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Introduction

Depuis les années 2000, la démocratisation de l’utilisation d’Internet et des réseaux sociaux
s’est accompagnée d’une profonde modification du paysage informationnel et des pratiques asso-
ciées. L’ubiquité des outils numériques a durablement transformé la manière dont les informations
sont diffusées, mais aussi la façon dont elles sont consommées. Les médias traditionnels comme
la télévision ou la radio cohabitent désormais avec les plateformes d’information en ligne et les
réseaux sociaux, accessibles depuis téléphones mobiles, tablettes et ordinateurs. En 2023, le taux
de pénétration d’Internet est de 92 % en France, et 69 % des français visitent chaque mois les sites
d’actualité en ligne pour s’informer 1. Cette accessibilité permanente, immédiate et multimodale
à l’information offre à chacun les mêmes opportunités de s’informer et de s’engager activement
dans le débat public. Dans un système politique démocratique, cet accès universalisé à l’informa-
tion revêt une importance cruciale. Les médias y jouent donc un rôle important, en alimentant les
discussions à travers la publication quotidienne de nouvelles, ou news, couvrant des thématiques
diverses et offrant de multiples perspectives. Cette pluralité de sources d’information, de points
de vue et de sujets contribue à créer un paysage médiatique dynamique et diversifié.

Ce paysage informationnel transformé s’accompagne évidemment d’une production massive
de données : des millions de contenus sont publiés et rendus disponibles chaque jour dans le
monde 2. Des technologies doivent alors être développées pour assurer le traitement et le stockage
de cette vaste masse de données, appelée big data. Cette prolifération de contenus peut également
entraîner une surcharge d’information, rendant difficile pour les individus d’identifier les informa-
tions qui leurs sont pertinentes et de discerner les faits des opinions [Schmitt et al., 2018]. En ef-
fet, les capacités cognitives humaines ne permettent pas de traiter cette surabondance d’informa-
tion [Golman et al., 2017]. L’accès aux différents contenus disponibles afin de trouver celui d’in-
térêt est évidemment inenvisageable tant en termes de temps requis que de capacités cognitives.
Ces limites reflètent le concept de rationalité limitée décrit par Herbert Simon [Simon, 1957],
selon lequel les décisions des individus sont entravées par un ensemble de contraintes, les inci-
tant ainsi à privilégier des solutions satisfaisantes plutôt qu’optimales. Pour aider les utilisateurs
dans leur quête informationnelle, des systèmes doivent ainsi être mis en place pour trouver le
contenu d’intérêt parmi la vaste quantité d’informations disponibles. Un filtrage personnalisé
et automatisé de l’information devient alors essentiel [Baeza-Yates et al., 1999].

L’Intelligence Artificielle (IA) permet de répondre à ce besoin de filtrage de l’information en
permettant une prise de décision automatisée par l’application de méthodes de résolutions de pro-
blèmes. Dans le domaine de la recherche d’information, les moteurs de recherche traditionnels ont
par exemple longtemps dominé, répondant aux requêtes des utilisateurs par des résultats filtrés
sur la base de mots-clés ou de commandes vocales [Manning et al., 2008]. Ces systèmes, bien que

1. https://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/digital-news-report/2023
2. https://www.pewresearch.org/journalism/fact-sheet/newspapers/
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fondamentaux, se heurtent à une limite importante : la nécessité et la capacité pour l’utilisateur
d’exprimer explicitement un besoin. Pour répondre à cette contrainte, les systèmes de recom-
mandation ont émergé, exploitant les besoins implicites des utilisateurs plutôt que des requêtes
formulées de manière explicite [Resnick and Varian, 1997]. Ces systèmes innovants s’appuient
sur l’exploitation et l’analyse des interactions des utilisateurs en ligne pour modé-
liser et anticiper leurs besoins. Pour cela, les algorithmes d’IA appliquent des approches
d’apprentissage automatique permettant de filtrer les informations. Certains adoptent une ana-
lyse collaborative, appelée filtrage collaboratif [Resnick et al., 1994], comparant les utilisateurs
entre eux pour trouver des intérêts communs. D’autres, appliquent une recommandation basée
contenu [Pazzani and Billsus, 2007] en exploitant les métadonnées et les contenus pour établir
des correspondances entre les intérêts des utilisateurs et les items disponibles. Cette distinction
entre systèmes de filtrage collaboratif et systèmes basés contenu n’est pas exclusive, et certains
tirent profit des avantages de chacune des approches dans des systèmes hybrides [Burke, 2002].

Avec l’avènement d’Internet et l’essor des technologies numériques, les systèmes de recom-
mandation sont devenus omniprésents, influençant notre consommation de contenu numérique
au quotidien [Jannach and Zanker, 2012]. Ils se manifestent sous diverses formes, des recom-
mandations de films et de séries sur les services de streaming, aux suggestions de traitement
médicamenteux, en passant par le filtrage du contenu informatif sur les plateformes d’actualité
en ligne ou les réseaux sociaux. Dans le domaine spécifique de la recommandation de news,
l’objectif est d’offrir un filtrage automatisé et personnalisé de l’actualité. Cela implique l’identi-
fication des news susceptibles d’intéresser l’utilisateur en se basant sur une analyse approfondie
de ses préférences implicites et de ses habitudes passées de consultation de l’information.

Quel que soit leur mode de fonctionnement et le contexte d’application, les systèmes de
recommandation sont constamment affinés pour améliorer leur précision, correspondant à leur
capacité à correctement identifier les items pertinents pour les utilisateurs [Konstan et al., 1998,
Bellogin et al., 2011]. Cette recherche de performance centrée sur la précision des résultats a
cependant montré ses limites. En cherchant à maximiser cette précision, un phénomène de sur-
spécialisation (ou "over-specialization") s’installe [McNee et al., 2006]. Dans le domaine de la
recommandation de news, l’optimisation exclusive de la précision entraîne la recommandation
de news similaires à celles préalablement consultées, et de surcroît un manque important de
diversité dans le contenu recommandé. En 2011, Eli Pariser introduit la notion de "bulles de
filtre", au sein desquelles les utilisateurs se retrouvent isolés sous l’action d’algorithmes de fil-
trage, et où ils ne sont exposés qu’à une sélection d’informations spécifiques, non représen-
tative de la diversité des points de vue disponibles. Dans cet environnement clos, l’accès à
une variété d’opinions et d’idées est artificiellement limité, sans que les utilisateurs en aient
conscience [Pariser, 2011]. Cet enfermement soulève également des enjeux importants liés à la
manière dont les individus reçoivent et traitent l’information dans une ère numérique dominée
par l’IA et les algorithmes de filtrage [Spohr, 2017]. La personnalisation des recommandations
est notamment susceptible d’involontairement limiter l’exposition à des idées diverses, renfor-
çant ainsi les préjugés existants et contribuant au renforcement du phénomène de polarisation
des opinions [Kubin and Von Sikorski, 2021]. Reflétant une prise de position forte et le rejet
des opinions adverses, cette polarisation peut favoriser l’adoption de comportements extrêmes et
fragiliser l’équilibre démocratique des sociétés contemporaines.

Cependant, bien que revêtant cette caractéristique de dangerosité, cette polarisation fait
débat dans les discours scientifiques [Sunstein, 1999]. Nulle définition commune n’a pu être éta-
blie, et tandis que certains prônent le besoin de l’éviter, d’autres mettent en avant le besoin de la
conserver, de façon raisonnée, pour le maintien d’un débat démocratique sain [McCoy et al., 2018].
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1. Motivations et questions de recherche

Elle attire des chercheurs de disciplines multiples : sciences sociales, sciences politiques, psycho-
logie, mathématiques, informatique, etc. Certains tentent d’en décrire les processus sous-jacents
[Levin et al., 2021], d’en modéliser le fonctionnement [Sîrbu et al., 2017], d’étudier les répercus-
sions exactes sur la société [Milačić, 2021] ou encore de participer à son contrôle ou à sa réduc-
tion [Lorenz-Spreen et al., 2020]. Dans le domaine de l’IA, cela inclut le développement
de systèmes de recommandation plus transparents et éthiques [Trattner et al., 2022],
encourageant l’exposition à un spectre plus large d’informations tout en respectant
les préférences et la liberté de choix des utilisateurs. Ces systèmes héritent alors d’un
rôle démocratique [Helberger, 2021].

En pratique, cela nécessite d’intégrer des approches automatiques favorisant la découverte et
l’exploration dans les algorithmes de recommandation [Helberger et al., 2018]. Il s’agit notam-
ment d’une introduction délibérée de diversité dans les recommandations ou d’une promotion de
contenus qui défient les préférences établies de l’utilisateur. En fin de compte, l’objectif est de
développer des systèmes répondant aux intérêts immédiats de l’utilisateur (précision), tout en
encouragent l’apprentissage et la découverte continue (diversité). Cela reflète un défi fondamental
de tout système de recommandation : apporter de la diversité dans les recommandations
tout en assurant un équilibre avec la personnalisation de ces recommandations. Dans
le domaine spécifique de la recommandation de news, les chercheurs doivent répondre à une
double exigence : concevoir des approches de sélection de l’information capables d’identifier les
news pertinentes, mais susceptibles de renforcer la polarisation des opinions, et concevoir des
systèmes capables de mesurer et de valoriser la diversité des contenus proposés pour contrer le
phénomène de polarisation, au risque de ne pas satisfaire les utilisateurs.

1 Motivations et questions de recherche

Avec l’évolution des habitudes de consommation de l’information, il est crucial d’adapter
les systèmes de filtrage automatisé et personnalisé de l’information. L’impact social de la
recommandation de news souligne l’importance de l’apport en diversité, et de la
considération d’aspects sociaux et sociétaux par les algorithmes de filtrage. Cepen-
dant, le développement d’algorithmes répondant aux besoins des utilisateurs tout en promouvant
la diversité est un défi de taille. Bien que l’introduction de diversité dans les recommandations
de news semble être une solution prometteuse pour combattre la polarisation, son acceptation
par les utilisateurs et la manière dont elle influence réellement leurs habitudes de consommation
d’informations reste un sujet d’étude ouvert.
La problématique ayant guidé mon travail de thèse est donc la suivante :

Problématique
Comment participer à réduire le phénomène de polarisation en ligne en confrontant les
utilisateurs à un contenu plus diversifié ?

L’impact de cet apport en diversité dans les recommandations de news sur l’acceptation et
la consommation effective des utilisateurs est source de questionnement. Cela m’a notamment
amenée à poser une hypothèse selon laquelle la diversification des recommandations n’est pas
accueillie de façon universelle par l’ensemble des utilisateurs. Cette hypothèse a pu être vali-
dée au travers d’une étude préliminaire, non détaillée dans ce manuscrit, ayant confirmé qu’un
apport en diversité n’a pas nécessairement un impact positif sur la consommation de l’actua-
lité. Ces résultats viennent compléter les conclusions selon lesquelles une confrontation à un
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contenu divers peut non seulement faillir à réduire la polarisation, mais parfois même la ren-
forcer [Bail et al., 2018]. Par ailleurs, la distinction de différents profils d’utilisateurs permet de
confirmer le besoin d’approches de recommandation et de diversification qui soient personnali-
sées et adaptées aux besoins de chaque utilisateur. Finalement, cette étude a également permis
de confirmer que l’impact de l’apport en diversité est susceptible de fluctuer au cours du temps
[Treuillier et al., 2022].

Ces conclusions révèlent un manque de compréhension approfondie de la polarisation en ligne,
ainsi que des comportements et des dynamiques qui lui sont associés. De mon point de vue, ce
manque découle notamment d’une modélisation trop superficielle de la polarisation présentant
trois limites majeures : (1) elle repose sur une exploitation partielle des données, ne tenant
donc pas compte des différents facteurs associés ; (2) elle adopte une approche globale de la
polarisation, et ne modélise pas les comportements individuels ; (3) elle ne considère jamais les
variations temporelles. Par conséquent, les approches de diversification mises en œuvre sont
inadaptées, et leur véritable impact sur la consommation d’actualités demeure incertain. Nous
soutenons alors ici l’hypothèse forte selon laquelle une modélisation à la fois individuelle,
multi-factorielle et temporelle du phénomène de polarisation en ligne est essentielle
au développement d’approches de diversification personnalisées et adaptées dans le
domaine de la recommandation de news. Une première question de recherche se pose alors :

Question de Recherche 1 (QR1)
Comment modéliser les comportements de polarisation individuels de façon multi-
factorielle pour tenir compte de la complexité du phénomène de polarisation, et de
façon temporelle pour rendre compte de la dynamique sous-jacente ?

Bien que l’apport en diversité adapté et personnalisé soit l’un des objectifs principaux de cette
thèse, le respect des préférences des utilisateurs reste primordial pour assurer l’acceptation du
système. S’y ajoute alors l’ensemble des dimensions éthiques liées à la recommandation de news,
cette dernière ayant un fort impact sur la société. Au cœur d’une industrie médiatique complexe,
les concepteurs de systèmes d’IA doivent veiller à ce que les systèmes, tels qu’implémentés et
entraînés, ne perpétuent pas les biais existants ou n’introduisent pas de nouvelles formes de
discrimination. L’apport en diversité ne doit en effet pas être appliqué au détriment
de la précision et de l’éthique, et ne doit pas non plus orienter artificiellement les
opinions des utilisateurs. Cela implique une réflexion approfondie sur les valeurs que ces
systèmes sont censés promouvoir et la mise en place de garde-fous pour prévenir les biais et les
impacts non contrôlés. Ceci amène à la question de recherche suivante :

Question de Recherche 2 (QR2)
Comment modifier les approches de recommandation de news de façon à apporter de
la diversité tout en respectant les préférences des utilisateurs et les aspects éthiques ?

L’entreprise d’une telle tâche n’est pas nouvelle. De nombreux chercheurs et experts des
systèmes de recommandation s’y sont attelés. Cependant, cette quête de réponse aux défis de
notre société moderne est parfois obscurcie par une course à la performance. En effet, la discipline
vit une époque marquée par l’avènement des systèmes profonds, qui permettent d’atteindre des
performances jamais obtenues jusqu’alors. Ces systèmes toujours plus complexes et puissants
occupent désormais le devant de la scène, et sont largement plébiscités pour leurs exploits. La
démocratisation d’outils comme ChatGPT en est un exemple concret, montrant à quel point
ces systèmes sont capables de modifier les habitudes [Kalla and Smith, 2023]. Dans le contexte
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2. Contributions

du développement de ces systèmes puissants, le besoin d’une compréhension approfondie des
phénomènes comportementaux et sociaux sous-jacents à la polarisation se fait parfois timide.
Les travaux résultants de collaborations inter-disciplinaires, nécessaires lors du travail sur de
telles thématiques, perdent ainsi parfois en visibilité et en reconnaissance. Bien loin de nier les
performances des systèmes profonds, le travail réalisé durant cette thèse repose néanmoins sur
l’idée qu’une recherche informée par l’expertise des disciplines connexes comme la psychologie ou
les sciences politiques permet de proposer des solutions plus frugales tout en restant pertinentes
et efficaces. La thèse présentée dans ce manuscrit n’en reste évidemment pas moins une thèse en
informatique, abordant la modélisation utilisateur et les systèmes de recommandation.

2 Contributions

Pour répondre à la problématique scientifique énoncée et aux deux questions de recherche,
ce travail de thèse s’est articulé autour de deux axes principaux. D’une part, nous avons conduit
un travail de modélisation individuelle, multi-factorielle et temporelle du phénomène de polari-
sation. D’autre part, nos travaux ont porté sur le développement d’une approche personnalisée
d’apport en diversité favorisant le contrôle de l’impact des recommandations sur les utilisateurs.
Nous avons fait le choix de valoriser ces travaux à plusieurs reprises, et en particulier dans la
conférence de référence dans le domaine de la modélisation utilisateur, et donc au plus proche de
nos intérêts de recherche, la conférence UMAP (User Modeling, Adaptation and Personalization).
Le détail de chacune de ces contributions est donné dans les sous-sections suivantes.

2.1 Modélisation multi-factorielle des comportements de polarisation

De nombreux chercheurs, issus de plusieurs domaines, ont consacré leurs travaux à la mo-
délisation de la polarisation [Sîrbu et al., 2017]. Cependant, selon nous, malgré la proposition
de modèles avancés, la distinction entre les utilisateurs polarisés et non polarisés demeure com-
plexe à établir. La principale limite de ces modèles réside dans la considération d’un unique
facteur, ils ne parviennent donc pas à appréhender pleinement la complexité des comportements
de polarisation qui sont influencés par une variété de facteurs tels que les sources d’information
[Tokita et al., 2021], les émotions exprimées [Buder et al., 2021], le caractère controversé des dé-
bats [Garimella et al., 2021], etc. En ne considérant qu’un unique facteur, les modèles peinent
donc à fournir une modélisation fine du phénomène de polarisation.

Cette thèse contribue à cette modélisation en proposant une approche multi-factorielle pour
modéliser les comportements de polarisation. A la fois informée par des concepts des sciences so-
ciales et reposant sur l’exploitation de concepts mathématiques, cette approche de modélisation
intègre ainsi la complexité inhérente au phénomène de polarisation. En appliquant l’approche
proposée sur des données d’interactions et en appliquant des approches d’apprentissage machine
comme le clustering, il devient possible de distinguer différentes classes de comportements de
polarisation, jusqu’alors non identifiées. Ces classes représentent un grand intérêt dans une pers-
pective de réduction de la polarisation.
Ce travail a fait l’objet de deux publications en conférence internationale :

— C. Treuillier, E. Dufraisse, S. Castagnos & A. Brun, (2022) Being Diverse is Not En-
ough : Rethinking Diversity Evaluation to Meet Challenges of News Recommender Sys-
tems, Adjunct Proceedings of the 30th ACM Conference on User Modeling, Adaptation and
Personalization (UMAP’22)
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— C. Treuillier, S. Castagnos & A. Brun, (2023) A Multi-Factorial Analysis of Polarization
on Social Media, Adjunct Proceedings of the 31st ACM Conference on User Modeling,
Adaptation and Personalization (UMAP’23)

2.2 Mesure individuelle et multi-factorielle de polarisation : GRAIL

En complément de la modélisation de la polarisation, plusieurs études se sont intéressées à
sa mesure et à sa quantification [Esteban and Ray, 1994]. Cependant, les métriques de polarisa-
tion proposées sont généralement globales, permettant d’évaluer la polarisation à l’échelle d’un
réseau, d’une communauté ou sur une thématique spécifique. Dans un contexte où les approches
se veulent personnalisées, la quantification de la polarisation individuelle s’avère néanmoins plus
pertinente. Malheureusement, ce type de métrique reste rare dans la littérature, et les quelques
exceptions présentent une limite majeure : elles ne rendent pas compte de l’ensemble des com-
portements adoptés par un utilisateur particulier dont on tente de quantifier la polarisation.

