des autres utilisateurs du système. Pour améliorer
la qualité des recommandations fournies aux GSU, nous avons distingué deux grandes ques-
tions autour desquelles s’articule notre recherche. La première question est, comment peut-on
identifier des GSU dans des données de préférences ? Nous nous sommes inspirés à la fois des
sciences humaines et du domaine du data mining pour proposer des mesures d’identification des
GSU. Ensuite, la deuxième question est, comment modéliser les GSU, à l’aide d’une approche
de filtrage collaboratif, pour améliorer la qualité des recommandations qui leur sont fournies ?
L’analyse axiomatique du fonctionnement d’un algorithme de filtrage collaboratif proposée par
[Pennock and Horvitz, 1999] a mis en évidence les points à respecter par une approche de modé-
lisation qui serait dédiée aux GSU. Nous avons donc proposé des méthodes de modélisation des
GSU qui permettent d’améliorer la qualité des recommandations qui leur sont fournies.

La première partie de ce travail concerne donc l’identification des GSU dans des données de
préférences. Nous avons remarqué que la tâche bien connue de la détection d’outliers a un objectif
très similaire et que les techniques sont applicables à l’identification des GSU, même si ces deux
domaines ont rarement été réunis. C’est en nous inspirant de cet autre domaine, bien plus étu-
dié, que nous avons pu proposer des méthodes innovantes permettant d’améliorer les résultats de
l’état de l’art. Notre première contribution a été de proposer deux mesures statistiques inspirées
de l’Anormalité de l’état de l’art [Haydar et al., 2012], que nous avons appelées AnormalitéCR
et AnormalitéCRU [Gras et al., 2015c]. Nous avons utilisé un indice de controverse permettant
d’écarter du processus d’identification les ressources dont la répartition des notes ne permet pas
d’isoler de réelles préférences spécifiques sur ces ressources. La comparaison des résultats obtenus
avec ces deux mesures a mis en évidence l’importance de prise en compte du biais de l’utilisa-
teur dans la tâche d’identification des GSU. La mesure d’AnormalitéCRU a ainsi apportée une
amélioration significative des résultats de l’état de l’art. Cependant, malgré cette amélioration,
le nombre d’identification de GSU erronées obtenu avec l’AnormalitéCRU reste encore élevé.
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L’AnormalitéCRU et l’AnormalitéCR sont des mesures basées sur des indices permettant de
représenter les lois de distribution des préférences sur les ressources (moyenne, écart-type, etc.).
Nous pensons que ces indices ne sont pas suffisamment précis pour l’identification des GSU. Nous
nous sommes donc inspirés des techniques basées directement sur la distribution des préférences
observées, et de la Vraisemblance pour proposer une seconde contribution ayant pour objectif
de maximiser la précision de l’identification des GSU. Pour cela, nous avons pris en compte les
spécificités induites par les données de préférences des systèmes de recommandation sociale :
l’imprécision des données, le biais utilisateur ou encore le manque de données. Les mesures que
nous avons proposées, VraisemblanceSBU et VraisemblanceID [Gras et al., 2016], ne partent pas
du postulat que les notes sur les ressources suivent une loi unique pour leur distribution. Les
notes des utilisateurs sont centrées pour éviter le biais de l’utilisateur et le problème de l’im-
précision des notes des utilisateurs est traité à l’aide d’un intervalle dynamique représentant
les valeurs possibles qu’aurait pu prendre une note donnée. Le protocole d’évaluation que nous
avons appliqué aux mesures que nous proposons montre que les résultats ainsi obtenus améliorent
significativement les résultats de l’état de l’art dans le cas des mesures d’AnormalitéCRU, de Vrai-
semblanceSBU et de VraisemblanceID. La mesure de VraisemblanceID est la plus performante et
permet par exemple d’identifier jusqu’à 6 fois plus d’utilisateurs que la mesure d’AnormalitéCRU
en respectant le même niveau de précision d’identification. Ces excellents résultats nous ont mon-
tré que la mesure de VraisemblanceID était suffisamment précise pour que nous nous basions
dessus pour la suite de nos travaux.