Pour pallier ce manque et en prolongement du travail sur la modélisation multi-factorielle
de la polarisation, une métrique individuelle de polarisation a été développée, baptisée GRAIL
(GeneRalized AddItive poLarization). Cette métrique repose sur l’utilisation d’un modèle ma-
thématique appelé modèle additif généralisé [Hastie, 2017], permettant de combiner différents
facteurs de polarisation au sein d’une même mesure. Contrairement aux principales métriques
existantes, GRAIL permet de quantifier le niveau de polarisation de chaque utilisateur indivi-
duellement. De plus, elle a été conçue pour être applicable dans divers contextes et propose
plusieurs paramètres optimisables.
Ce travail a fait l’objet d’une publication en conférence internationale :

— C. Treuillier, S. Castagnos & A. Brun, (2024) All Polarized but Still Different: a Multi-
factorial Metric to Discriminate between Polarization Behaviors on Social Media, 39th
ACM/SIGAPP Symposium On Applied Computing (SAC’24)

2.3 Modélisation temporelle des comportements de polarisation

La modélisation de la polarisation en tant que phénomène statique, bien qu’enrichissante,
offre une perspective limitée puisqu’elle ne prend pas compte de l’évolution temporelle. En effet,
la polarisation est un processus dynamique, influencé par des événements contextuels, des change-
ments sociétaux et des interactions entre individus ou groupes [Baldassarri and Bearman, 2007].
La prise en compte de ces facteurs temporels est essentielle pour comprendre la nature évolutive
de la polarisation. Une modélisation capable d’exploiter la dimension temporelle des données
permettrait ainsi d’identifier des périodes de changement significatif, de reconnaître des ten-
dances dans les comportements et de prédire les évolutions futures. Cela pourrait également
aider à élaborer des stratégies d’intervention plus efficaces pour atténuer la polarisation ou pour
promouvoir le dialogue et pacifier les débats.

Une contribution supplémentaire de cette thèse, qui fait suite aux précédentes et les com-
plète, réside en une modélisation temporelle de la polarisation. Elle a notamment permis de
définir une suite de périodes clés de polarisation, chacune étant caractérisée par la présence de
comportements de polarisation spécifiques. L’intégration de cette dimension temporelle dans la
modélisation de la polarisation enrichit la compréhension du phénomène. Elle ouvre la voie à des
analyses plus nuancées et à des interventions plus ciblées pour contrôler la polarisation.
Ce travail a fait l’objet d’une publication en journal international :

— C. Treuillier, S. Castagnos, C.Lagier & A.Brun (2024) Gaining a better understanding
of online polarization by approaching it as a dynamic process, Scientific Reports
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3. Un travail de thèse riche en collaborations

2.4 Approche de diversification des recommandations contrainte par l’équité :
ADF

Faisant suite à l’approche de modélisation, mon travail s’est davantage porté sur le processus
de recommandation en lui-même. Comme détaillé dans le début de cette introduction, les recom-
mandations de news doivent être adaptées de façon à exposer les utilisateurs à un contenu plus
diversifié afin d’éviter le renforcement de la polarisation [Bernstein et al., 2020]. La littérature
regorge d’approches de diversification, qui cherchent à optimiser un compromis entre la diversité
et la précision des résultats. Cependant, cette diversification se fait souvent de façon peu contrô-
lée, favorisant l’apparition de nouveaux biais comme la sur-représentation de certains types de
contenu ou l’orientation artificielle des intérêts des utilisateurs vers des contenus très éloignés
de leurs préférences initiales. Ceci soulève notamment des limites éthiques, en particulier en lien
avec l’équité des recommandations diversifiées.

C’est dans ce contexte que s’inscrit la quatrième contribution : une approche post-traitement
de diversification des recommandations appelée ADF (Accuracy, Diversity, Fairness). Cette
dernière repose sur une approche de diversification contrainte par l’équité, permettant d’assurer
des recommandations à la fois équitables et diversifiées, tout en maintenant un niveau de précision
acceptable. Ce qui la distingue de la littérature, c’est sa capacité à contrôler simultanément les
trois dimensions essentielles des systèmes de recommandation que sont la pertinence, la diversité
et l’équité.
Ce travail a fait l’objet d’une publication dans une conférence internationale :

— C. Treuillier, S. Castagnos, Ö. Özgöbek & A. Brun, (2024) Beyond Trade-offs : Unveiling
Fairness-Constrained Diversity in News Recommender Systems, Proceedings of the 32st
ACM Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization (UMAP’24)

3 Un travail de thèse riche en collaborations

La collaboration est souvent la clé de la réussite dans la recherche académique, et le travail
présenté dans ce manuscrit en est un bon exemple. En premier lieu, il est d’abord le résultat d’un
travail conjoint réalisé avec mes deux directeurs de thèse, Armelle Brun (Professeure à l’Université
de Lorraine, responsable scientifique de l’équipe BIRD (Building artificial Intelligence Between
Trust, Responsability and Decision)) et Sylvain Castagnos (Maître de conférences à l’Université
de Lorraine). Bien que ce manuscrit soit ensuite rédigé à la première personne, l’ensemble des
travaux présentés sont le résultat de notre travail commun durant les trois années de thèse.

Par ailleurs, cette thèse s’inscrit dans le cadre d’un projet financé par l’Agence Nationale
de Recherche (ANR), le projet BOOM 3 (Modeling and Opening Opinion Bubbles). L’objectif
principal est de contribuer à la dépolarisation en proposant des solutions résultant d’une expertise
pluridisciplinaire (sciences politiques, économie numérique, traitement automatique des langues
et systèmes de recommandation). Au sein de ce consortium, j’ai notamment collaboré avec Evan
Dufraisse, Julien Tourille et Adrian Popescu, attachés au laboratoire LIST du CEA 4, travaillant
sur les aspects de traitement automatique des langues. Ensemble, nous avons pu mettre à profit
les compétences et connaissances de nos domaines respectifs, ce qui a notamment permis une
réflexion sur le besoin de collaborations pluri-disciplinaires pour répondre à des problématiques
comme la polarisation [Dufraisse et al., 2022], ainsi qu’un travail en cours sur une diversification
ciblée sur les sentiments exprimés. J’ai également eu l’opportunité de travailler avec Christèle

3. http://boom.loria.fr/
4. https://list.cea.fr/fr/
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Lagier (Maîtresse de conférences à l’Université d’Avignon et directrice du laboratoire JPEG 5

(Laboratoire des sciences Juridiques, Politique, Économiques et de Gestion)). Cette collaboration
avec une spécialiste des sciences politiques a permis d’apporter une vision différente quant à la
modélisation de la polarisation. Ce travail a permis de mettre en perspective les points de vue
des sciences politiques, de l’apprentissage automatique et de la modélisation utilisateur. Les
travaux portant sur les dynamiques de polarisation, et donc sur la modélisation temporelle sont
le résultat de cette collaboration [Treuillier et al., 2024a]. Évidemment, tous les membres du
projet ont participé, de près ou de loin, à la réalisation et à la réussite des différents travaux
entrepris.

Finalement, j’ai eu l’opportunité de profiter du dispositif DrEAM 6 proposé par l’Univer-
sité de Lorraine. Ce dispositif soutient la mobilité internationale, en participant au financement
d’un séjour de recherche des doctorants sélectionnés. J’ai ainsi passé 4 mois à l’Université Norvé-
gienne des Sciences et Technologies (NTNU) de Trondheim en fin d’année 2023. J’ai rejoint l’unité
DART 7 (données et intelligence artificielle) du département d’informatique, où j’ai collaboré avec
Özlem Özgöbek (Maîtresse de conférences à NTNU) sur les aspects en lien avec la recommanda-
tion. Le framework ADF est un premier résultat de ce travail commun [Treuillier et al., 2024b],
et les collaborations se poursuivent actuellement.

4 Contenu du manuscrit

Dans l’objectif de répondre aux questions de recherche posées, la suite de ce manuscrit s’est
naturellement organisée en deux parties distinctes. La première aborde la modélisation multi-
factorielle et temporelle des dynamiques de polarisation et répond donc à la première question
de recherche (QR1 ). Le Chapitre 1 débute par un état de l’art détaillé sur le phénomène de
polarisation en ligne, permettant d’introduire les notions clés et de donner un aperçu des travaux
existants sur la modélisation de la polarisation. Les contributions propres à cette thèse sont
ensuite détaillées dans les chapitres suivants : la modélisation multi-factorielle de la polarisation
et la métrique GRAIL sont présentées dans le Chapitre 2, tandis que la modélisation temporelle
est présentée dans le Chapitre 3.

Le manuscrit se poursuit avec la seconde partie, traitant de l’apport en diversité dans les
recommandations de news, et répondant donc à la seconde question de recherche (QR2 ). De
la même façon que précédemment, cette partie débute avec un état de l’art sur les systèmes de
recommandation et leur adaptation au contexte des news en Chapitre 4. La contribution sur cette
seconde partie est détaillée à la suite, avec la présentation du framework ADF en Chapitre 5.

Bien que le manuscrit soit organisé en deux parties distinctes, les contributions associées n’en
restent pas moins liées puisque la première partie sur la modélisation informe la seconde sur la
recommandation. Une conclusion sur l’ensemble des travaux est donnée à la fin du manuscrit.
Cette dernière permet d’étayer les différentes réflexions produites à la suite de ce travail de thèse,
et offre de nouvelles perspectives de recherche.

5. https://univ-avignon.fr/laboratoire/laboratoires-en-sciences-humaines-et-sociales/
upr-3788-jpeg-laboratoire-sciences-juridiques-politique-economiques-gestion/

6. https://doctorat.univ-lorraine.fr/fr/international/dream
7. https://www.ntnu.edu/idi/dart#/view/about
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État de l’art : le phénomène de
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Sommaire
1.1 La polarisation : un phénomène complexe . . . . . . . . . . . . . 12

1.1.1 Définition de la polarisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

1.1.2 Impact sociétal de la polarisation et enjeux associés . . . . . . . . . 13

1.2 La polarisation en ligne : rôle des médias sociaux . . . . . . . . . 14

1.2.1 Le filtrage de l’information dans les médias et réseaux sociaux . . . 14

1.2.2 Impact des médias sociaux sur le phénomène de polarisation . . . . 16

1.3 Modélisation de la polarisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.3.1 Modèles originels de polarisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.3.2 Modèles enrichis de polarisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.4 Mesure de la polarisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.4.1 Métriques globales de polarisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.4.2 Métriques individuelles de polarisation . . . . . . . . . . . . . . . . 24

1.4.3 Métriques multi-factorielles de polarisation . . . . . . . . . . . . . . 25

1.5 Approche temporelle et dynamique de la polarisation . . . . . . 25

1.6 Synthèse et positionnement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

Cette première partie du manuscrit s’ouvre par un état de l’art portant sur le phénomène
de polarisation, au cœur de ma problématique de thèse. La polarisation est un phénomène com-
plexe étudié par des chercheurs de tous horizons. Après une présentation générale, cette revue
de la littérature se focalisera tout d’abord sur le rôle des médias sociaux dans le perpétuation du
phénomène social de polarisation. Ensuite, divers travaux de modélisation informatique et ma-
thématique seront détaillés, puisque directement en lien avec ma première question de recherche.
Une section de conclusion permettra de faire le point sur l’état actuel de la littérature sur le
sujet, permettant ainsi par le même temps de positionner le travail qui est présenté dans la suite
de la partie.
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Chapitre 1. État de l’art : le phénomène de polarisation en ligne

1.1 La polarisation : un phénomène complexe

1.1.1 Définition de la polarisation

La polarisation, dans son sens le plus large, désigne l’"attraction vers ou autour d’un ou
plusieurs pôle(s), sujet(s), thème(s)" 8. Initialement, le terme de polarisation était attaché à des
concepts physiques ou mathématiques, avec notamment le concept de polarisation des ondes.
Le terme a ensuite évolué pour englober des significations plus abstraites, en particulier dans le
domaine des sciences sociales, où la polarisation peut alors être définie comme la "concentration
de l’attention, des activités, des influences, des sentiments sur un même point" 7. Le terme
polarisation, tel qu’il est employé usuellement dans les médias, dans la littérature scientifique et
dans la suite de ce manuscrit, fait en réalité référence au phénomène de polarisation politique,
définie ci-dessous.

Polarisation politique
État de division profonde au sein d’une société, où les opinions et les attitudes politiques
des citoyens tendent à se regrouper, en diminuant le terrain d’entente.

Cette définition de polarisation politique n’est pas unique, et il n’en n’existe pas de consen-
sus. Cependant, bien que les définitions soient multiples, une caractéristique est partagée : elle
se manifeste principalement par une concentration des opinions au sein de groupes, avec la créa-
tion de liens intra-communautaires, avec un rejet des idées extérieures au groupe, donc une
augmentation de la distance inter-communautaire [Sunstein, 2009]. Cet attachement à des
groupes et ce rejet de points de vue externes est le résultat de multiples facteurs, ce qui fait de la
polarisation un phénomène complexe [Levin et al., 2021]. Elle peut entraîner l’adoption de com-
portements extrêmes, illustrés par des événements tels que l’assaut du Capitole des États-Unis
par des partisans de Donald Trump le 6 janvier 2021. Les États-Unis sont d’ailleurs un très bon
exemple de polarisation, largement abordé dans la littérature de par sa structuration bipartite,
affrontant démocrates et républicains : les partisans sont très proches des idées exprimées par
leur parti, et sont extrêmement imperméables aux idées du parti adverse avec lequel ils sont ir-
réconciliables [Fiorina and Abrams, 2008]. Évidemment, la polarisation s’étend bien au-delà des
frontières américaines et opère dans le monde entier [Carothers and O’Donohue, 2019].

Perspectives des sciences cognitives

Du point de vue des sciences cognitives, la polarisation implique une série de mécanismes
cognitifs qui modulent la façon dont les individus traitent l’information et interagissent avec leur
environnement politique. En particulier, le concept de dissonance cognitive [Festinger, 1962] sur-
vient lorsque les individus ressentent un inconfort psychologique lorsqu’ils sont confrontés à des
informations, des croyances ou des attitudes contradictoires aux leurs. Pour atténuer cette disso-
nance, ils ont alors tendance à ajuster leurs croyances, attitudes et comportements. Cela peut se
traduire par une recherche sélective d’informations conformes à leurs convictions actuelles ou par
une interprétation sélective des informations qui renforcent leurs convictions préexistantes, res-
pectivement appelées exposition sélective et perception sélective [Perrissol and Somat, 2009]. Ces
divers mécanismes cognitifs contribuent à la formation de biais de confirmation [Klayman, 1995],
qui désignent la propension naturelle à chercher des informations confirmant les croyances ou
hypothèses préexistantes. La polarisation est donc médiée par des processus cognitifs, communs
à l’ensemble des individus.

8. https://www.cnrtl.fr/lexicographie/polarisation
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Perspectives des sciences sociales et politiques

Le processus de polarisation s’inscrit également dans un contexte social, politique et infor-
mationnel dynamique et complexe, influencé par de nombreux autres facteurs.

En sciences sociales, l’homophilie décrit la propension naturelle des individus à fréquenter
des personnes semblables, partageant des caractéristiques communes [McPherson et al., 2001].
En partageant préférentiellement des opinions similaires aux leurs, les individus ne se confrontent
pas à des opinions divergentes et renforcent leur polarisation [Dandekar et al., 2013].

En sciences politiques, de multiples phénomènes sociaux sont étudiés depuis de nombreuses
années et permettent d’expliquer l’existence du phénomène de polarisation, comme la réparti-
tion inégale des compétences politiques [Carpini and Keeter, 1996], l’évitement de la politique
[Eliasoph, 1998] ou encore les effets contextuels [Huckfeldt, 1986] qui jouent un rôle crucial dans
la formation et le renforcement des attitudes polarisées.

1.1.2 Impact sociétal de la polarisation et enjeux associés

Malgré la multiplication des études sur la polarisation, son réel impact au niveau sociétal
reste également largement discuté [Heltzel and Laurin, 2020]. Bien que la notion de polarisation
soit majoritairement associée à des conséquences négatives, certains chercheurs soulignent son
intérêt. L’existence de tension permet, d’une part, d’entretenir la dimension démocratique d’une
société, au sein de laquelle chacun est libre d’exprimer son point de vue [Abrams, 2007]. Cette
polarisation représente, d’autre part, l’opportunité pour les citoyens de s’engager dans le débat
public [Kriesi, 2017]. Au sein de la population, les individus polarisés sont donc avant tout ceux
qui ont la capacité de formuler une opinion structurée sur les débats de société, et plus cette
opinion est affirmée, moins elle est susceptible d’être modifiée [Katz et al., 2017]. Ces individus
ne sont pas simplement victimes d’un filtrage personnalisé de l’information, de la circulation de
fausses informations ou de phénomènes de contagion morale [Goldstein, 1984], comme évoqué
dans de nombreuses analyses de la dynamique d’opinion [Sîrbu et al., 2017]. Ainsi, en examinant
plus précisément les dynamiques de polarisation, il devient possible d’élaborer des stratégies
pour promouvoir le dialogue constructif et réduire les tensions, tout en préservant la diversité
des points de vue et l’engagement démocratique. De mon point de vue, l’objectif consiste ainsi à
favoriser une compréhension plus approfondie de la polarisation dans le contexte de l’information
en ligne. C’est selon moi un pré-requis précieux pour développer des approches plus efficaces dans
la gestion des divergences d’opinions et des dérives qui y sont associées.

Pour répondre à un tel objectif, il est primordial de rendre compte de la complexité du
phénomène de polarisation, qui est influencé par une multitude de facteurs et exacerbé par
l’évolution des sociétés et des technologies de l’information. Du point de vue des sciences sociales,
la polarisation prend différentes formes, avec notamment une distinction entre la polarisation
idéologique, où les extrêmes politiques gagnent en popularité au détriment des positions centristes,
et la polarisation affective, qui souligne l’aspect émotionnel des clivages politiques, où les individus
éprouvent des sentiments hostiles envers ceux de l’autre bord politique [Iyengar et al., 2019].
Cette dynamique n’est pas limitée aux élites politiques [Hetherington, 2001] mais s’étend à la
société dans son ensemble, créant une polarisation de masse [Abramowitz and Saunders, 2008]
qui reflète un électorat de plus en plus fragmenté le long de lignes idéologiques.

Il convient également de souligner que la polarisation ne se limite pas à l’espace public ou
aux interactions en face à face : elle se propage également dans l’environnement numérique, en-
gendrant une polarisation en ligne [Waller and Anderson, 2021]. Dans ce contexte, il apparaît
crucial d’analyser l’impact des outils numériques sur la polarisation politique et de comprendre
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comment ils façonnent les débats publics. C’est précisément ce qui est au cœur du travail que
je présente dans cette première partie du manuscrit, et qui est abordé au travers de la première
question de recherche (QR1 ). La recherche dans ce domaine peut en effet offrir des indicateurs
précieux pour concevoir ensuite des stratégies visant à atténuer les effets négatifs de la polari-
sation. La section suivante présente les recherches menées en ce sens, en mettant l’accent sur le
rôle des algorithmes et des outils numériques dans le processus de polarisation.