La deuxième partie de ce travail a concerné la modélisation des GSU. Nous avons commencé
par l’étude du voisinage des GSU pour trouver un moyen d’améliorer la qualité des recomman-
dations fournies aux GSU. Bien que nous pensions intuitivement qu’un lien entre le voisinage
des utilisateurs et leur propension à recevoir des recommandations de mauvaise qualité nous per-
mettrait de mieux comprendre l’origine des mauvaises recommandations fournies aux GSU, les
méthodes que nous avons proposées pour améliorer le voisinage des GSU n’ont pas permis d’amé-
liorer la qualité des recommandations qu’ils reçoivent. Nous avons ensuite étudié la possibilité de
modéliser précisément les GSU à l’aide d’une approche à base de factorisation de matrice. Pour
atteindre cet objectif, nous nous sommes basés sur l’idée que si l’on souhaite modéliser finement
les GSU avec une approche par FM, les notes des GSU doivent être considérées différemment de
celles des utilisateurs non-GSU durant l’apprentissage. Nous avons proposés trois modèles : un
qui exploite uniquement les notes des GSU (GSUOnly), un autre qui pondère différemment les
notes des GSU et celles des non-GSU (WeightedGSU) et un dernier qui modélise chaque GSU
indépendamment (SingleGSU). GSUOnly a montré que l’utilisation des GSU uniquement n’est
pas adaptée pour le calcul des recommandations d’un GSU, il est donc nécessaire d’introduire
des utilisateurs non-GSU dans l’apprentissage du modèle. WeightedGSU a permis de constater
que donner trop de poids aux GSU revient à parasiter leurs propres recommandations et donner
trop peu de poids aux GSU revient à ne pas tenir compte de leurs préférences. Il fallait donc à
la fois isoler les GSU les uns des autres et limiter le nombre d’utilisateurs non-GSU utilisés pour
la phase d’apprentissage du modèle. C’est ce que nous avons fait avec le modèle SingleGSU ,
qui permet alors d’améliorer la précision des recommandations fournies aux GSU. Ce modèle
utilise les préférences d’un seul et unique GSU qu’il accompagne des préférences des utilisateurs
non-GSU les plus similaires à ce dernier. Grâce à ce modèle, 72% des GSU reçoivent des recom-
mandations de meilleure qualité, ce qui est très satisfaisant. De plus 52% des GSU bénéficient
d’une amélioration de plus de 10% de la qualité des recommandations qui leurs sont fournies.

Alors que l’état de l’art n’envisageait que l’utilisation d’une approche par contenu pour satis-
faire les besoins des GSU, nous avons montré qu’une approche purement sociale permet également
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d’améliorer la satisfaction de plus de la moitié de ces utilisateurs. Il n’est donc désormais plus
nécessaire d’utiliser deux approches de recommandation entièrement différentes pour satisfaire
les GSU et le non-GSU. Les résultats montrent néanmoins qu’une partie des GSU ne sont pas
d’avantage satisfaits par notre modèle, une étude approfondie de la manière de sélectionner les
utilisateurs à associer à un GSU lors de la phase d’apprentissage reste donc à envisager.

Au cours de ce travail nous avons donc traité les trois aspects principaux du problèmes des
GSU dans les systèmes de recommandation sociale : leur définition, leur identification et leur
recommandation. Chacun de ces trois aspects a représenté des challenges scientifiques différents
que nous avons su relever au fil du temps. Les résultats que nous avons obtenus à la fois pour
l’identification et la modélisation des GSU ont été publiés dans des conférences internationales,
offrant une forme de complétude à nos travaux.

De nombreuses perspectives ont été mentionnées tout au long de ce manuscrit. A court terme,
trois défis scientifiques restent à relever :

— Pour la recommandation des GSU, les résultats que nous avons obtenus, notamment avec
la méthode SingleGSU, doivent être approfondis pour étudier dans quelle mesure il est
possible d’améliorer et de systématiser ces résultats. La première étape consistera à iden-
tifier les raisons pour lesquelles le modèle SingleGSU a permis d’améliorer la qualité des
recommandations fournies aux GSU ou non. Pour identifier ces raisons, il est nécessaire
d’analyser précisément les profils des GSU et de mettre en évidence les caractéristiques
similaires à tous les GSU, qui bénéficient du modèle SingleGSU , ou à leur voisinage.
Ensuite, le coefficient de corrélation de Pearson nous a permis de sélectionner des utili-
sateurs non-GSU à inclure dans le processus d’apprentissage du modèle dédié aux GSU
(SingleGSU), permettant d’améliorer la qualité des recommandations fournies à plus de
la moitié des GSU. La modification de la mesure de similarité utilisée pour la sélection des
utilisateurs non-GSU dans le modèle SingleGSU , ou la mise au point d’une toute nou-
velle méthode de FM, pourrait nous permettre d’atteindre cet objectif. L’utilisation d’une
autre similarité, comme la couverture des ressources par exemple, permettrait peut-être
de satisfaire d’avantage de GSU.
De plus, comme nous l’avons évoqué, il n’est peut être pas nécessaire d’isoler les GSU un
par un. Une approche permettant d’apprendre un modèle pour plusieurs GSU selon une
méthodologie à définir permettrait de largement simplifier la mise en œuvre du modèle
SingleGSU , lorsqu’il y a des milliers de GSU. Il s’agira d’étudier l’impact du regroupe-
ment de plusieurs GSU sur les performances du modèle SingleGSU dans la mesure où les
GSU n’auraient, par exemple, aucune ressource co-votée.