1.2 La polarisation en ligne : rôle des médias sociaux

Depuis la fin des années 2000, la démocratisation du numérique a considérablement modifié
les pratiques informationnelles des citoyens [Patino, 2019]. L’information est disponible gratuite-
ment, facilement et en grande quantité, laissant l’opportunité à tous et à tout moment de s’infor-
mer sur des sujets variés [Cagé et al., 2020]. Les médias sociaux regroupent à la fois les médias en
ligne, par exemple la version numérique de journaux originellement papier tel que Le Monde 9, les
agrégateurs d’actualité comme Google Actualités 10, et les réseaux sociaux comme Facebook 11,
X 12, Instagram 13 et bien d’autres. Ces nouveaux écosystèmes médiatiques participent active-
ment à renforcer la polarisation [Kubin and Von Sikorski, 2021, Van Bavel et al., 2021]. D’une
part, la propagation de fausses informations (fake news) est largement facilitée et accélérée par
ces médias [Lazer et al., 2018]. Ces informations trompeuses influencent et manipulent l’opinion
publique, participant au phénomène de désinformation pouvant renforcer l’adoption d’opinions
extrêmes et alimentant la polarisation [Azzimonti and Fernandes, 2023]. D’autre part, les méca-
nismes de filtrage de l’information mis en place sur les différentes plateformes servent aussi de
catalyseurs de la polarisation [Zuiderveen Borgesius et al., 2016]. En effet, bien que conçus pour
aider les utilisateurs à trouver le contenu d’intérêt parmi la large quantité de données disponible,
ces filtres participent à réduire la diversité des contenus à laquelle les utilisateurs sont confron-
tés, exacerbant ainsi la polarisation. C’est ce deuxième point sur lequel je me focalise, et qui est
détaillé dans les sous-sections suivantes.

1.2.1 Le filtrage de l’information dans les médias et réseaux sociaux

Comme mentionné ci-dessus, l’abondance de données permise par Internet et les médias
sociaux a rendu le filtrage de l’information indispensable. Ce processus de sélection est essentiel
pour aider les utilisateurs à identifier les contenus d’intérêt parmi la vaste quantité de données
disponible. Il doit être adapté aux besoin de chacun des utilisateurs, et est donc personnalisé.
Grâce à ce processus, le contenu médiatique ou informationnel qui est consulté par les utilisateurs
n’est pas le même pour tous, mais adapté à différents groupes ou individus. Deux types de
personnalisation doivent être distinguées [Zuiderveen Borgesius et al., 2016] :

— La personnalisation auto-sélectionnée (personalisation explicite) : les individus
choisissent par eux-mêmes de s’informer exclusivement avec certaines sources d’information,
partageant les mêmes opinions, et tendent ainsi à éviter les informations mettant en cause
leurs croyances initiales. Cette personnalisation joue un rôle crucial dans la formation de
communautés d’opinions. Ces communautés, souvent appelées chambres d’écho, sont des
espaces où les idées et les croyances sont renforcées par la répétition au sein d’un groupe

9. https://www.lemonde.fr/
10. https://news.google.com/
11. https://www.facebook.com/
12. https://twitter.com/
13. https://www.instagram.com/
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homogène [Sunstein, 1999]. Ce phénomène peut conduire à une polarisation des opinions et
à une diminution de l’exposition à des points de vue diversifiés, ce qui peut effectivement
altérer la perception de la réalité des individus. Il est donc essentiel de promouvoir un
échange d’idées plus ouvert et diversifié pour maintenir un équilibre sain dans le paysage
informationnel.

Chambre d’écho
Communauté d’individus partageant des opinions similaires, rejetant activement les
idées contraires, et où la perception de la réalité est faussée.

— La personnalisation pré-sélectionnée (personnalisation implicite) : résultat d’un
filtrage automatisé du contenu présenté aux utilisateurs. Dans ce cas, il y a souvent un
manque de transparence car les utilisateurs ne sont pas tous conscients de la présence
de tels systèmes. Par ailleurs, pour filtrer le contenu, ces algorithmes exploitent les his-
toriques de consommation des utilisateurs afin d’identifier le contenu le plus susceptible
de répondre à leurs attentes. Bien qu’améliorant leur expérience et favorisant l’accepta-
tion des systèmes, ce mécanisme entraîne la consommation de contenus peu diversifiés
[Bozdag, 2013]. Cette exposition sélective limite la présentation de points de vue contras-
tés. Les utilisateurs se retrouvent alors piégés dans des bulles de filtre [Pariser, 2011,
Bozdag and van den Hoven, 2015].

Bulle de filtre
État d’isolement intellectuel ou idéologique résultant d’un filtrage automatisé de l’in-
formation.

Bien que les concepts de chambres d’écho et de bulles de filtre soient largement abordés dans
la littérature, ils sont souvent confondus. Ce sont pourtant deux choses bien différentes. Les bulles
de filtre sont le résultat d’algorithmes de filtrage seuls, tandis que les chambres d’écho peuvent
être le résultat d’autres processus de filtrage, parfois volontaires de la part des individus (Figure
1.1). Le psychologue C. Thi Nguyen résume cette différence en expliquant que les bulles de filtre
sont des espaces où les utilisateurs n’entendent pas les autres points de vue, tandis qu’au sein de
chambres d’échos, ils ne croient pas aux autres points de vue [Nguyen, 2020].

Chambre d'écho Bulle de filtre

Figure 1.1 – Chambre d’écho vs. Bulle de filtre
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Néanmoins, ce qui est commun aux chambres d’écho et aux bulles de filtre est l’isolement
informationnel des individus, lié à une réduction de la diversité des informations consommées.
Cela favorise la polarisation des opinions [Zuiderveen Borgesius et al., 2016]. Sur le long terme et
lorsqu’elle atteint un niveau trop extrême, la polarisation entraîne l’adoption de comportements
extrêmes ou violents [Sunstein, 2009] et devient alors préjudiciable au débat politique et, en fin
de compte, aux sociétés démocratiques. Les médias sociaux jouent donc un rôle central dans le
phénomène de polarisation, et peuvent avoir d’importantes conséquences.

1.2.2 Impact des médias sociaux sur le phénomène de polarisation

L’étude du rôle et de l’impact des médias sociaux sur la polarisation a gagné l’intérêt des
chercheurs depuis quelques années, avec notamment une importante évolution du nombre de pa-
piers rédigés sur le sujet depuis 2012 [Kubin and Von Sikorski, 2021]. Il est cependant important
de noter que les conclusions tirées sur le sujet il y a une dizaine d’années peuvent être obsolètes
car l’utilisation des médias sociaux, la nature des contenus publiés, l’animosité entre les oppo-
sants politiques et donc la polarisation elle-même ont largement évolué. De plus, la plupart des
études s’intéressent au contexte américain, où le système bipartite domine le paysage politique.
Cependant, les médias sociaux sont utilisés à travers le monde et les comportements de polari-
sation sont impactés quel que soit le pays et son système politique. Des études ont par exemple
été menées au Chili [Valenzuela et al., 2021], au Guana [Conroy-Krutz and Moehler, 2015], en
Allemagne [Knobloch-Westerwick et al., 2015] et en France [Peralta et al., 2024]. Les conclusions
tirées dans le contexte américain sont donc à considérer avec précaution car ne sont pas néces-
sairement applicables dans d’autres contextes, où le fonctionnement du système politique est
différent.

Polarisation des contenus et exposition aux médias sociaux

Pour évaluer l’influence des médias sociaux sur la polarisation, il est possible de distinguer
l’impact des contenus diffusés de celui de l’exposition à ces médias [Kubin and Von Sikorski, 2021].

Dans un premier temps, les contenus diffusés peuvent eux-mêmes être polarisés ou polari-
sant. Cette polarisation des contenus opère à la fois sur les réseaux sociaux, il a par exemple
été montré que les contenus devenaient plus polarisés au cours du temps sur le réseau social
Twitter [Marozzo and Bessi, 2018], et sur certains médias traditionnels [Hyun and Moon, 2016].
Ainsi, les médias très spécifiques, partisans de partis politiques extrêmes adoptent parfois des
rhétoriques chocs, polarisantes, de façon à frapper leurs lecteurs et favorisent ainsi l’adoption ou
le renforcement de positions extrêmes. De la même façon, certains politiciens qui utilisent les
réseaux sociaux comme moyen de communication de leurs idées, emploient des discours précis
de façon à répandre leurs messages [Russell, 2021].

Dans un second temps, l’impact du filtrage de l’information et de l’exposition sélective sur les
médias sociaux a été largement étudié. Un lien entre l’exposition aux médias et l’augmentation
de la polarisation a notamment été affirmé [Van Stekelenburg, 2014]. [Chang and Park, 2021]
suggèrent même une relation réciproque entre l’exposition aux médias et l’augmentation de la
polarisation. Ces mêmes chercheurs mettent également en avant que l’utilisation des médias so-
ciaux est liée à une augmentation de la participation aux protestations politiques. Les utilisateurs
susceptibles de se polariser en ligne sont donc aussi ceux qui ont la capacité à se politiser, et donc
à s’engager dans un processus politique. Cet engagement est particulièrement bien représenté sur
le réseau social Twitter, dont les utilisateurs ont une sensibilisation accrue aux questions poli-
tiques [Boyadjian et al., 2014]. Ils y ont l’opportunité d’y partager, en de très courts textes, leurs
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opinions. Par ailleurs, en utilisant notamment les retweets pour partager le contenu d’un utili-
sateur ou les mentions pour le partager en y ajoutant un commentaire, les utilisateurs peuvent
aisément exprimer leur accord ou désaccord avec les informations diffusées. Cinq ans après la
publication du premier tweet en 2006, Conover et al. [Conover et al., 2011] ont d’ailleurs montré
que ces interactions (mentions et retweets) induisent des topologies de réseau distinctes. Le réseau
de retweets permet de distinguer deux communautés bien séparées, montrant ainsi qu’il existe
une forte polarisation, tandis que le réseau de mentions donne lieu à une communauté unique
très connectée. Cela confirme à la fois l’existence d’une forte polarisation sur le réseau social et
démontre également que les divers types d’interactions influencent les comportements et les dy-
namiques d’opinions de manière distincte. Par ailleurs, de nombreuses études portent également
sur le réseau social Facebook, qui reste encore aujourd’hui le réseau social le plus utilisé à tra-
vers le monde, avec plus d’un milliard de comptes créés. En particulier, [Del Vicario et al., 2016]
confirment que Facebook est un environnement particulièrement adapté à l’émergence de commu-
nautés polarisées, ou chambres d’écho. Leurs résultats montrent également que les utilisateurs les
plus actifs sont ceux qui sont les plus susceptibles de dévier rapidement vers des comportements
extrêmes. Par exemple, sur le débat spécifique de la vaccination, les utilisateurs consomment pré-
férentiellement du contenu au sein de leur communauté, ce qui renforce la polarisation au cours
du temps sur cette thématique [Schmidt et al., 2018]. Finalement, [Bessi et al., 2016] confirment
à leur tour l’existence de chambres d’écho sur Facebook, et une analyse comparative permet de
mettre en avant la formation de communautés similaires sur Youtube 14. Le phénomène de pola-
risation est donc susceptible d’être renforcé sur une large variété de réseaux sociaux, allant des
plus communément utilisés comme Facebook, Twitter et TikTok 15 [Lund and Zhong, 2018], aux
plus inattendus comme Youtube, en passant par des réseaux sociaux moins populaires comme
Reddit 16 [Jasser et al., 2022].

Remise en question de l’impact des médias sociaux

L’impact de l’utilisation des médias sociaux sur le renforcement du phénomène de polarisa-
tion reste contesté [Prior, 2013]. En ce sens, Axel Bruns remet en question l’existence même des
bulles de filtre, et expose notamment un manque de preuves sur les effets associés [Bruns, 2019].
Certaines études expliquent également que l’exposition aux médias permet de se confronter à
une large diversité d’informations [Fletcher and Nielsen, 2018], et donc que les utilisateurs de
ces médias sociaux seraient exposés à une plus large diversité d’information que les indivi-
dus qui ne les utilisent pas. Selon [Haim et al., 2018], le filtrage de l’information sur les mé-
dias sociaux, et plus particulièrement sur l’agrégateur Google Actualités, n’entraînerait pas de
sur-personnalisation de l’information. [Beam et al., 2020] avancent des conclusions similaires,
en démontrant que les utilisateurs de Facebook sont plus susceptibles d’être confrontés à du
contenu diversifié, allant dans leur sens (pro-attitudinal) ou non (contre-attitudinal). L’impact
de l’utilisation des médias sociaux et du filtrage de l’information, qui est donc largement débattu
dans la littérature, peut justement se différencier en fonction de la nature du contenu auquel
les utilisateurs sont exposés. Dans un premier cas, les conclusions tirées sont plus cohérentes
lorsqu’il s’agit d’une exposition à du contenu pro-attitudinal, renforçant le phénomène de polari-
sation [Knobloch-Westerwick et al., 2015, Kim, 2015]. Au contraire, lorsque les utilisateurs sont
confrontés à du contenu contre-attitudinal, les effets sont mixtes : bien que promouvant la prise
de connaissance par l’exposition a un contenu plus divers, le contenu dissonant peut renforcer

14. https://www.youtube.com/
15. https://www.tiktok.com/
16. https://www.reddit.com/
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la polarisation dans certains cas [Kim, 2019]. Ce renfort de la polarisation par l’exposition à
un contenu contraire aux croyances, et faisant donc écho au phénomène de dissonance cognitive
[Festinger, 1962] détaillé au début de cet état de l’art, a été mis en évidence à plusieurs reprises.
[Bail et al., 2018] ont par exemple montré que les républicains, au contraire des démocrates, ont
cette tendance à renforcer leur position lors de l’exposition aux arguments du camp adverse.
Évaluant à la fois le contexte américain et israëlien, dont le fonctionnement politique est dif-
férent, [Garrett et al., 2014] tirent des conclusions similaires, en mettant en avant le potentiel
polarisant de l’exposition à un contenu contradictoire. Bien que l’exposition à une plus large
variété de contenus semble être une approche intuitive pour aider à réduire la polarisation, elle
peut donc en réalité la renforcer. Ainsi, de mon point de vue, les approches potentielles visant à
atténuer la polarisation doivent être manipulées avec précaution afin d’en garantir l’effet positif
sur la façon dont les utilisateurs consomment l’information.

Pour conclure, bien que certaines études remettent en question le véritable rôle des réseaux
sociaux et de l’exposition sélective sur le phénomène de polarisation [Bruns, 2019], le lien entre
la consommation de l’actualité en ligne et ce phénomène démocratique de notre société actuelle
n’en reste pas moins évident [Levy, 2021]. Dans ce contexte, l’absence d’une définition commune
de la polarisation rend difficile l’évaluation de l’impact global des médias sociaux. Les résultats
variables d’une étude à l’autre sont également probablement dus aux différences de conceptuali-
sation de la polarisation [Barberá, 2020]. Les conclusions tirées sur la polarisation sont le résultat
d’études très hétérogènes, appliquées à des contextes divers. Pour évaluer l’impact des réseaux
sociaux de façon plus fine, et donc pour répondre à la problématique guidant ce travail de thèse,
une modélisation adaptée du processus de polarisation m’apparaît nécessaire.

1.3 Modélisation de la polarisation

La section précédente a mis en lumière la complexité de la polarisation de par la multiplicité
des facteurs associés, qui peuvent être de nature cognitive (biais de confirmation), sociale (homo-
philie), politique (politisation) ou technologique (filtrage automatisé de l’information). Une com-
préhension approfondie de la polarisation nécessite donc des connaissances provenant de diverses
disciplines [Jung et al., 2019]. En plus de connaître la nature des différents facteurs sous-jacents,
une représentation mathématique et informatique des dynamiques qui sous-tendent
la polarisation aiderait à mieux la caractériser et mieux la comprendre. Les modèles
de polarisation vont des approches basées sur des équations mathématiques [Sîrbu et al., 2017],
aux simulations informatiques [Baumann et al., 2020], en passant par les modèles statistiques
[Kaufman et al., 2022]. Ils tentent souvent de reproduire des phénomènes observés dans des
contextes réels ou simulés, tels que la formation de bulles de filtre [Geschke et al., 2019], la
fragmentation des réseaux sociaux [Conover et al., 2011], ou encore l’émergence de consensus ou
de conflits [Garimella et al., 2018].

La polarisation est principalement appréhendée au travers des dynamiques d’opinion qui y
sont associées. Ces opinions guident les actions des individus et leur formation découle d’un
processus complexe influencé par les informations auxquelles ils sont exposés [Sîrbu et al., 2017].
La compréhension des dynamiques sous-jacentes peut ainsi permettre de gagner des connaissances
quant au fonctionnement des comportements humains, comme ceux de polarisation.
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1.3.1 Modèles originels de polarisation

Dans les années 70, le statisticien Morris DeGroot propose un modèle populaire pour la modé-
lisation des dynamiques d’opinions [DeGroot, 1974]. Ce dernier permet de modéliser l’ajustement
des opinions d’agents au cours du temps en fonction des opinions de leur entourage. A chaque
itération, cette opinion est mise à jour en fonction des opinions voisines, qui sont pondérées en
fonction de leur force de connexion. Ce modèle est souvent utilisé pour étudier la façon dont les
individus parviennent à un consensus dans un groupe [Eger, 2016], mais est également utilisé
pour étudier le processus de polarisation [Dandekar et al., 2013]. En ce sens, le modèle DeGroot
est parfois adapté pour tenir compte d’autres dimensions en lien avec le phénomène de polarisa-
tion. Par exemple, [Alvim et al., 2023] modifient la pondération des opinions voisines lors de la
mise à jour de celle d’un agent, de façon à modéliser les biais de confirmation.

Au delà des modèles statistiques inspirés du modèle DeGroot, des modèles reposant sur la
modélisation multi-agents sont développés. Ce type de modélisation est particulièrement adapté
à la tâche de modélisation de la polarisation en considérant plusieurs agents représentant les
individus [Holland and Miller, 1991], qui peuvent communiquer entre eux et mettre à jour leur
opinion en fonction de diverses règles [Miller and Page, 2008]. L’un des modèles les plus simples
et les plus populaires, inspiré de la physique, est le modèle d’Ising [Baxter, 2016], qui représente
l’opinion de chaque agent comme un état binaire, appelé spin, qui peut prendre uniquement deux
positions (+1 ou −1). A chaque itération, cette opinion est mise à jour en fonction de celles des
agents voisins selon certaines règles. L’opinion peut par exemple s’aligner sur l’opinion majoritaire
des voisins. Ce modèle très simple, initialement décrit pour étudier les propriétés des matériaux
magnétiques, a inspiré le développement de nombreux modèles plus aboutis dans des disciplines
plus variées. Ces modèles se distinguent par le nombre de dimensions considérées (modèles uni-
dimensionnels vs. modèles multi-dimensionnels), et la nature des opinions modélisées (discrètes
vs. continues) [Sîrbu et al., 2017].

1.3.2 Modèles enrichis de polarisation

Plus récemment, des modèles enrichis permettant de modéliser la polarisation sous l’influence
de facteurs plus divers ont été proposés dans la littérature. Les très nombreux modèles existants
ne pouvant être tous détaillés dans cet état de l’art, j’en ai sélectionné certains permettant de
modéliser différents aspects de la polarisation.

Modélisation des dynamiques de polarisation

[Baumann et al., 2020] ont par exemple modélisé les dynamiques de radicalisation, comme un
renforcement des opinions extrêmes sur les réseaux sociaux. Pour cela, ils modélisent l’évolution
des opinions x de N agents. Plus précisément, l’opinion xi d’un agent i est influencée par celles
des agents j voisins selon l’Équation (1.1).