— Considérons qu’un utilisateur qui reçoit des recommandations de mauvaise qualité est
un utilisateur dont l’erreur sur l’estimation de ses préférences fait partie des 25% plus
hautes erreurs enregistrées par le système. Dans ce cas, les mesures d’identification que
nous proposons permettent de n’identifier que la moitié des utilisateurs qui reçoivent des
recommandations de mauvaise qualité. Nous avons évoqué plusieurs raisons possibles à
ces mauvaises recommandations, comme le démarrage à froid ou encore l’imprécision des
notes. Les utilisateurs qui reçoivent des recommandations de mauvaise qualité et qui ne
sont pas identifiés par les mesures que nous proposons ne sont donc pas nécessairement
des GSU. Il sera néanmoins intéressant d’analyser les caractéristiques des utilisateurs
qui ne sont pas détectés par nos mesures pour nous assurer qu’il n’existe pas d’autres
formes de spécificité des préférences qui ne seraient pas prises en compte par les mesures
d’identification que nous avons proposées.

— Une dernière perspective à court terme sera de valider nos résultats pour l’identification
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et la modélisation des GSU sur d’autres jeux de données. Nous avons expérimenté nos
contributions sur des jeux de données dont les ressources sont des films. Nous vérifierons
nos conclusions sur un jeu de données d’un domaine différent, comme par exemple le e-
learning. L’identification d’apprenants présentant des caractéristiques spécifiques pourra
permettre d’éviter que des ressources pédagogiques inadaptées ne lui soient fournies par
exemple.
Par ailleurs, l’accès à un jeu de données dans lequel certains utilisateurs sont identifiés sur
la base de leurs spécificités permettrait de confirmer nos résultats sur un cas concret. Je
pense par exemple à un jeu de données comportant à la fois les préférences d’utilisateurs
neurotypiques et d’utilisateurs en situation d’autisme, de dyslexie, etc.

A moyen terme, je souhaite inclure l’ordre dans lequel les préférences ont été évaluées dans
le processus d’identifications des GSU pour tenir compte de l’évolution des préférences au cours
du temps. En effet, de nombreuses techniques de data mining permettent d’extraire des motifs
peu fréquents dans des séquences d’événements. Je pense qu’il sera alors possible d’isoler une
toute autre forme de spécificité. Par exemple, dans le cas des préférences cinématographiques,
certains films peuvent être plus facilement appréciés s’ils ne sont pas vus après un film qui utilise
les mêmes leviers scénaristiques. Une préférence spécifique peut donc s’expliquer par l’ordre dans
lequel les ressources sont consultées, et l’inverse est également vrai. Certaines préférences spéci-
fiques qui n’étaient pas spécifiques avant d’inclure l’ordre de notation pourraient donc émerger
et faire apparaître une nouvelle forme de spécificité. De plus, l’ajout de la notion de temps et de
séquence dans la représentation des préférences des utilisateurs pourrait permettre de distinguer
une spécificité due à l’évolution d’une préférence dans le temps d’une spécificité récurrente qui
n’est pas liée au temps. Cela permettrait peut être d’améliorer la précision d’identification des
mesures que nous avons proposées. Pour la modélisation des GSU, l’impact de l’utilisation de
préférences ordonnées sur la qualité des recommandations qui leurs sont fournies sera également
une voie à explorer.

Ensuite, je vais chercher à identifier d’autres types de comportements spécifiques dans des
données de préférences. Les précurseurs, les influenceurs ou encore les utilisateurs représentatifs
sont des profils qu’il peut être intéressant d’identifier en amont de la recommandation. La prise
en compte de l’ordre dans lequel les ressources ont été évaluées nous permet, par exemple,
d’envisager l’identification des utilisateurs qui auront été les premiers à exprimer un certain type
de préférences, les précurseurs. Nous pourrons exploiter les travaux présentés de ce manuscrit
pour identifier les utilisateurs dont les préférences spécifiques dans le passé sont ensuite devenues
des préférences communes par exemple. Nous pourrons donc généraliser nos travaux à la détection
d’autres types d’utilisateur.

Enfin, depuis quelques années, les méthodes d’apprentissage automatique à base de réseaux
de neurones profonds sont devenues une référence en matière de performances. Ces méthodes
commencent à être utilisées dans le domaine de la recommandation sociale pour la modélisation
des utilisateurs par exemple. L’adaptation de ces méthodes pour l’identification des GSU sera
donc une perspective de ce travail. Le principal avantage des méthodes à base de réseaux de
neurones profonds est la précision des modèles obtenus sur des problèmes d’apprentissage auto-
matique supervisé, c’est-à-dire dans lesquels les données à identifier sont connues, ce qui facilite
l’évaluation du modèle. A moins que nous ayons accès à un jeu de données compatible, il faudra
étudier les capacités de ces méthodes sur les tâches d’apprentissage non-supervisé et les défis
scientifiques à relever seront nombreux.
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Résumé

Un système de recommandation a pour objectif de recommander à un utilisateur, appelé utilisateur actif,
des ressources pertinentes pour lui. Pour permettre cette recommandation, le système utilise les informations
qu’il a collectées sur l’utilisateur actif ou sur les ressources. Le filtrage collaboratif (FC) est une approche de
recommandation très répandue. Les données exploitées par le FC sont les préférences exprimées par des utilisateurs
sur des ressources. Le FC repose sur l’hypothèse que les préférences des utilisateurs sont cohérentes entre elles,
ce qui permet d’inférer les préférences d’un utilisateur à partir des préférences des autres utilisateurs. Dans une
approche de FC, il est nécessaire qu’au moins une communauté d’utilisateurs partage les préférences de l’utilisateur
actif pour pouvoir lui proposer des recommandations de bonne qualité. Définissons une préférence spécifique
comme une préférence qui ne serait partagée pour aucun groupe d’utilisateurs. Un utilisateur possédant plusieurs
préférences spécifiques qu’il ne partage avec aucun autre utilisateur du service sera probablement mal servi par une
approche de FC classique. Il s’agit du problème des Grey Sheep Users (GSU). Dans cette thèse, je réponds à trois
questions distinctes. La première question est : qu’est-ce qu’une préférence spécifique ? J’y apporte une réponse en
proposant des hypothèses associées que je valide expérimentalement. Ensuite, je me demande comment identifier
les GSU dans les données ? Cette identification est importante afin d’anticiper les mauvaises recommandations
qui seront fournies à ces utilisateurs. Je propose des mesures numériques permettant d’identifier les GSU dans
un jeu de données de recommandation sociale. Ces mesures sont significativement plus performantes que celles
de l’état de l’art. Enfin, comment modéliser ces GSU pour améliorer la qualité des recommandations qui leurs
sont fournies ? Les préférences spécifiques des GSU complexifient la recherche d’utilisateurs cohérents avec eux et
conduisent à de mauvaises recommandations. Je propose des méthodes inspirées du domaine de l’apprentissage
automatique et dédiées à la modélisation des GSU permettant d’améliorer la qualité des recommandations qui
leurs sont fournies.

Mots-clés: Modélisation utilisateur,modélisation de préférences,systèmes de recommandation,apprentissage au-
tomatique,données aberrantes,utilisateurs atypiques

Abstract

A recommender system aims at providing relevant resources to a user, named the active user. To allow
this recommendation, the system exploits the information it has collected about the active user or about resources.
The collaborative filtering (CF) is a widely used recommandation approach. The data exploited by CF are the
preferences expressed by users on resources. CF is based on the assumption that preferences are consistent between
users, allowing a user’s preferences to be inferred from the preferences of other users. In a CF-based recommender
system, at least one user community has to share the preferences of the active user to provide him with high
quality recommendations. Let us define a specific preference as a preference that is not shared by any group of
user. A user with several specific preferences will likely be poorly served by a classic CF approach. This is the
problem of Grey Sheep Users (GSU). In this thesis, I focus on three separate questions. The first question is :
what is a specific preference ? I give an answer by proposing associated hypotheses that I validate experimentally.
Next, I wonder how to identify GSU in preference data ? This identification is important to anticipate the low
quality recommendations that will be provided to these users. I propose numerical indicators to identify GSU in
a social recommendation dataset. These indicators outperform those of the state of the art and allow to isolate
users whose quality of recommendations is very low. Third, how can I model GSU to improve the quality of the
recommendations they receive ? The specific preferences of GSU make the search of users who are consistent with
them difficult and lead in general to poor recommendations. Therefore, I propose new recommendation approaches
to allow GSU to benefit from the opinions of other users as in the case of a user with fewer specific preferences.

Keywords: User modeling,preference modeling,recommender systems,machine learning,outliers,grey sheep users
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