•
xi = −xi +K

∑
j

Aij(t)tanh(αxj) (1.1)

où le paramètre K modélise la force de l’influence sociale entre les agents, le paramètre α
contrôle le niveau de controversialité du sujet, et la fonction tanh décrit l’influence de l’opinion
d’un agent voisin j sur celle de l’agent i. Les voisins de l’agent i sont déterminés en fonction
d’une matrice d’adjacence temporelle Aij(t), avec Aij = 1 s’il existe un lien entre les agents i et
j, et Aij = 0 sinon. Pour aller plus loin, les auteurs ont raffiné ces interactions entre les agents

19



Chapitre 1. État de l’art : le phénomène de polarisation en ligne

de façon à modéliser le phénomène d’homophilie en définissant la probabilité d’interaction entre
un agent i et un agent j selon l’Équation (1.2).

pij =
|xi − xj |−β∑
j |xi − xj |−β

(1.2)

où le paramètre β permet de contrôler la force du phénomène d’homophilie. Ce modèle per-
met donc de modéliser l’évolution de la polarisation en fonction de trois facteurs de polarisation :
la controversialité du sujet (paramètre α), la force de l’influence sociale (paramètre K) et l’ho-
mophilie (paramètre β). En faisant varier ces différents paramètres, les auteurs sont capables
d’étudier l’impact de chacun d’entre eux et de décrire l’évolution temporelle des agents. Trois
types d’évolution temporelle des opinions sont mises en avant : le consensus, la polarisation uni-
latérale et la polarisation bilatérale. Cette dernière apparaît notamment lorsque les interactions
concernent des sujets controversés (α élevé), pour lesquelles le mécanisme de renforcement social
(K et β élevés) apparaît et favorise les dynamiques de polarisation. En 2021, ces mêmes au-
teurs proposent un modèle proche mais tenant compte de la multiplicité des sujets discutés sur
les réseaux sociaux et de leur interaction [Baumann et al., 2021]. Ils évoquent ainsi le concept
d’alignement des enjeux (issue alignment), entraînant une corrélation des opinions. Les résultats
mettent en avant de fortes corrélations entre les sujets lorsque ces derniers sont très controversés.

Les modèles proposés par Baumann et ses collaborateurs permettent donc de modéliser
l’impact d’éléments sociaux (homophilie, influence sociale) ou liés au contenu des informations
(controversialité des sujets, recouvrement des sujets) sur le niveau de polarisation d’un réseau.
Suivant une approche similaire, [Macy et al., 2021] proposent un modèle permettant d’étudier
l’influence de la tolérance des agents aux idées contraires et la force de leur appartenance à leur
parti sur le niveau de polarisation. Leurs résultats montrent que lorsque ces paramètres sont éle-
vés, le modèle atteint un point de non retour (tipping point), au delà duquel une diminution de
la polarisation est inenvisageable. L’application de chacun de ces modèles permet donc d’étudier
l’influence de différents facteurs sur l’évolution de la polarisation au sein d’un réseau constitué
d’agents réévaluant leurs opinions en fonction de leurs interactions.

Modélisation de l’impact du filtrage de l’information sur la polarisation

Comme expliqué au début de cet état de l’art, le filtrage de l’information joue un rôle impor-
tant dans le renforcement de la polarisation en ligne. En 2019, [Perra and Rocha, 2019] proposent
de modéliser l’effet de ce filtrage de l’information sur l’évolution de la polarisation. Ils proposent
pour cela un modèle de formation d’opinions contenant trois parties : (1) un réseau social dont
les connexions entre les utilisateurs sont établies en fonction de liens d’amitié ; (2) un méca-
nisme d’activation permettant de définir les moments où les informations sont échangées entre
les utilisateurs du réseau social ; (3) un mécanisme de filtrage algorithmique qui sélectionne les
informations présentées aux utilisateurs. Au sein de ce réseau, l’opinion de chaque utilisateur est
évaluée au travers d’une probabilité P (A > B), reflétant la probabilité que l’opinion de l’utilisa-
teur soit plutôt en faveur de l’opinion A que de l’opinion B. Cette probabilité évolue en fonction
des opinions (A et B) auquel l’utilisateur est confronté sous l’effet du filtrage de l’information.
Les mécanismes de filtrages qui sont modélisés, évalués et comparés par les auteurs peuvent être
aléatoires, temporels ou personnalisés et adaptés aux opinions de l’utilisateur. Les résultats per-
mettent de mettre en évidence une relation entre le type de filtrage appliqué et l’évolution de la
polarisation. Notamment, les auteurs montrent que lorsque les informations sont sélectionnées
de façon à être proches des opinions des utilisateurs, la polarisation est renforcée.

20



1.3. Modélisation de la polarisation

Par ailleurs, [Valensise et al., 2023] proposent également un modèle permettant de modéliser
des facteurs algorithmiques, inspiré de celui de [Baumann et al., 2020]. Ils introduisent notam-
ment un paramètre permettant de consolider les liens existants et d’affaiblir les liens faibles,
comme le ferait un algorithme de filtrage en recommandant du contenu proche des intérêts de
l’utilisateur. Les résultats permettent de mettre en avant le rôle crucial de ce paramètre, qui a
le pouvoir de contrôler le niveau de polarisation au sein du réseau d’agents. Ce modèle permet
donc de modéliser plus précisément la polarisation en ligne, et confirme un impact important des
algorithmes de filtrage sur les variations de niveau de polarisation.

Modélisation de l’impact de facteurs pluri-disciplinaires sur la polarisation

Une modélisation de la formation des chambres d’écho et des bulles de filtre, tenant à la fois
compte d’aspects individuels, sociaux et technologiques, est proposée par [Geschke et al., 2019].
Les auteurs proposent de représenter des agents dans un espace à 2 dimensions, au sein duquel
ils évoluent temporellement en fonction de leur intégration des informations. Cette dernière est
modélisée au travers d’un modèle probabiliste, présenté dans l’Équation (1.3).

P (d;D; δ) =
Dδ

dδ +Dδ
(1.3)

où d correspond à la distance entre l’information et l’utilisateur, D correspond à la latitude
d’acceptation de l’utilisateur, c.-à-d. jusqu’à quelle distance l’utilisateur peut accepter et intégrer
une information, et δ spécifie la pente avec laquelle la probabilité d’intégration change entre 0
et 1 autour de cette latitude d’acceptation. L’intégration d’une nouvelle information par un
individu est donc modélisée à la fois en fonction de la distance de cette information et du niveau
d’acceptation de l’utilisateur. Ceci reflète un premier facteur individuel de polarisation, lorsque le
filtrage de l’information est opéré par l’individu lui-même, notamment sous l’effet de mécanismes
cognitifs comme les biais de confirmation.

Au-delà de la probabilité d’intégration des informations, différents modes d’accès à ces infor-
mations sont modélisés. Les informations parvenant aux utilisateurs peuvent être individuelles,
c.-à-d. chaque utilisateur reçoit une information qui lui est propre, centrales, c.-à-d. tous les
utilisateurs reçoivent une même information, ou bien sélectionnées et être plus ou moins proches
des utilisateurs, ce qui permet de modéliser l’effet d’un filtrage algorithmique de l’information.
Cette seconde caractéristique du modèle permet donc de modéliser le facteur algorithmique de
la polarisation, avec le filtrage automatisé de l’information.

Finalement, le modèle proposé permet d’établir des liens d’amitié entre les agents, qui peuvent
ensuite partager des informations entre eux de façon préférentielle. Ce mécanisme reflète un
facteur social de polarisation, avec le phénomène d’homophilie.

En faisant varier les paramètres liés à ces trois dimensions (individuelle, sociale et technolo-
gique) dans divers scénarios, les auteurs sont capables de refléter des phénomènes observés dans
la vie réelle, notamment l’émergence de réseaux sociaux homophiles, de chambres d’écho et de
bulles de filtre.

En conclusion, les modèles présentés reposent sur une multitude de facteurs susceptibles
d’influencer le processus de polarisation, qu’il s’agisse de variables liées aux individus et à leurs
comportements ou de l’effet du filtrage de l’information par les algorithmes. Les différents ré-
sultats permettent ainsi d’avoir une compréhension plus complète du phénomène, et de détailler
l’impact des divers facteurs sur son évolution. Dans une perspective de réduction des effets né-
gatifs de la polarisation, cette modélisation ouvre la voie à l’élaboration de stratégies adaptées.
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1.4 Mesure de la polarisation

Outre la compréhension du phénomène de polarisation à travers sa modélisation, sa mesure
revêt également une importance capitale car elle permet d’évaluer l’ampleur de la polarisation,
d’identifier les tendances émergentes, de suivre l’efficacité des interventions visant à la réduire, etc.
Dans cette section, les principales métriques de polarisation de la littérature sont présentées. La
question de recherche posée dans le cadre de cette thèse concernant les comportements individuels
de polarisation, une distinction entre métriques globales et individuelles est opérée.

1.4.1 Métriques globales de polarisation

En 1994, Esteban et Ray ont été les premiers à conceptualiser une mesure générale de po-
larisation [Esteban and Ray, 1994]. Pour cela, ils se basent essentiellement sur une division de
la société en divers groupes, entraînant un accroissement de la polarisation. Plus précisément, à
partir d’une distribution d’individus au sein de groupes (π, y) = (π1, ..., πn, y1, ..., yn), où πi > 0
correspond au poids du groupe i (c.-à-d. la taille du groupe) et yi correspond à une valeur re-
présentative (moyenne, médiane, etc.) d’un attribut dans le groupe i , par exemple l’opinion.
La polarisation globale de cette distribution est évaluée selon trois fonctions : (1) une fonction
d’identification I, traduisant le sentiment d’identification d’un individu vis-à-vis des individus
proches de lui ; (2) une fonction d’aliénation a, traduisant le sentiment d’aliénation d’un individu
vis-à-vis des individus éloignés de lui (distance δ) ; (3) une fonction d’antagonisme effectif T (I, a),
traduisant un lien entre le sentiment d’identification et celui d’aliénation. La polarisation totale
P sur la population est alors définie comme la somme de tous ces antagonismes effectifs, selon
l’Équation (1.4).

P (π, y) =
∑
i

∑
j

πiπjT [I(πi), a(δ(yi, yj))] (1.4)

où i et j sont des groupes. La polarisation est alors évaluée en fonction du degré d’homo-
généité au sein des groupes, et d’hétérogénéité entre les groupes. Cette métrique fondamentale
permet d’évaluer la polarisation au sens large, c.-à-d. en considérant la fragmentation d’individus
au sein de groupes plus ou moins éloignés. Cependant, des métriques spécifiques à la polarisation
en ligne, sur les médias et réseaux sociaux, ont été élaborées. Beaucoup d’entre elles sont calculées
sur des graphes, permettant de représenter les échanges d’informations sur les médias sociaux
[Beauguitte, 2010]. Un graphe G = (N,L), est composé d’un ensemble de nœuds N et de liens
L qui relient ces nœuds. Le graphe est défini par son ordre, c.-à-d. le nombre de nœuds, et sa
taille, c.-à-d. le nombre de liens. Ces nœuds peuvent représenter une large variété d’informations
en fonction du contexte d’application, comme des utilisateurs ou des sources d’information, et
peuvent être de nature différente au sein d’un même graphe. De la même façon, les liens qui
les relient peuvent correspondre à différentes formes d’interactions, comme la lecture, le suivi, le
partage d’information ou encore des liens d’amitié [Nettleton, 2013]. De plus, ces liens peuvent
être orientés et ainsi donner une information quant au sens de la relation entre les nœuds, mais
aussi pondérés pour traduire l’intensité de la relation. Ces graphes peuvent être représentés vi-
suellement, ou à l’aide d’une matrice d’adjacence. Quel que soit leur mode de représentation, les
graphes sont des outils puissants et notamment largement utilisés pour l’analyse et la quantifi-
cation de la polarisation [Adams et al., 2022].

Dans le domaine des réseaux sociaux, [Conover et al., 2011] représentent par exemple des
réseaux de retweets et de mentions entre les utilisateurs à l’aide d’un graphe où chaque nœud
représente un utilisateur, et chaque lien représente une interaction entre deux utilisateurs. Une
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fois le graphe construit, les auteurs calculent la modularité [Newman, 2006], qui permet d’évaluer
le partitionnement des nœuds d’un réseau (ou graphe) en différentes communautés en fonction
de la présence de liens entre ces communautés. La modularité est définie dans l’Équation (1.5).

Q =
1

2m

∑
ij

[Aij −
kikj
2m

]
sisj + 1

2
(1.5)

où m correspond au nombre de liens, A est la matrice d’adjacence, ki et kj le degré des nœuds
i et j (c.-à-d. le nombre de liens reliés au nœud) et sisj = 1 si les nœuds i et j appartiennent
à une même communauté, et sisj = −1 sinon. Les valeurs de modularité ainsi calculées varient
entre −1/2 et 1, et les valeurs supérieures à 0, 3 indiquent une partition marquée du réseau. Les
valeurs de modularité permettent donc de refléter le partitionnement des utilisateurs en plusieurs
communautés, au sein desquelles il y a une forte homogénéité, et entre lesquelles il y a une forte
hétérogénéité. Cependant, [Guerra et al., 2013] expliquent que la modularité ne semble pas être
une mesure directe de la polarisation, car certains réseaux non polarisés peuvent également
être divisés en communautés distinctes. Les auteurs soulignent également le rôle des nœuds
placés aux limites des communautés (ou groupes) pour quantifier la polarisation. La présence de
nœuds très fortement connectés aux intermédiaires des communautés identifiées traduit, selon
eux, une polarisation plus faible. Ils proposent ainsi une métrique de polarisation comparant
les connexions internes et externes de nœuds intermédiaires. Un nœud intermédiaire v ∈ B, où
B est l’ensemble des nœuds intermédiaires, répond à deux conditions. Premièrement, il a un
ensemble de connexions avec les nœuds internes à sa communauté, qui n’ont aucun lien avec une
autre communauté. Le nombre de liens internes pour un nœud intermédiaire v est noté di(v).
Deuxièmement, il a au moins un lien avec un nœud d’une autre communauté. Le nombre de liens
externes pour un nœud intermédiaire v est noté db(v). La polarisation P est alors évaluée en
fonction du nombre de liens internes et externes pour les nœuds intermédiaires dans un graphe,
selon l’Équation (1.6).

P =
1

|B|
∑
v∈B

[
di(v)

db(v) + di(v)
− 0, 5] (1.6)

La valeur de polarisation résultante varie dans [-0,5, 0,5], avec P < 0 reflétant un manque
de polarisation avec des nœuds intermédiaires plus susceptibles de faire des connexions avec
une autre communauté, tandis que P > 0 indique qu’il y a de la polarisation et que les nœuds
intermédiaires forment préferentiellement des liens au sein de leur communauté et P = 0.

Suivant une idée similaire, [Garimella et al., 2018] proposent de quantifier la controversialité
d’un sujet, c.-à-d. sa propension à provoquer des débats mouvementés. Les sujets très controversés
conduisent automatiquement à des communautés bien séparées dans le réseau, et la controversia-
lité peut donc être mesurée en examinant le flux d’informations entre chaque communauté. Les
auteurs appliquent une marche aléatoire (random walk) dans le graphe, permettant d’évaluer la
facilité pour un utilisateur à interagir avec un utilisateur d’une autre communauté.

Au-delà de l’utilisation de graphes, des mesures basées sur la distribution des opinions ou
des avis ont été proposées dans la littérature. [Morales et al., 2015] proposent par exemple de
mesurer la polarisation en fonction de la distribution des opinions partagées dans un média
social. Ainsi, plus les opinions sont inégalement distribuées et éloignées, plus la polarisation est
importante. Dans un contexte où les utilisateurs ont l’opportunité d’attribuer des notes à des
items ou des sujets, reflétant leur intérêt ou leur appréciation, [Badami et al., 2017] proposent
une mesure similaire de polarisation basée sur la distribution de ces notes : plus la distribution
des notes est inégale, plus la polarisation est importante. Enfin, à partir de la distribution des
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avis donnés par les utilisateurs, [Koudenburg et al., 2021] proposent une mesure identique et la
font valider en tenant compte de l’avis d’experts internationaux de la polarisation au travers
d’une enquête.

Pour résumer, les mesures globales de polarisation présentent une caractéristique commune.
Elles permettent de quantifier la polarisation de l’ensemble d’un réseau ou d’une thématique
particulière sur la base d’un unique facteur de polarisation. Cependant, comme expliqué précé-
demment, la polarisation est influencée par de nombreux facteurs, dont certains peuvent être
propres à chaque utilisateur, ce qui justifie l’existence de métriques individuelles.

1.4.2 Métriques individuelles de polarisation

Les métriques permettant une mesure individuelle de polarisation sont peu nombreuses. On
trouve par exemple le score de polarisation proposé par [Becatti et al., 2019], basé sur l’identifi-
cation d’un ensemble de communautés C. Pour calculer ce score, un utilisateur u est représenté
par un vecteur Iu,C où chaque élément Iu,c représente la proportion d’interactions de u avec la
communauté c, Nu,c, par rapport à son nombre total d’interactions Nu. Le score de polarisation
ρ(u) de l’utilisateur u, est simplement évalué comme la valeur maximale du vecteur Iu,C , comme
présenté dans l’Équation (1.7).

ρ(u) = max
c∈C

{
Iu,c

}
with Iu,c =

Nu,c

Nu
(1.7)

Les utilisateurs dont le score de polarisation est égal à 1 sont des utilisateurs qui accèdent
à une communauté unique et sont donc fortement polarisés. Au contraire, les utilisateurs qui
accèdent à toutes les communautés de manière égale ont un score de polarisation proche de
1/|C|. La limite inférieure de ce score de polarisation dépend donc du nombre de communautés,
ce qui limite sa qualité. En outre, puisqu’il est basé sur la valeur maximale du vecteur Iu,C , le
score de polarisation ne prend en compte que la communauté avec laquelle l’utilisateur a le plus
interagi. Ce score n’est pas orienté puisqu’il ne renseigne pas sur les communautés consultées,
mais représente la mesure dans laquelle les interactions d’un utilisateur sont hétérogènes. Dans
un contexte particulier opposant deux communautés principales, le score de polarisation présenté
par [Schmidt et al., 2018] est similaire mais varie entre −1 et 1 et est orienté : la valeur informe
sur la communauté à laquelle l’utilisateur accède le plus souvent (Équation (1.8)).

ϕ(u) =
Nu,c1 −Nu,c2

Nu,c1 +Nu,c2
(1.8)

Avec c1 et c2 les deux communautés, Nu,c1 le nombre d’interactions de u dans c1, et Nu,c2 le
nombre d’interactions de u dans c2. Un score proche de −1 indique que u est polarisé vers c2,
tandis qu’un score proche de 1 indique que u est polarisé vers c1.

Plus récemment, [Cicchini et al., 2022] ont proposé la métrique de manque de diversité (Lack
of Diversity (LD)) qui est, dans une certaine mesure, très similaire au score de polarisation de
Becatti et al. [Becatti et al., 2019]. La principale différence réside dans le fait que cette métrique
prend en compte les sources d’information avec lesquelles un utilisateur a interagi, concrètement
un ensemble de M médias, plutôt que des communautés. Chaque utilisateur u est alors représenté
par un vecteur Ju,M , où Ju,m indique le nombre d’interactions Nu,m de u sur les actualités des
médias m. Cette composante est corrigée en fonction du nombre total d’interactions sur le média
m. La formule de LD est donnée dans l’Équation (1.9).

LD(u) = max
m∈M

{
Ju,m

}
with Ju,m = Nu,m · log( |U |

|Um|
) (1.9)

24



1.5. Approche temporelle et dynamique de la polarisation

|U | est le nombre total d’utilisateurs et |Um| est le nombre d’utilisateurs qui interagissent
avec le média m. log( U

Um
) corrige un biais potentiel introduit par le média m lorsqu’il est partagé

par un grand nombre d’utilisateurs. Comme dans [Becatti et al., 2019], le score reflète la valeur
maximale dans le vecteur propre à chaque utilisateur. Ainsi calculée, la métrique LD n’est pas
bornée et doit donc être normalisée.

Bien que permettant une quantification de la polarisation pour chaque utilisateur, ces rares
mesures individuelles de polarisation présentent certaines limites. Tout d’abord, elles ne sont cal-
culées que sur un seul facteur (nombre d’interactions avec les communautés ou avec les médias).
Par conséquent, en ne considérant qu’un unique facteur de polarisation, plusieurs utilisateurs
peuvent être identifiés comme étant polarisés de la même manière selon ce dernier, mais peuvent
en fait présenter un large éventail de comportements et se distinguer sur d’autres facteurs. Deux
utilisateurs peuvent par exemple interagir avec une communauté commune et dans les mêmes
proportions, mais consulter une diversité de sources bien différentes. Ensuite, le score de polarisa-
tion [Becatti et al., 2019] et la mesure de manque de diversité [Cicchini et al., 2022] n’exploitent
que la valeur maximale du vecteur de l’utilisateur, les autres valeurs n’étant pas considérées dans
le calcul final. Se baser uniquement sur la valeur maximale semble pourtant très réducteur :
deux utilisateurs qui se comportent de la même façon dans leur communauté/média principal(e)
obtiendront un même score, alors qu’ils peuvent se comporter de manière très différente dans
d’autres communautés ou médias. Ces comportements hétérogènes ne sont pas pris en compte
dans le calcul des métriques, ce qui limite la qualité de la modélisation. Dans ce travail, je ferai
l’hypothèse que l’ensemble des interactions effectuées par un utilisateur apportent un éclairage
utile, et contribuent à une meilleure compréhension du comportement de polarisation.

1.4.3 Métriques multi-factorielles de polarisation

Il n’existe que très peu de métriques capables de prendre en considération plusieurs facteurs
lors de la mesure de la polarisation. Toutefois, [Phillips et al., 2023] ont très récemment pro-
posé une métrique multi-factorielle de polarisation. Elle repose sur trois dimensions : sociale,
connaissance et sources. La dimension sociale représente la communication entre les membres
d’une communauté. La connaissance correspond aux idées et arguments qui sont mis en avant
dans la communauté. Enfin, les sources correspondent aux élites politiques ou organisations qui
sont citées par la communauté. Ces dimensions sont évaluées sur la base d’un graphe G multi-
dimensionnel : les nœuds représentés restent les mêmes pour évaluer chaque dimension, mais la
nature et la position des liens varient en fonction du facteur de polarisation évalué. Les résultats
montrent que la considération de divers facteurs lors de l’évaluation de la polarisation permet
d’en tirer des conclusions plus complètes, et donc d’avoir une compréhension plus aboutie du
processus de polarisation au sein d’un réseau. Cette métrique, bien que multi-factorielle, permet
uniquement l’évaluation d’un ensemble et ne tient pas compte des différences inter-individuelles.

1.5 Approche temporelle et dynamique de la polarisation

À ma connaissance, la plupart des travaux de la littérature étudient la polarisation de façon
statique, et peu d’entre eux étudient sa dynamique, correspondant à l’évolution temporelle des
comportements de polarisation associés. Modélisée et évaluée statiquement, la polarisation est
considérée comme un état de cristallisation des opinions, qui n’évolue pas [Norris, 2003]. Cepen-
dant, les résultats de la modélisation de cet état peuvent s’avérer complètement obsolètes dans
le temps, car elle ne permet pas de considérer l’évolution temporelle des opinions. L’informa-
tion partagée et discutée en ligne suit pourtant une certaine dynamique, avec une adaptation à

25



Chapitre 1. État de l’art : le phénomène de polarisation en ligne

l’évolution des débats publics [Russell Neuman et al., 2014].
En ce sens, quelques rares travaux se sont attelés à étudier l’évolution de la polarisation au

cours du temps. [Garimella and Weber, 2017] ont par exemple montré une importante évolution
de la polarisation sur Twitter à long terme, entre 2009 et 2016. Le niveau global de polarisation,
évalué sur un panel de 679 000 utilisateurs est en effet passé de 10 à 20% en 7 ans, avec notam-
ment des variations spécifiques au moment d’événements politiques aux États-Unis comme les
élections présidentielles ou élections de mi-mandat. Cet effet du contexte politique sur l’évolu-
tion de la polarisation en ligne a également été mis en évidence dans le contexte suisse, où des
variations du niveau de polarisation ont été identifiées à partir de données collectées sur la plate-
forme Politnetz.ch, qui permet la communication entre figures politiques du pays et électeurs
[Garcia et al., 2015]. Ainsi, le niveau global de polarisation semble évoluer temporellement, no-
tamment sous l’effet d’événements contextuels, comme des élections politiques. Cette évolution
semble cependant être différente en fonction du réseau social, où les contenus partagés et discutés
ne sont pas les mêmes et engendrent des comportements différents [Yarchi et al., 2021].

Ces résultats confirment l’intérêt de proposer une modélisation et une évaluation temporelle
de la polarisation. [Pereira et al., 2018] soulignent cependant sa complexité. Pour y répondre,
ces auteurs proposent un modèle permettant d’évaluer l’évolution temporelle des préférences
des utilisateurs sur les médias sociaux à l’aide de graphes temporels, plus adaptés à l’analyse
des dynamiques de préférences. Au sein de ces graphes, des liens existants sont susceptibles de
disparaître, et de nouveaux liens peuvent apparaître en fonction de l’évolution des interactions.
Ainsi, les auteurs montrent une forte corrélation entre les modifications structurelles d’un graphe,
avec notamment une évolution de la centralité des nœuds, et l’évolution des préférences des
utilisateurs. Dans une analyse plus récente, [Tardelli et al., 2023] s’intéressent aux changements
temporels des communautés identifiées sur les médias sociaux, et mettent en évidence l’existence
de certains groupes d’utilisateurs coordonnés qui suivent des trajectoires similaires au cours du
temps.

L’ensemble de ces résultats souligne l’intérêt de s’intéresser à l’évolution temporelle de la
polarisation, permettant d’en avoir une compréhension plus approfondie que celle offerte par une
modélisation statique de la polarisation. Cependant, à notre connaissance, ces travaux adoptent
à nouveau une approche globale, et étudient la polarisation sur l’ensemble des utilisateurs. Selon
moi, aborder l’évolution temporelle des comportements de polarisation individuels permettrait
pourtant d’avoir une modélisation plus précise, nécessaire au développement d’approches de
dépolarisation personnalisées.

1.6 Synthèse et positionnement

Dans le contexte informationnel actuel, de nombreux travaux étudient, modélisent et me-
surent la polarisation. Ces derniers montrent que le format des réseaux sociaux contribue à
exacerber la polarisation, et à la co-construire artificiellement, notamment sous l’effet d’une
exposition sélective accrue.

L’objectif de notre travail n’est pas de remettre en cause l’impact des médias sociaux sur
la polarisation [Kubin and Von Sikorski, 2021, Prior, 2013], en particulier en ce qui concerne le
filtrage algorithmique de l’information qui tend à conforter les utilisateurs dans leurs croyances
[Pariser, 2011]. Néanmoins, les principaux écueils des travaux de la littérature sont :

— La modélisation uni-dimensionnelle communément appliquée ne permet pas de tenir compte
de la multiplicité des facteurs influençant l’apparition de la polarisation.

— Les mesures individuelles de polarisation existantes ne tiennent compte que des comporte-
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ments majoritaires et ne permettent pas d’évaluer pleinement la polarisation.

— La modélisation des dynamiques temporelles de polarisation est globale, et ne permet pas
d’étudier l’évolution des comportements individuels sous-jacents.

Idéalement, les approches de la littérature devraient être adaptables à tous les contextes
d’étude et à toutes les données utilisées. Ainsi, dans une perspective de réduction et de contrôle du
phénomène de polarisation pour en éviter les dérives, il me semble nécessaire de pouvoir quantifier
la polarisation de façon individuelle et multi-factorielle. Cela s’accompagne d’une modélisation
plus fine du comportement de polarisation afin d’en identifier les différents aspects et d’évaluer
son évolution temporelle (Figure 1.2).

Les objectifs de travail permettant de répondre aux limites identifiées de la
littérature, ainsi qu’à ma première question de recherche (QR1), sont donc
les suivants :

— Proposer une modélisation individuelle et multi-factorielle du phénomène de po-
larisation

— Proposer une modélisation temporelle du phénomène de polarisation

Modélisation 
multi-factorielle

Evolutions 
individuelles

Facteurs 
d'évolution

 

Comportements 
individuels

 

Modélisation
visée

 

Modélisation 
temporelle

Modélisation 
individuelle

Figure 1.2 – Positionnement du travail - Modélisation
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2.1 Introduction

Ce premier chapitre de contribution vise à répondre au manque de modélisation fine du
phénomène de polarisation dans la littérature, résultant principalement de l’application de mo-
dèles globaux sur un ensemble d’utilisateurs. La quantification de la polarisation résultant de
cette modélisation est non représentative des comportements de polarisation adoptés car elle se
positionne à un niveau global. Ainsi, je propose de travailler sur la définition d’une métrique indi-
viduelle et multi-factorielle de polarisation, dans le but de contribuer à une modélisation plus fine
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du phénomène. Les travaux présentés répondent ainsi à l’objectif de proposer une modélisation
individuelle et multi-factorielle du phénomène de polarisation. Je pose donc l’hypothèse selon
laquelle cette modélisation offre une quantification pertinente du phénomène de polarisation,
essentielle pour élaborer des solutions adaptées visant à le réduire. Plus précisément, une modé-
lisation plus fine permettrait de discriminer divers comportements de polarisation, nécessitant
des réponses spécifiques pour diminuer la polarisation.

Les sous-questions de recherche découlant de cet objectif sont :

Sous-questions de recherche abordées dans ce chapitre :
Comment modéliser et combiner de multiples facteurs dans une métrique individuelle
de polarisation ? (QR1.1 )

Une telle combinaison permet-elle d’expliquer les comportements de polarisation
adoptés ? (QR1.2 )

Dans la suite de ce chapitre, la métrique proposée, nommée GRAIL (GeneRalized AddItive
poLarization), est introduite. Dans un second temps, le protocole expérimental permettant d’éva-
luer cette métrique est détaillé. Finalement, les résultats de cette validation expérimentale sont
présentés.

2.2 GRAIL : une métrique individuelle et multi-factorielle de po-
larisation

L’objectif de cette section est de proposer une nouvelle métrique de polarisation répondant
aux limites des métriques existantes de la littérature. Ainsi, la métrique proposée doit permettre
d’évaluer finement la polarisation au travers d’une mesure individuelle et multi-
factorielle pour rendre compte de la complexité du phénomène de polarisation.

Les différentes étapes ayant conduit à la définition d’une telle métrique sont détaillées dans
la suite de cette section. Pour guider la lecture de cette dernière et illustrer les éléments qui
constituent la métrique proposée, les explications sont ponctuées d’un exemple fil rouge.

2.2.1 Modéliser finement un facteur de polarisation

La principale limite des métriques individuelles de polarisation de la littérature réside dans
la quantification partielle de la polarisation pour chaque utilisateur. En effet, quel que soit le
facteur de polarisation évalué, la communauté d’intérêt avec le score de polarisation ρ (Équation
1.7), ou les sources d’information avec la métrique de manque de diversité LD (Equation 1.9),
seules les interactions majoritaires d’un utilisateur sont exploitées pour évaluer la polarisation.
Selon moi, cela limite la qualité de la quantification de la polarisation car la mesure
ne prend pas en compte l’ensemble des interactions, qui apportent pourtant une
information importante sur le comportement adopté par l’utilisateur.

Pour répondre à cette limite, je propose d’évaluer un facteur de polarisation à l’aide d’une
mesure issue du domaine de la théorie de l’information, l’entropie [Shannon, 1948]. Etant donné
que la valeur maximale de l’entropie, telle qu’initialement définie, n’est pas bornée, je propose
d’utiliser l’entropie normalisée afin d’obtenir une valeur appartenant à l’intervalle [0; 1]. Par souci
de simplicité, cette entropie normalisée est appelée entropie dans la suite de ce manuscrit.
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L’entropie

L’entropie est une mesure de l’incertitude, ou de la quantité d’information dans un ensemble
de données, dont la formule est détaillée dans l’Équation (2.1).

HN (Z) =
−
∑

z P (z)log(P (z))

log(s)
(2.1)

où Z est une variable aléatoire discrète qui prend s valeurs d’entités possibles, et P (z) est la
probabilité de l’entité z. L’entropie peut être appliquée à tout facteur pouvant être considéré
comme une variable aléatoire.

La valeur d’entropie est maximale lorsqu’il y a équiprobabilité, c.-à-d. que la masse des
probabilités est distribuée de façon homogène. Inversement, si une partie importante de la masse
des probabilités est répartie sur un petit ensemble d’entités, l’entropie est faible.

L’entropie pour modéliser un facteur de polarisation

Dans mon contexte de recherche sur la polarisation, je propose d’appliquer cette mesure
d’entropie pour quantifier la dispersion des interactions d’un utilisateur. La valeur d’entropie
calculée informe ainsi sur la diversité des interactions d’un utilisateur. Ainsi, soit Z
un facteur composé d’un ensemble d’entités avec lesquelles les utilisateurs peuvent interagir. Ce
facteur peut être représenté sous la forme d’une distribution de probabilité afin de représenter
la dispersion des interactions d’un utilisateur avec ces entités. Le calcul d’entropie appliqué à
cette distribution permet ainsi de quantifier la dispersion des interactions de l’utilisateur sur ces
entités : plus l’entropie est élevée, plus l’utilisateur interagit avec des entités diversifiées. Dans
le contexte d’étude de la polarisation, les variables aléatoires peuvent par exemple être les sujets
d’actualité abordés dans des news, les sources d’information ou médias, les comptes suivis, les
opinions.

Appliquées à cette même distribution de probabilité, les métriques individuelles de polarisa-
tion de la littérature, ρ et LD (Équation (1.7), page 24 et Équation (1.9), page 24), ne considèrent
que la probabilité maximale et ignorent les autres probabilités. Par conséquent, deux utilisateurs
différents ayant la même probabilité maximale, mais des distributions de probabilités différentes
pour les autres entités, obtiendraient des valeurs de polarisation identiques. En revanche, en
tenant compte de l’ensemble des interactions, le calcul de l’entropie produirait des valeurs dis-
tinctes. Ainsi, je fais l’hypothèse que cette approche basée sur l’entropie offre une modélisation
plus fine des facteurs de polarisation par rapport à celle proposée dans la littérature.

Pour confirmer le potentiel de l’entropie pour l’évaluation de la polarisation, j’introduis
maintenant l’exemple fil rouge qui sera utilisé tout au long de cette section. Z est l’ensemble
de sources d’information avec lesquelles les utilisateurs peuvent interagir et s = 4 sources.
En fonction des interactions des utilisateurs avec chacune de ces sources, une distribution de
probabilité peut être calculée pour chaque utilisateur u et forme un vecteur de probabilité de
taille s, avec Pu(z) la probabilité que l’utilisateur u interagisse avec la source z. Le Tableau 2.1
présente un exemple de distributions de probabilités d’interactions avec les sources Z pour
quatre utilisateurs u1 à u4. Les scores résultants calculés avec les métriques individuelles de
polarisation de la littérature, ρ et LD, ainsi que l’entropie normalisée, définie dans l’Équa-
tion (2.1), peuvent donc être calculés pour chaque utilisateur et sont également indiqués dans
le Tableau 2.1. Pour simplifier cet exemple, il est supposé que les quatre sources z ont toutes
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la même popularité. Le terme correcteur de LD (Équation (1.9), page 24) est donc égal à 1,
et ρ = LD.

Utilisateur Distribution de probabilité ρ et LD HN (Z) f(HN (Z))

u1 0.50 0.50 0.50

u2 0.50 0.88 0.73

u3 0.30 0.95 0.81

u4 0.30 0.99 0.90

Table 2.1 – Exemple de distribution de probabilité pour 4 utilisateurs adoptant des comporte-
ments différents

Comme attendu, pour les utilisateurs u1 et u2, dont la probabilité maximale est identique
(0, 5), le niveau de polarisation est le même selon les métriques de la littérature, avec ρ =
LD = 0, 5. Ces deux utilisateurs sont donc associés à un même niveau de polarisation, alors
qu’ils interagissent très différemment sur les sources d’information disponibles. Au contraire,
en quantifiant la diversité de leurs interactions avec l’entropie, qui tient compte de l’ensemble
de la distribution et considère chaque entité du vecteur, les utilisateurs u1 et u2 ont des
valeurs bien différentes avec HN (Z) = 0, 50 pour u1 et HN (Z) = 0, 88 pour u2. La valeur
d’entropie plus élevée pour l’utilisateur u2 informe d’une diversité plus importante dans les
sources d’information auxquelles il a accédé. Cela est vérifié puisqu’u2 interagit avec les quatre
sources d’informations disponibles, tandis qu’u1 n’interagit qu’avec deux d’entre elles. Cet
exemple illustre que l’utilisation de l’entropie, en tenant compte de l’ensemble des
dimensions du vecteur de probabilité, permet de caractériser différemment les
interactions par rapport aux métriques de la littérature.

2.2.2 Différencier les comportements de polarisation

L’une des caractéristiques de la métrique que je souhaite concevoir est de permettre une
meilleure discrimination entre les utilisateurs. L’utilisation de l’entropie, présentée dans la sous-
section précédente, est un premier pas dans cette direction. Bien qu’allant au-delà des métriques
individuelles de polarisation de la littérature en considérant l’ensemble des interactions des uti-
lisateurs, les valeurs d’entropie calculées peuvent être proches pour des utilisateurs adoptant des
comportements différents, ce qui limite leur différenciation. Dans l’exemple fil rouge introduit, les
utilisateurs u3 et u4 ont par exemple des valeurs d’entropie proches (0, 95 et 0, 99 respectivement),
mais adoptent des comportements différents puisque les interactions de u4 sont réparties de fa-
çon plus homogène sur les sources d’informations Z. L’objectif est donc de discriminer plus
finement les utilisateurs de façon à différencier les comportements de polarisation.

Pour répondre à cela, je propose d’appliquer une transformation des valeurs d’entropie de
l’ensemble des utilisateurs afin de modifier leur distribution dans l’espace de représentation, et
contribuer à mieux les différencier. Plus particulièrement, je propose d’appliquer une transfor-
mation non linéaire permettant idéalement de discriminer les utilisateurs pour qui les valeurs
d’entropie sont très proches.
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La fonction sigmoïde

Une fonction répondant à ce besoin est la fonction logistique sigmoïde, modélisant une relation
non linéaire entre des variables (Équation (2.2)).

f(x) =
1

1 + e−x
(2.2)

Cette fonction logistique est bornée, augmente de façon monotone, et sa courbe caractéristique
en forme de S possède exactement un point d’inflexion au centre et à équidistance des deux
extrémités (Figure 2.1). Intuitivement, ce type de courbe répond au besoin de différentiation
visé avec une phase exponentielle utile pour différencier les utilisateurs aux valeurs d’entropie
trop proches. Par ailleurs, une phase transitoire permet de conserver la distribution naturelle des
données pour certaines valeurs, et une phase stationnaire permettant de rassembler les utilisateurs
ayant un comportement similaire, sans introduire de biais si ce comportement est trop fréquent.

Figure 2.1 – Fonction sigmoïde

Une fonction polynomiale adaptée pour différencier les utilisateurs

Bien que la fonction sigmoïde semble permettre de répondre à l’objectif de différenciation des
utilisateurs pour qui les valeurs sont très proches, elle présente une limite majeure en possédant
deux asymptotes avec les équations y = 0 et y = 1. Dans le cas de la quantification de la pola-
risation, la métrique que je construis doit être définie de façon à ce que les valeurs varient dans
[0; 1], 0 indiquant une absence de polarisation et 1 une polarisation extrême, conformément aux
mesures de la littérature [Becatti et al., 2019, Cicchini et al., 2022]. L’objectif est donc d’identi-
fier une fonction f numériquement stable avec f(0) = 0 et f(1) = 1, et ayant un profil similaire
à celui de la fonction sigmoïde. Inspirée de l’équation de la fonction sigmoïde (Équation (2.2)),
la fonction polynomiale définie dans l’Équation (2.3) permet de répondre à ces contraintes.

f(x) =
xa

xa + (1− x)a
(2.3)

Dans cette formule, xa remplace le terme exponentiel e−x de la fonction sigmoïde, et contrôle
la forme de la courbe. Plus précisément, le paramètre a influence à la fois la forme et la sensibilité
de la pente de la courbe. En effet, lorsque a > 1, plus a est élevé, plus la pente de la courbe
est raide et plus la fonction est sensible aux petites variations des valeurs intermédiaires de x.
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Cependant, lorsque a < 1, la courbe devient plus sensible aux variations des valeurs extrêmes de
x (proches de 0 et de 1). Finalement, si a = 1, la fonction est linéaire (voir Figure 2.2a).

Je reviens ici à l’exemple fil rouge. L’équation (2.3) est appliquée à la valeur d’entropie
de chaque utilisateur. Tout d’abord, la transformation polynomiale n’a aucun impact sur u1,
quelle que soit la valeur du paramètre a, puisque l’entropie de u1 est de 0, 5. En outre, en
fixant la valeur du paramètre a à a = 1/2, la valeur de l’entropie transformée de u2, u3 et u4
est indiquée dans la dernière colonne du Tableau 2.1. Il convient de noter que u3 et u4, les
deux utilisateurs ayant des valeurs d’entropie extrêmes et similaires, sont mieux
distingués une fois la fonction polynomiale proposée appliquée (Figure 2.2b). Les
utilisateurs u1 et u2, pour qui les valeurs d’entropie était bien différentes (0, 50 et 0, 88), sont
rapprochés mais restent suffisamment éloignés pour pouvoir être distingués.

(a) Variations en fonction du paramètre a.
u4 (0,99 ; 0,99)
u3 (0,95 ; 0,95)
u4 (0,99 ; 0,90)
u3 (0,95 ; 0,81)

(b) Application aux utilisateurs exemples u3 et u4.

Figure 2.2 – Fonction polynomiale.

En maîtrisant à la fois la forme et la sensibilité de la fonction polynomiale appliquée grâce
au paramètre a, il est possible d’adapter la transformation en fonction de la nature des données
étudiées ainsi que la différenciation des utilisateurs.
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2.2.3 Combiner les indicateurs de polarisation dans une métrique unique

Comme expliqué dans l’état de l’art la polarisation peut se produire dans de multiples
contextes et être influencée par de nombreux facteurs. L’objectif, annoncé dès le début de ce
manuscrit, est d’être en mesure de tenir compte de ces multiples facteurs dans la quan-
tification de la polarisation, afin d’en avoir une meilleure compréhension.

Ces facteurs ne sont pas nécessairement liés de manière linéaire, car ils peuvent observer des
variations instables, et leur relation peut être délicate à modéliser. Par exemple, la diversité des
sources d’information auxquelles un utilisateur spécifique accède peut ne pas être en relation
linéaire avec la diversité des sujets qui l’intéressent. À cet égard, les modèles additifs généralisés,
ou Generalized Additive Model (GAM), sont des modèles statistiques appropriés pour combiner
plusieurs facteurs dans le calcul d’une métrique unique [Hastie, 2017] (Équation (2.4)).

GAM =
∑
i

αifi(Xi) + β avec
∑
i

αi = 1 (2.4)

où fi est une fonction régulière, Xi est une variable prédictive, αi est le poids de la variable
prédictive Xi et β est le terme représentant un potentiel biais. Les GAM permettent ainsi de
modéliser des relations complexes entre une variable réponse Y et plusieurs variables prédictives
Xi. La relation entre chaque variable Xi et Y est modélisée à l’aide d’une fonction complexe
appelée fonction régulière (smooth function) fi. Ces fonctions régulières sont souvent représentées
par des splines, qui sont des fonctions définies par morceaux par des polynômes. Elles peuvent être
combinées dans un modèle unique ou être ajoutées une par une pour chaque variable prédictive.
Dans l’objectif de modélisation du phénomène de polarisation, la relation modélisée par le GAM
est donc la relation entre les facteurs de polarisation Xi, liés au comportement des utilisateurs,
et la polarisation Y .

2.2.4 GRAIL : une métrique individuelle et multi-factorielle de polarisation

Définition de GRAIL

Les différents composants décrits dans les sous-sections précédentes, à savoir (1) l’entropie
permettant de modéliser un facteur de polarisation, (2) la transformation polynomiale pour
différencier les utilisateurs, et (3) le modèle additif généralisé pour combiner plusieurs facteurs
permettent de construire une métrique individuelle et multi-factorielle de polarisation,
la métrique GRAIL.

Pour l’application de cette métrique, un facteur de polarisation Xi est donc évalué pour
chaque utilisateur individuel u au travers de l’entropie, et plus précisément par H ′(Xu,i) =
1−HN (Xu,i) pour que des valeurs plus élevées reflètent une plus forte polarisation. Ces facteurs Xi

sont ensuite transformés de façon à différentier les utilisateurs à l’aide de la fonction polynomiale
définie dans l’Équation (2.3). La fonction résultante est présentée dans l’Équation (2.5).

fi(Xu,i) =
H ′(Xu,i)

ai

H ′(Xu,i)ai + (1−H ′(Xu,i))ai
(2.5)

La relation entre chacun des facteurs de polarisation Xu,i et la variable réponse Yu (c.-à-d.
la polarisation de l’utilisateur u), est modélisée par un GAM, avec le terme biais β = 0 pour
que les valeurs restent comprises dans [0; 1]. Par ailleurs, si αi = αj ∀(i, j), cela revient à un
GAM traditionnel, sans pondération. La formule finale de la métrique GRAIL est donnée dans
l’Équation (2.6).
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GRAIL (u) =
∑
i

αifi(Xu,i) (2.6)

avec
∑
i

αi = 1

Les variations des valeurs de GRAIL lors de la considération de 2 facteurs de polarisation,
et selon différentes valeurs du paramètre a de la fonction polynomiale, sont présentées dans la
Figure 2.3.

(a) a = 0, 5 (b) a = 2

Figure 2.3 – Variations des valeurs de GRAIL lorsqu’appliquée à 2 facteurs et avec différentes
valeurs du paramètre a.

Orientation de la métrique GRAIL

Suivant l’intuition de la métrique de [Schmidt et al., 2018], présentée dans l’état de l’art
(Équation (1.8), page 24) qui est adaptée à un contexte de polarisation affrontant deux com-
munautés, je propose d’orienter la métrique GRAIL. En effet, les sujets fortement polarisés
confrontent souvent deux communautés opposées : pro-vie/anti-vie, pro-armes/anti-armes, pro-
vaccins/anti-vaccins, gauche/droite, etc. En l’orientant, la métrique GRAIL peut ainsi informer
non seulement sur le degré de polarisation d’un utilisateur, mais aussi sur sa communauté d’ap-
partenance et donc sur la nature de sa polarisation.

La transformation proposée pour orienter GRAIL est présentée dans l’Équation (2.7) :

GRAIL ±(u) = sgn(p) ∗
∑
i

αifi(Xu,i) (2.7)

avec
∑
i

αi = 1,

sgn(p) =

{
−1 si u appartient à une communauté donnée
+1 si u appartient à la communauté opposée
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Pour revenir à l’exemple fil rouge, des facteurs de polarisation complémentaires à la di-
versité des sources pourraient être modélisés pour les utilisateurs u1 à u4. Par exemple, des
indicateurs tels que la diversité des sujets ou des communautés avec lesquels les utilisateurs
ont interagi compléteraient la modélisation. Ainsi, notons X1 le facteur relatif aux sources
d’information présenté dans l’exemple fil rouge depuis le début de cette section, et X2 le
facteur relatif aux communautés avec lesquelles les utilisateurs peuvent interagir, avec s = 2
communautés opposées. L’entropie peut alors être calculée pour ce second facteur, puis ces
valeurs sont transformées selon la transformation polynomiale proposée. Fixons les paramètres
de GRAIL à a = 2 et α = 0, 4 pour cet exemple, la valeur de polarisation GRAIL orientée
pour chaque utilisateur u est alors calculée selon la formule suivante (Équation (2.8)) :

GRAIL±(u) = sgn(p)×
(
0, 4

H ′(Xu,1)
2

H ′(Xu,1)2 + (1−H ′(Xu,1))2
+ 0, 4

H ′(Xu,2)
2

H ′(Xu,2)2 + (1−H ′(Xu,2))2

)
(2.8)

Je souhaite ajouter ici que les variables prédictives Xi, ainsi que la fonction régulière fi,
peuvent être instanciées par toute autre équation prenant ses valeurs dans [0; 1] pour s’adapter à
tout contexte de recherche et aux données associées. De plus, les paramètres de GRAIL peuvent
être optimisés pour s’adapter au mieux aux données étudiées. Premièrement, le paramètre α
peut être fixé pour correspondre à certains besoins spécifiques d’un contexte de recherche par-
ticulier, ou pour refléter des comportements spécifiques observés dans un ensemble de données.
Par exemple, si un facteur de polarisation est majoritaire, ce dernier peut être sur-pondéré en
adaptant la valeur du paramètre α. Deuxièmement, le paramètre a de la fonction polynomiale
peut également être ajusté en fonction de la distribution des valeurs des données. Par exemple,
si de nombreux utilisateurs ont des valeurs intermédiaires, a > 1 permettra de mieux les dis-
criminer, tout en rassemblant les utilisateurs ayant des valeurs extrêmes. Au contraire, dans un
contexte avec peu de valeurs intermédiaires, a < 1 devrait être préféré afin de garder un pouvoir
de différenciation sur les valeurs extrêmes.

Je souhaite préciser ici que la phase d’optimisation du paramètre a peut également servir à
évaluer le pouvoir polarisant d’un sujet au sein de l’ensemble de données étudié. La phase d’op-
timisation de ces paramètres peut être basée sur des observations ou bien sur des connaissances
expertes dans un environnement d’étude contrôlé. De manière optimale, plusieurs fonctions ob-
jectif peuvent être définies et les valeurs des paramètres fixées en fonction de leur optimisation.

Pour résumer, l’ensemble des constituants formant la métrique GRAIL permettent d’en faire
une métrique :

— (C1) Individuelle puisqu’elle permet de quantifier la polarisation à partir de l’ensemble
des interactions de chaque utilisateur ;

— (C2) Multi-factorielle car elle permet de combiner divers facteurs ;

— (C3) Discriminante car elle permet d’aller au-delà de la simple distinction polarisé/non
polarisé proposée par les travaux de la littérature ;

— (C4) Généralisable car elle peut être optimisée et adaptée en fonction des données ex-
ploitées.

Cette métrique GRAIL informe ainsi quant au degré et à la nature de la polarisation
de chaque utilisateur, en fonction de multiples facteurs. Le degré correspond à l’intensité
de la polarisation, tandis que la nature renseigne sur la communauté dont un utilisateur est le

37



Chapitre 2. Modélisation individuelle et multi-factorielle du phénomène de polarisation

plus proche ou à laquelle il appartient. Selon moi, l’application de cette métrique participe à une
modélisation plus fine du phénomène de polarisation.

La section suivante présente le protocole expérimental permettant d’évaluer dans quelle me-
sure la quantification de la polarisation permise par GRAIL participe à une modélisation fine du
phénomène de polarisation.

2.3 Protocole expérimental

2.3.1 Objectif

L’objectif de la validation expérimentale présentée dans ce chapitre est tout d’abord d’évaluer
les différents composants de la métrique GRAIL, composant par composant, puis d’évaluer la
pertinence de la quantification de la polarisation permise par GRAIL. La proposition de cette
métrique individuelle et multi-factorielle de polarisation est guidée par un besoin de modélisation
plus fine de la polarisation, et en particulier des comportements de polarisation adoptés par les
utilisateurs. Ainsi, la sous-question de recherche à laquelle je cherche à répondre au travers de
cette évaluation est (QR1.2 ) : La combinaison proposée par GRAIL permet-elle d’expliquer les
comportements de polarisation adoptés ?

2.3.2 Description du protocole

Pour répondre à cette question, je propose donc de comparer les comportements de polarisa-
tion qui peuvent être différenciés et caractérisés à partir de la métrique GRAIL, à ceux pouvant
être différenciés et caractérisés à partir des métriques individuelles de la littérature. Ces métriques
baseline sont le score de polarisation ρ décrit par [Becatti et al., 2019] (Équation (1.7), page
24) et le manque de diversité LD décrit par [Cicchini et al., 2022] (Équation (1.9), page 24).
Je rappelle que ces deux métriques sont construites de façon similaire, en ne considérant que les
interactions maximales de chaque utilisateur.

Dans un premier temps, les facteurs de polarisation modélisés au travers de la métrique
GRAIL, reposant sur un calcul d’entropie (Section 2.2.1) puis une transformation polynomiale
(Section 2.2.2), sont évalués individuellement. Cette modélisation de chaque facteur est comparée
à celle permise par l’application des métriques baseline. Une fois que la modélisation des facteurs
au travers des composants de GRAIL est évaluée, c’est la pertinence de la combinaison de ces
facteurs au sein d’une métrique unique pour la quantification de la polarisation que je cherche à
valider. Les différentes étapes de ce protocole d’évaluation sont résumées dans la Figure 2.4.

Étape 1 : modélisation des facteurs de polarisation

La première étape du protocole d’évaluation consiste à comparer les distributions des facteurs
parmi l’ensemble des utilisateurs lorsqu’ils sont modélisés avec l’entropie ou avec les métriques
baseline. L’étude de cette distribution permet d’évaluer comment les valeurs sont distribuées
parmi les utilisateurs, si certaines valeurs sont sur-représentées, ou au contraire sous-representées,
en fonction de la façon dont sont évalués les facteurs.
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Figure 2.4 – Protocole d’évaluation de la métrique GRAIL
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Étape 2 : modélisation des comportements de polarisation

La seconde étape du protocole vise à la fois à comparer la qualité de la modélisation des
comportements de polarisation avec les baselines ou par les facteurs de GRAIL, et à évaluer
l’apport d’une approche multi-factorielle.

Dans un premier temps, lorsque les facteurs sont considérés indépendamment, je propose de
modéliser les comportements de polarisation à l’aide de l’approche de l’estimation de la densité
du noyau, KDE (Kernel Density Estimation). Cette approche permet d’estimer la distribution
de probabilité continue d’un facteur de polarisation dans un espace unidimensionnel. Appliquée
aux facteurs de polarisation, cette distribution donne des indications quant à la répartition des
valeurs du facteur unique étudié. Cette distribution permet ensuite d’identifier les minima et
maxima locaux, à partir desquels peuvent être définis des ensembles de données distincts.

Sur l’exemple de la Figure 2.5, les minima sont en rouge et les maxima en vert, et per-
mettent d’identifier 3 ensembles de valeurs représentés par les segments de couleur rouge, vert
et bleu. Selon moi, dans le contexte d’étude sur la polarisation, les ensembles de données ainsi
identifiés peuvent être interprétés comme des ensembles homogènes d’utilisateurs adoptant un
comportement similaire en fonction du facteur de polarisation évalué.

Figure 2.5 – Exemple de courbe de densité et des minima (en rouge) et maxima (en vert)
locaux identifiés.

Dans un second temps, je propose d’évaluer plusieurs facteurs simultanément, et d’évaluer
la modélisation des comportements de polarisation au travers d’une tâche de clustering, dont
l’objectif est d’identifier des clusters d’utilisateurs à partir des facteurs de polarisation évalués.
Ces clusters représentent ainsi des ensembles homogènes d’utilisateurs en fonction des indica-
teurs de polarisation. L’application d’un algorithme de clustering permet ainsi d’iden-
tifier différents clusters, que je caractérise de classes de comportement de polarisa-
tion. Pour l’identification de ces clusters, je propose d’utiliser l’algorithme de clustering k-means
[Likas et al., 2003]. Je sélectionne cet algorithme non supervisé car il est adapté aux données nu-
mériques et à faible dimension, mais aussi pour son faible coût de calcul. Le nombre optimal de
clusters k, qui doit être fixé a priori, est optimisé en maximisant deux métriques de performance
de clustering :

— L’indice de Silhouette [Rousseeuw, 1987] qui calcule, pour chaque donnée, la différence
entre la distance moyenne avec les points du même cluster et la distance moyenne avec les
points des clusters voisins. L’indice de Silhouette final est la moyenne des valeurs pour tous
les points du jeu de données qui ont été classifiés. Les valeurs varient dans [−1; 1], avec
des valeurs négatives indiquant que les points sont en moyenne plus proches des points
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de clusters voisins, et des valeurs positives indiquant que les points sont en moyenne plus
proches des points de leur propre cluster. Un indice de Silhouette égal à 1 indique donc la
classification optimale.

— L’indice de Davies-Bouldin [Davies and Bouldin, 1979] qui repose sur le principe qu’une
classification correcte est associée à une faible variation au sein d’un cluster et une sépa-
ration élevée entre les clusters. L’indice calculé correspond ainsi à la moyenne du rapport
maximal entre la distance d’un point au centre de son groupe et la distance entre deux
centres de groupes. Les valeurs varient dans [0; +∞], avec un score de 0 indiquant la clas-
sification la plus optimale.

Ces deux indices de performance sont complémentaires, puisque l’indice de Davies-Boudlin
offre une évaluation plus globale des clusters, tandis que l’indice de Silhouette évalue la qualité à
partir de chaque donnée individuellement. Le calcul de ces deux indices permet ainsi de fournir
une évaluation plus robuste.

Pour trouver la valeur de k optimale, il est possible d’itérer sur les valeurs de k, par exemple
entre 2 et 20, puis de sélectionner la valeur permettant d’optimiser ces métriques de performance.
Lorsque la valeur de k optimisant l’un des indices n’est pas la même pour le second indice, je
sélectionne la valeur optimisant l’indice de Silhouette, car elle repose sur une évaluation au niveau
individuel et fournit une évaluation plus intuitive.

Étape 3 : différenciation des comportements de polarisation

La troisième étape permet d’évaluer l’impact de la transformation polynomiale et de la pondé-
ration des facteurs appliquées dans la métrique GRAIL. Pour cette étape, les paramètres suivants
de GRAIL doivent être optimisés :

— Le paramètre a de la transformation polynomiale, influençant la forme et la pente de la
courbe sigmoïde, et donc la façon dont les termes basés sur l’entropie sont transformés
(Équation (2.3)).

— Le paramètre α, pondérant les facteurs combinés dans GRAIL (Équation (2.6)).

Pour cette optimisation, le paramètre α varie entre 0 et 1 avec ∆α = 0, 1. De plus, a varie de
façon à prendre des valeurs inférieures, égales ou supérieures à 1 pour faire varier la forme et la
pente de la courbe de la fonction polynomiale (Équation (2.3)). Je choisis ainsi de faire varier a
selon les valeurs suivantes : [1/4; 1/3; 1/2; 1; 2; 3; 4]. Au total, 77 combinaisons de paramètres sont
testées. Une fois les facteurs calculés pour chacun des utilisateurs, puis transformés et pondérés
selon une certaine combinaison de paramètres, l’algorithme de clustering k-means est appliqué et
évalué selon la méthodologie présentée dans l’étape 2 de ce protocole. Les paramètres permettant
d’obtenir les performances de clustering les plus élevées sont ainsi sélectionnés et appliqués.

Étape 4 : pertinence des valeurs de GRAIL

Les conclusions qui peuvent être tirées des étapes d’évaluation précédentes se limitent à
valider la modélisation des facteurs de polarisation proposée par GRAIL, et ne permettent donc
pas de conclure sur la pertinence de la combinaison de ces facteurs en une valeur unique pour
quantifier la polarisation de façon individuelle et multi-factorielle. L’objectif de cette dernière
étape est ainsi d’analyser dans quelle mesure GRAIL fournit une quantification fiable de la
polarisation, participant à la modélisation du phénomène. Cependant, les valeurs de GRAIL ne
peuvent pas être comparées à des valeurs réelles de polarisation, qui ne sont pas disponibles.
Pour répondre à cette limite majeure, je propose une méthodologie d’évaluation qui s’appuie sur
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l’hypothèse suivante : si la variance des scores de GRAIL dans chaque classe de comportement
de polarisation peut être expliquée par des indicateurs comportementaux supplémentaires (c.-
à-d. non utilisés par GRAIL), cela confirme la capacité de GRAIL à quantifier la polarisation
résultant de différents comportements.

Cette méthodologie d’évaluation consiste ainsi à appliquer une régression hiérarchique, qui est
un modèle statistique permettant d’analyser la relation entre une variable dépendante et une ou
plusieurs variables indépendantes [Arrègle, 2003]. Concrètement, la régression hiérarchique four-
nit un coefficient de détermination R2 représentant la proportion de la variabilité de la variable
dépendante qui peut être expliquée par une combinaison de variables indépendantes, chacune
permettant d’augmenter cette proportion (∆R2). Ainsi, plus la valeur de R2 est élevée, plus
les variables indépendantes permettent d’expliquer la variable dépendante. De plus, la relation
entre les variables dépendantes et indépendantes est quantifiée au travers d’un coefficient, notés
β, informant de l’effet de la variation d’une unité d’une variable indépendante sur la variable
dépendante. Une valeur de significativité statistique (pvaleur) est également calculée pour évaluer
si l’effet de la variable indépendante est statistiquement significatif sur la variable dépendante.

Dans mon contexte d’application, cette régression hiérarchique est ainsi appliquée pour com-
prendre la relation entre les valeurs de GRAIL (c.-à-d. la variable dépendante) dans chaque
classe de comportement identifiée, et certains indicateurs comportementaux liés à la polarisation
(c.-à-d. les variables indépendantes). Ces indicateurs de comportement sont calculés à partir des
données étudiées, et sont différents des facteurs de polarisation évalués au travers de GRAIL,
apportant des informations quant au comportement de chacun des utilisateurs. Si la variance des
valeurs de GRAIL dans chacune des classes de comportement identifiée peut-être expliquée par
des indicateurs de comportement, cela confirme la pertinence de la métrique pour quantifier le
phénomène de polarisation.

2.4 Évaluation expérimentale

Je détaille premièrement dans cette section les données sur lesquelles la métrique GRAIL est
évaluée. Ensuite, la configuration expérimentale nécessaire à la mise en place du protocole d’éva-
luation présenté sur ces données est détaillée. Finalement, les différents résultats obtenus lors de
l’application du protocole expérimental son présentés.

2.4.1 Contexte applicatif : le réseau social Twitter

L’ensemble des travaux présentés dans ce premier chapitre sont appliqués au contexte parti-
culier des réseaux sociaux, catalyseurs du phénomène de polarisation et reflétant fidèlement les
comportements adoptés quotidiennement par les utilisateurs. Le contexte d’étude reste le même
pour l’ensemble de ce chapitre, ainsi que le suivant.

Pour ce travail sur la modélisation utilisateur, j’ai fait le choix d’étudier une popula-
tion d’utilisateurs du réseau social Twitter, devenu X, qui est particulièrement inté-
ressante du fait de sa sensibilisation accrue aux questions politiques [Boyadjian et al., 2014,
Walker and Matsa, 2021]. Cette population a un niveau élevé d’intérêt politique, et il est pos-
sible d’identifier l’orientation idéologique des utilisateurs sur la base des positions prises sur
certaines questions dans le débat public [Barberá, 2020]. Par ailleurs, les discussions sur Twitter
reflètent principalement les préoccupations et les sujets abordés par les médias grand public.
À certains égards, ce réseau social Twitter semble étroitement corrélé au cadrage médiatique
[Russell Neuman et al., 2014, McCombs and Shaw, 1972]. Les utilisateurs de Twitter constituent
également une population de leaders d’opinion [Katz et al., 2017] qui sont particulièrement sou-
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mis aux effets puissants de l’environnement et de l’exposition sélective aux médias. Finalement,
afin d’assurer une certaine compréhension du contexte étudié, et pour aller au-delà du tradition-
nel contexte américain, mes travaux se focalisent sur le contexte français.

Les données relatives au débat sur le vaccin contre la COVID-19 ont été collectées,
ayant suscité un vif intérêt des utilisateurs de Twitter suite à la pandémie, et sur lequel ces uti-
lisateurs se sont forgés une opinion. La collecte des données sur ce débat est basée sur le concept
d’utilisateurs élites, défini par [Primario et al., 2017], et désignant des utilisateurs populaires et
légitimes pour aborder ce débat (médecins, politiciens, scientifiques, etc). Ces utilisateurs élites
ont une position connue sur le débat, qu’ils défendent au travers de courts messages appelés
tweets. Ils représentent ainsi les sources d’information partageant des contenus pro- ou anti-
vaccins, auxquels sont confrontés les utilisateurs du réseau social Twitter. C’est justement les
comportements de ces autres utilisateurs, appelés utilisateurs standards, qui sont confrontés à
l’information et la partagent, que je cherche à modéliser. Les retweets effectués par ces utilisa-
teurs entre le 1er janvier 2022 et le 31 juillet 2022 ont ainsi été collectés et étudiés. Ces retweets
correspondent au partage des informations diffusées par les utilisateurs. Pour l’étude du phéno-
mène de polarisation, je pose l’hypothèse que ces retweets traduisent une approbation du message
publié [Conover et al., 2011]. La méthodologie complète de collecte des données est détaillée dans
l’Annexe A de ce manuscrit.

Suivant cette méthodologie, des utilisateurs élites ayant une voix légitime pour s’exprimer
sur le sujet du vaccin contre la COVID-19 et dont la position sur le débat est connue, ont été
sélectionnés en fonction de leur domaine d’expertise, leur métier et leur popularité sur Twitter.
Plus précisément, 10 utilisateurs élites de la communauté pro-vaccins et 10 utilisateurs élites
de la communauté anti-vaccins ont été identifiés. La sélection de 10 sources d’information dans
chacune des communautés permet de représenter une diversité des sources suffisamment élevée.
À partir des tweets publiés par ces utilisateurs élites, l’ensemble final des données collectées
contient 6 697 tweets publiés pendant la période étudiée de 7 mois. Parmi eux, 1 869 tweets
proviennent d’utilisateurs élites pro-vaccins, tandis que 4 828 proviennent d’utilisateurs élites
anti-vaccins. Parmi tous les utilisateurs standards ayant retweeté ces tweets, les 500 utilisateurs
les plus actifs sur toute la période de collecte dans chacune des communautés ont été étudiés.
Cette sélection de 500 utilisateurs actifs dans chaque communauté permet d’assurer l’analyse
d’interactions d’utilisateurs intéressés par le débat, et représentatifs de l’ensemble des utilisateurs.
Cet ensemble de 1 000 utilisateurs a effectué un total de 16 791 tweets sur le contenu pro-vaccins
et 283 088 retweets sur le contenu anti-vaccins.

À titre exploratoire, j’ai évalué dans quelle mesure cet ensemble de données représente réel-
lement un environnement hautement polarisé. Je représente pour cela les données associées sous
la forme d’un graphe présenté dans la Figure 2.6. Les nœuds représentent les utilisateurs, à la
fois standards et élites, tandis que chaque arête correspond au retweet d’un utilisateur standard
sur un tweet d’un utilisateur élite. Ce graphe a été construit à l’aide d’un logiciel d’analyse et de
visualisation de graphe appelé Gephi 17.

L’analyse visuelle de ce graphe permet en premier lieu d’identifier une distinction claire entre
les deux communautés, avec peu d’interactions (c.-à-d. d’arêtes) entre elles. En appliquant un
algorithme de détection de communauté reposant sur le calcul de modularité, introduit dans
l’état de l’art et détaillée dans l’Équation (1.5) [Clauset et al., 2004], ces deux communautés
opposées sont en effet identifiées. Une première communauté correspondant aux utilisateurs pro-

17. https://gephi.org/
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Figure 2.6 – Représentation des données collectées sur le débat sur le vaccin contre la COVID-
19 sous forme de graphe.

vaccins (en vert dans la Figure 2.6), et une seconde communauté correspondant aux utilisateurs
anti-vaccins (en orange dans la Figure 2.6). Cette division du graphe en communautés distinctes
est confirmée par la valeur de modularité calculée (0, 55).

Par ailleurs, la controversialité du débat sur le vaccin évaluée à partir du processus de marche
aléatoire décrit par [Garimella et al., 2018], et présenté dans l’état de l’art, est élevée (= 0, 9).
Cette forte controversialité indique qu’une fois associé à une communauté, il devient difficile
pour un utilisateur d’être confronté à du contenu de la communauté opposée. Cette analyse
exploratoire confirme que les données collectées représentent un environnement fortement pola-
risé. Il existe peu d’utilisateurs intermédiaires, c.-à-d. les utilisateurs à l’interface entre les deux
communautés. Enfin, les utilisateurs anti-vaccins sont beaucoup plus actifs que les utilisateurs
pro-vaccins, avec près de 17 fois plus de retweets dans la communauté anti-vaccins que dans la
communauté pro-vaccins.

2.4.2 Étape 0 : Configuration expérimentale

Je détaille maintenant les différents éléments de configuration que j’applique pour l’évaluation
de la métrique GRAIL appliquée au jeu de données Twitter collecté.

Facteurs de polarisation étudiés

Pour la validation expérimentale de la métrique GRAIL appliquée au jeu de données Twitter
présenté, je choisis d’évaluer les deux facteurs de polarisation, GRAIL est donc bi-factoriel. Les
facteurs définis sont les suivants :

— Facteur opinions, noté H ′
op, où une opinion est définie en fonction de la communauté au

sein de laquelle un tweet a été publié. Ce facteur est alors évalué à partir des retweets des
utilisateurs standards dans chaque communauté (pro- ou anti-vaccins) ;

— Facteur sources, noté H ′
so, où les utilisateurs élites sont considérés comme les sources

d’information sur le sujet du vaccin contre la COVID-19. Ce facteur est alors évalué à
partir des retweets des utilisateurs standards sur chaque utilisateur élite.

Ces facteurs sont d’autant plus intéressants qu’ils évaluent des facteurs similaires à ceux
des métriques baseline sélectionnées. En effet, le score de polarisation ρ est évalué à partir des
communautés (c.-à-d. des opinions) avec lesquelles un utilisateur interagit, et le manque de
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diversité LD est évalué à partir des sources d’information avec lesquelles un utilisateur interagit.
La comparaison entre ces baselines et les facteurs GRAIL est donc pertinente.

Pour compléter l’évaluation d’une approche multi-factorielle, et étant donné la répartition
équitable des utilisateurs élites (c.-à-d. des sources) entre les deux communautés opposées, je
propose de diviser le facteur source en deux facteurs afin d’évaluer une version tri-factorielle de
GRAIL. Pour cela, le facteur sources initial H ′

so, qui combine les sources des deux communautés,
est divisé en deux facteurs H ′

so,pro et H ′
so,anti. Le premier correspond au facteur sources calculé

pour la communauté pro-vaccins, et le second correspond au facteur sources calculé pour la
communauté anti-vaccins. Lorsque trois facteurs sont considérés, et pour que l’évaluation associée
soit comparable, je propose d’adapter la métrique baseline LD de la même façon que le facteur
sources H ′

so. Concrètement, la métrique LD est calculée pour les sources de chaque communauté
indépendamment, résultant en un premier facteur LDpro, qui correspond à LD évalué sur des
sources pro-vaccins, et un second facteur LDanti, qui correspond à LD évalué sur des sources
anti-vaccins.

Enfin, je précise que lors de l’optimisation des paramètres de GRAIL, la valeur de α est fixée
sur le facteur opinions (ρ ou H ′

op), et (1− α) sur le facteur sources (LD ou H ′
so). Lorsque deux

facteurs sources sont considérés, (1 − α) est réparti uniformément entre LDpro et LDanti, ou
H ′

so,pro et H ′
so,anti.

Orientation de la métrique

Par ailleurs, les données étudiées traitant d’un débat opposant deux communautés, je propose
d’orienter le facteur opinion H ′

op, comme proposé par la métrique GRAIL (Section 2.2.4, Équation
(2.7)). Cette orientation du facteur opinions permet d’informer sur la nature de la polarisation
des utilisateurs, et donc d’indiquer dans quelle communauté ils sont polarisés. La transformation
appliquée est détaillée dans l’Équation (2.9).

H±
op =

±H ′
op + 1

2
(2.9)

Le signe ± appliqué H ′
op dépend de la communauté prédominante : je fixe H ′

op > 0 si les in-
teractions sont en faveur de la communauté pro-vaccins, et H ′

op < 0 si les interactions sont en
faveur de la communauté anti-vaccins. Les valeurs finales de H±

op varient dans [0; 1], H±
op = 0

indiquant une très forte polarisation dans la communauté anti-vaccins, H±
op = 1, indiquant une

polarisation très forte dans la communauté pro-vaccins et H±
op = 0, 5 reflétant des interactions

équilibrées entre les deux communautés. Ici encore, pour assurer une évaluation pertinente des
facteurs de GRAIL, le score de polarisation ρ est également orienté pour pouvoir être comparée
au facteur opinions orienté H±

op. De la même façon, ce score de polarisation est ρ± = ±ρ+1
2 , avec

ρ± = 0 indiquant une forte polarisation dans la communauté anti-vaccins et ρ± = 1 indiquant
une forte polarisation dans la communauté pro-vaccins.

Facteurs comportementaux

Pour appliquer la régression hiérarchique permettant d’évaluer la pertinence de GRAIL pour
quantifier la polarisation (Étape 4 du protocole présenté dans la Section 2.3.2), je propose de
calculer des indicateurs comportementaux informant sur l’engagement et la régularité des in-
teractions des utilisateurs dans le débat sur le vaccin contre la COVID-19. Selon moi, de tels
indicateurs, qui sont différents des facteurs opinions et sources évalués, fournissent des informa-
tions sur l’intérêt des utilisateurs pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19. Ils reflètent
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notamment l’implication et l’engagement des utilisateurs dans les discussions abordées sur Twit-
ter. À partir des données collectées, et pour chaque utilisateur standard étudié, les indicateurs
suivants sont calculés :

— NRT - Nombre de retweets concernant le débat sur le vaccin contre la COVID-19 ;
— %vaccin - Proportion de retweets concernant le débat sur les vaccins par rapport à l’en-

semble des retweets effectués ;
— %semaines - Proportion de semaines actives, c.-à-d. le nombre de semaines au cours des-

quelles l’utilisateur a retweeté ;
— NPro - Nombre d’utilisateurs élites de la communauté pro-vaccins retweetés ;
— NAnti - Nombre d’utilisateurs élites de la communauté anti-vaccins retweetés.
L’application de la régression hiérarchique sur ces facteurs comportementaux permet donc

d’étudier dans quelle mesure chacun contribue à expliquer les variances des valeurs de GRAIL au
sein de chaque classe de comportement caractérisée suite à l’application de l’algorithme k-means
sur les facteurs de polarisation.

2.4.3 Étape 1 : Modélisation des facteurs de polarisation

Pour débuter la validation expérimentale, je compare premièrement les résultats de la modé-
lisation des facteurs de polarisation lorsqu’elle repose sur les métriques baseline ρ et LD ou sur
les facteurs basés sur la mesure d’entropie de la métrique GRAIL. Je rappelle ici que les données
exploitées pour le calcul de ρ et du facteur H ′

op sont les mêmes (c.-à-d. les interactions avec les
différentes communautés). De la même façon, les données exploitées pour le calcul de LD et H ′

so

sont les mêmes (c.-à-d. les interactions avec les différentes sources). Pour comparer ces facteurs,
je propose de comparer la distribution des deux facteurs de polarisation de GRAIL, H ′

op et H ′
so,

avec celle de ρ et LD. Ces distributions sont présentées dans la Figure 2.7.

(a) Distribution de ρ et LD (b) Distribution de H ′
op et H ′

so

Figure 2.7 – Diagrammes en violon de la distribution des facteurs de polarisation de GRAIL
et des métriques baseline.

Premièrement, comparant ρ et H ′
op, les valeurs du facteur opinions H ′

op sont distribuées dans
[0; 1] contrairement aux valeurs de ρ. Ce résultat était attendu du fait de la construction de
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la métrique ρ, ne considérant que les interactions les plus représentées de chaque utilisateur.
C’est pourquoi j’ai proposé de modéliser les facteurs de polarisation à l’aide de l’entropie, afin
d’évaluer la diversité des interactions des utilisateurs de façon plus fine. Ce résultat confirme
donc que lorsqu’il est modélisé au travers de l’entropie, le facteur opinion H ′

op est bien distribué
dans [0; 1]. Cependant, comme une très grande proportion d’utilisateurs n’interagit qu’avec une
seule communauté, leur polarisation selon le facteur opinion reste maximale. C’est pourquoi,
à l’image du score de polarisation ρ, le facteur opinions H ′

op reste élevé pour la majorité des
utilisateurs, avec ρ = H ′

op = 1. La contribution potentielle du facteur H ′
op à la différenciation

des comportements de polarisation, par rapport à la baseline ρ, concerne donc essentiellement
les utilisateurs interagissant dans plus d’une communauté (H ′

op ̸= 1).
Deuxièmement, comparant LD et H ′

so, les distributions diffèrent. En effet, le facteur sources
H ′

so est plus largement distribué que la baseline LD. Cette différence est due, comme pour le
score de polarisation ρ, à la façon dont les interactions des utilisateurs sont exploitées pour le cal-
cul de LD, en reposant uniquement sur les interactions majoritaires. Ceci limite ainsi les valeurs
à [0, 05; 1] lorsque 20 sources sont évaluées, comme c’est le cas ici. Pour approfondir, lorsque les
valeurs de LD et H ′

so, quelle que soit la communauté considérée, sont classées et comparées, le
score de corrélation de Spearman obtenu est de 0,92 (p-value= 0). Bien que relativement élevé, ce
score indique qu’une proportion significative d’utilisateurs observe des variations de rang lorsque
la diversité de leurs interactions avec les sources est évalué avec LD ou avec H ′

so. Dans les faits,
49, 5 % des utilisateurs ont une variation supérieure à 5 % des positions. Pour comprendre et
expliquer ces variations de rang, un utilisateur, noté u∗, a été sélectionné aléatoirement parmi
ceux observant des variations de rang entre LD et H ′

so. Les retweets de l’utilisateur u∗ sont, pour
plus de la moitié, sur les tweets d’un unique utilisateur élite. Les autres retweets sont partagés
sur 3 autres utilisateurs élites, dont deux pour lesquels il n’y a qu’un retweet. Pour cet utilisateur
u∗, LD = 0, 52 et H ′

so = 0, 91. La valeur du facteur basé sur l’entropie H ′
so est donc bien plus

élevée et indique un niveau de polarisation élevé par rapport à LD. En tenant à la fois compte
du nombre de sources retweetées, mais aussi de la quantité de retweets effectués pour chacune de
ces sources, le facteur H ′

so permet donc une quantification plus pertinente de la polarisation par
rapport à LD. Pour une proportion significative d’utilisateurs, l’information renvoyée par H ′

so

est donc bien différente de celle renvoyée par LD.

Pour compléter cette évaluation, je propose de comparer les distributions des facteurs de
GRAIL et celles des baselines lorsque 3 facteurs sont modélisés. En particulier, je m’intéresse à
la distribution lorsque le facteur sources H ′

so est divisé en deux facteurs H ′
so,pro et H ′

so,anti, propres
à chaque communauté. Ces facteurs sources sont comparés à leur équivalent de la baseline LD,
LDpro et LDanti. Les distributions correspondantes sont présentées dans la Figure 2.8.

La différence de distribution observée préalablement entre LD et H ′
so est à nouveau remarquée

entre LDpro,LDanti et H ′
so,pro,H ′

so,anti. Les valeurs des facteurs sources évalués avec l’entropie
sont plus équitablement répartis dans [0; 1], avec une valeur moyenne inférieure à celle des valeurs
calculées à l’aide de la baseline LD, et ce quelle que soit la communauté considérée. Enfin, la
comparaison entre LDpro et LDanti d’une part, et entre H ′

so,pro et H ′
so,anti d’autre part, permet

d’identifier des différences entre les communautés pro- et anti-vaccins. Quelle que soit la façon
dont elle est évaluée, avec LD ou avec l’entropie, la diversité des sources est en moyenne plus éle-
vée dans la communauté pro-vaccins que dans la communauté anti-vaccins. En effet, considérant
H ′

so,pro et H ′
so,anti, les valeurs de H ′

so,pro sont majoritairement situées autour de 0, 35, tandis que
les valeurs de H ′

so,anti sont majoritairement situées autour de 0, 55, traduisant une diversité moins
élevée des interactions en fonction des sources d’information. Ceci signifie que les interactions
des utilisateurs sont plus distribuées sur les sources pro-vaccin que sur les sources anti-vaccins.
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(a) Distribution de LDpro et LDanti (b) Distribution de H ′
so,pro et H ′

so,anti

Figure 2.8 – Diagrammes en violon de la distribution des facteurs sources de polarisation de
GRAIL et des métriques baseline.

En résumé, cette première étape de validation expérimentale permet de confirmer que les
facteurs GRAIL sont plus largement distribués que les métriques baseline, ce qui
confirme la valeur ajoutée de l’entropie pour la modélisation des facteurs de polari-
sation.

2.4.4 Étape 2 : Modélisation des comportements de polarisation

Pour compléter la validation expérimentale et faire suite à l’évaluation de la modélisation des
facteurs de polarisation, j’évalue la modélisation des comportements de polarisation permise par
les métriques baseline (ρ et LD) ou par les facteurs basés sur la mesure d’entropie de la métrique
GRAIL (H ′

op et H ′
so). Cette évaluation est notamment faite sur un nombre de facteurs croissant,

passant de 1 à 3 facteurs, afin d’évaluer l’apport de la considération de multiples facteurs pour
la modélisation des comportements de polarisation. Je rappelle que ces comportements de po-
larisation sont caractérisés à partir de l’approche KDE lorsqu’un seul facteur est considéré, et
à partir des résultats de l’algorithme de clustering k-means lorsque deux facteurs ou plus sont
considérés.

Modélisation uni-factorielle

Pour commencer, j’étudie dans quelle mesure chaque métrique baseline, ρ et LD, permet
de distinguer les comportements de polarisation adoptés par les utilisateurs. Cette modélisation
uni-factorielle n’est pas appliquée aux facteurs évalués à partir de l’entropie, qui sont approchés
de façon multi-factorielle dans la mesure de GRAIL.

Appliquée au score de polarisation ρ, l’application de l’approche KDE ne permet pas d’identi-
fier des maxima ou minima locaux (Figure 2.9a). Cela ne permet pas de différencier des ensembles
de valeurs distincts. Encore une fois, c’est l’une des limites préalablement énoncée du score de
polarisation ρ (Équation (1.7), page 24), qui est borné dans [0, 5; 1] dans un contexte de polarisa-
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tion opposant 2 communautés. L’estimation de la densité de probabilité du score de polarisation
ρ permet ainsi d’identifier une seule valeur de ρ avec une forte densité, ρ = 1. Les autres va-
leurs de ρ sont donc sous-représentées pour les utilisateurs de l’ensemble de données étudié. La
métrique ρ considérée de façon indépendante ne permet donc pas de modéliser des classes de
comportement distinctes.

Par ailleurs, l’application de l’approche KDE sur le manque de diversité LD ne présente pas
de minima ou de maxima locaux (Figure 2.9b). Seul un maxima global est identifié à LD = 0, 55,
mais il n’existe pas d’autre zone de densité. Au contraire des résultats de l’approche KDE sur ρ,
cette absence de zones de densité marquées est étonnante pour LD puisque les valeurs étaient
distribuées de façon plus homogène entre les utilisateurs (Figure 2.7). Malgré cette distribution, la
modélisation de la polarisation à partir de cette baseline LD seule ne semble donc pas permettre
d’identifier des classes de polarisation.

(a) Distribution KDE de ρ (b) Distribution KDE de LD

Figure 2.9 – Distributions KDE de ρ et LD.

Cette analyse uni-factorielle introductive permet de mettre en avant que les métriques baseline
ne permettent pas de correctement distinguer les utilisateurs entre eux sur le jeu de données
étudié, pour lesquelles la majorité des utilisateurs interagissent avec une seule communauté,
mais dont la distribution des interactions sur les sources diffère davantage. Considérée de façon
individuelle, ces baselines ne permettent donc pas de différencier des comportements
de polarisation.

Modélisation bi-factorielle

J’étudie si la considération de deux facteurs simultanément participe à une modélisation
plus fine des comportements de polarisation. Cette évaluation est tout d’abord appliquée aux
métriques baseline ρ et LD, puis aux facteurs opinions et sources de GRAIL, H ′

op et H ′
so. Je

rappelle que la modélisation des comportements de polarisation est ici abordée au travers d’une
approche de clustering, telle que décrite dans la Section 2.3.2. Les performances optimales ob-
tenues à chaque application de l’algorithme k-means pour cette évaluation du protocole, sur
différents facteurs, sont récapitulées dans le Tableau 2.2. Pour rappel, les performances sont
améliorées lorsque l’indice de Silhouette augmente (valeur optimale = 1), et lorsque l’indice de
Davies-Bouldin diminue (valeur optimale = 0).
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Facteurs k optimal Silhouette ↗ Davies-Bouldin ↘
ρ et LD 2 0,56 0,60

ρ, LDpro et LDanti 2 0,67 0,55
H ′

op et H ′
so 3 0,56 0,58

H ′
op, H ′

so,pro et H ′
so,anti 4 0,75 0,50

Table 2.2 – Performances lorsque l’algorithme k-means est appliqué à différents facteurs

Baselines. Lorsqu’appliqué aux facteurs ρ et LD, les performances de l’algorithme k-means
sont optimales avec k = 2 (indice de Davies-Bouldin = 0, 60 et l’indice de Silhouette = 0, 56).
Contrairement à l’analyse à un seul facteur, la prise en compte conjointe des deux métriques
permet donc d’identifier deux classes d’utilisateurs adoptant des comportements de polarisation
différents (Figure 2.10a). Bien que lorsque considéré comme métrique unique, LD ne permettait
pas d’identifier des classes de comportement (Section 2.4.4), il permet ici de différencier les
utilisateurs appartenant à chacune des deux classes de comportement identifiées. Un seuil à
LD ≈ 0, 6 représente en effet la limite entre les deux clusters. C’est donc l’approche bi-factorielle
considérant à la fois ρ et LD qui permet une modélisation plus fine des comportements de
polarisation. Ainsi, les utilisateurs avec des valeurs LD plus élevées (cluster orange sur la Figure
2.10a) sont ceux qui ont une forte polarisation selon les sources d’information avec lesquelles ils
ont interagi (c.-à-d. les utilisateurs élites retweetés), tandis que les utilisateurs avec des valeurs
de LD intermédiaires (cluster vert sur la Figure 2.10a) sont ceux qui ont une polarisation plus
modérée selon les sources d’information avec lesquelles ils ont interagi.

Toutefois, le seuil à LD ≈ 0, 6 permettant de distinguer les clusters est difficile à interpréter,
ce qui appelle à remettre en question la qualité des clusters identifiés. Bien que cette approche
bi-factorielle permette de distinguer deux classes de comportement préalablement non identifiés
par l’analyse uni-factorielle, elle ne permet pas de caractériser des classes de comportement de
polarisation bien distinctes. Selon moi, cette limite est à nouveau liée au calcul de ρ et LD, qui
ne tiennent pas compte de l’ensemble des interactions des utilisateurs pour quantifier la polari-
sation, mais uniquement des interactions les plus représentées.

Entropie. Pour compléter cette évaluation d’une approche bi-factorielle, je propose maintenant
d’évaluer dans quelle mesure les facteurs de polarisation évalués à partir de l’entropie, tel que
proposé dans le calcul de GRAIL, contribuent à une modélisation plus fine des comportements
de polarisation. Ainsi, les facteurs évalués ici sont le facteur opinions H ′

op, et le facteur sources
H ′

so.
Les performances de l’algorithme k-means appliqué aux données bi-factorielles correspon-

dantes sont optimales avec k = 3 (indice de Davies-Bouldin = 0, 58 et indice de Silhouette
= 0, 56). Les performances sont donc proches de celles obtenues avec ρ et LD, mais un cluster
supplémentaire est identifié (Figure 2.10b). Le cluster bleu correspond à un sous-ensemble de 24
utilisateurs (2,4%) dont les valeurs de H ′

op sont plus faibles, c.-à-d. ayant interagi avec les deux
communautés (pro-vaccins et anti-vaccins). De manière inédite, les métriques basées sur l’entro-
pie permettent donc de différencier les utilisateurs standards à la fois sur le facteur opinions et
le facteur sources, ce qui n’était pas le cas avec ρ et LD. Plus important encore, l’application
de k-means sur H ′

op et H ′
so contribue à l’identification d’une nouvelle classe de comportement

de polarisation intéressante, correspondant aux quelques utilisateurs interagissant dans les deux
communautés opposées, qui n’était pas identifiée jusqu’alors.
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(a) ρ et LD. (b) H ′
op et H ′

so.

Figure 2.10 – Clusters identifiés à partir de la modélisation bi-factorielle.

Pour résumer, cette modélisation bi-factorielle permet de confirmer que la considération de
multiples facteurs permet de distinguer des classes de comportement de polarisation.
Par ailleurs, la comparaison entre les facteurs évalués à partir des métriques baseline et ceux
de GRAIL basés sur l’entropie permet d’affirmer l’intérêt de considérer l’ensemble des
interactions des utilisateurs pour la modélisation des comportements de polarisation
puisque H ′

op et H ′
so permettent de distinguer une troisième classe de comportement intéressante

puisqu’elle correspond à des utilisateurs interagissant avec les deux communautés opposées de
façon plus équilibrée, et ayant donc une polarisation inférieure aux utilisateurs des autres classes
de comportement.

Modélisation tri-factorielle

Pour finaliser cette seconde étape du protocole d’évaluation de GRAIL, je m’intéresse à l’im-
pact d’un troisième facteur sur les résultats de la modélisation des comportements de polarisation.
Cette évaluation est tout d’abord appliquée aux métriques baseline ρ±, LDpro et LDanti, puis
aux facteurs opinions et sources de GRAIL, H±

op et H ′
so,pro et H ′

so,anti. Pour évaluer des facteurs
au plus proche des facteurs finaux constituant la métrique GRAIL, c’est la version orientée du
score de polarisation, ρ±, et du facteur opinions, H±

op qui est utilisée pour la modélisation (Section
2.4.2).

Baselines. Les performances de l’algorithme k-means appliqué à ρ±, LDpro et LDanti sont
optimales lorsque k = 2 (indice de Davies-Bouldin= 0, 55 et indice de Silhouette= 0, 67). Les
performances de clustering sont donc nettement plus élevées que lors de l’application sur deux
facteurs, puisque l’indice de Silhouette est plus élevé (0, 67 vs. 0, 56), et l’indice de Davies-Bouldin
est moins élevé (0, 55 vs. 0, 60). Cette amélioration des performances de clustering indique que
les données au sein d’un cluster sont mieux regroupées, et que les clusters sont mieux séparés que
lors de la modélisation bi-factorielle. L’ajout d’un troisième facteur permet donc de modéliser
plus finement les comportements de polarisation.

Plus précisément, les clusters identifiés (Figure 2.11) se différencient par le score de polarisa-
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Figure 2.11 – Clusters identifiés à partir de la modélisation tri-factorielle avec ρ, LDpro et
LDanti.

tion orienté ρ±, qui ne permettait pas de distinction des utilisateurs lorsqu’il était considéré seul
ou avec la métrique baseline LD. Son orientation, couplée à une approche tri-dimensionnelle, per-
met ainsi de distinguer deux classes de comportements de polarisation, chacune correspondant à
des utilisateurs polarisés dans la communauté anti-vaccins (en orange sur la Figure 2.11) ou pro-
vaccins (en vert sur la Figure 2.11). Cependant, dans chacun de ces clusters, les métriques baseline
LDanti et LDpro ne permettent pas de différencier les utilisateurs. Cette approche tri-factorielle
sur les métriques baseline permet donc de mieux différencier les classes de comportements en
fonction de la nature de polarisation des utilisateurs (c.-à-d. la communauté dans laquelle ils
sont polarisés), mais ne permet pas de différencier les utilisateurs en fonction des sources avec
lesquelles ils interagissent.

Entropie. Les performances de l’algorithme k-means appliqué à H±
op, H ′

so,pro et H ′
so,anti sont

optimales lorsque k = 4 (indice de Davies-Bouldin= 0, 50 et indice de Silhouette= 0, 75). Les
performances de clustering sont donc à la fois plus élevées que lors de la modélisation bi-factorielle,
et que lors de l’application tri-factorielle sur les métriques baseline. En effet, dans les deux cas,
l’indice de Silhouette augmente, et l’indice de Davies-Bouldin diminue. Ces performances de
clustering améliorées traduisent l’identification de clusters mieux séparés, et au sein desquels les
données sont mieux regroupées. L’approche tri-factorielle reposant sur le facteur opinions H±

op,
et les deux facteurs sources H ′

so,pro et H ′
so,anti, permet donc de mieux modéliser les classes de

comportements par rapport à une approche bi-factorielle et par rapport aux baselines.
Les clusters identifiés (Figure 2.12), sont différents de ceux identifiés à partir de la modé-

lisation bi-factorielle (Figure 2.10) ou de la modélisation tri-factorielle basée sur les métriques
baseline (Figure 2.11). Tout d’abord, les clusters orange et vert foncé sur la Figure 2.12 cor-
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Figure 2.12 – Clusters identifiés à partir de la modélisation tri-factorielle (H±
op, H ′

so,pro et
H ′

so,anti)

respondent respectivement à des utilisateurs anti-vaccins et pro-vaccins très polarisés, n’inter-
agissant que dans une seule communauté. Par ailleurs, les clusters de couleur jaune et vert pâle
sont particulièrement intéressants. En effet, en examinant plus précisément le facteur opinions
H±

op et les facteurs sources H ′
so,pro et H ′

so,anti au sein de ces clusters, les utilisateurs du cluster
vert pâle sont ceux dont les valeurs de H ′

op sont proches de 0, 5, ce qui indique une activité
équilibrée entre les deux communautés. Dans chaque communauté, ces utilisateurs interagissent
avec diverses sources, les valeurs de H ′

so,pro et de H ′
so,anti étant uniformément réparties entre les

utilisateurs. En outre, les utilisateurs associés au cluster jaune interagissent principalement avec
la communauté anti-vaccins. Néanmoins, ils ont tous au moins une interaction dans la commu-
nauté pro-vaccins, dans laquelle ils interagissent principalement avec quelques utilisateurs d’élite
(H ′

so,pro ≈ 1). Les utilisateurs constituant ces deux clusters sont donc ceux interagissant avec le
contenu publié dans les deux communautés, et je choisis de les appeler utilisateurs intermé-
diaires. En plus d’être différents des utilisateurs interagissant au sein des deux communautés
identifiées à l’aide de la modélisation bi-factorielle (cluster bleu de la Figure 2.10b), ils sont
également plus nombreux puisqu’ils représentent 18,8% des utilisateurs standards (43 utilisa-
teurs pour le cluster vert pâle et 140 pour le cluster jaune), alors que seuls 2,4% des utilisateurs
étaient identifiés comme intermédiaires avec l’approche bi-factorielle. Par ailleurs, l’application
d’une modélisation tri-factorielle sur les métriques baseline ne permet pas de différencier ces
utilisateurs intermédiaires. Seule cette modélisation tri-factorielle basée sur les facteurs évalués
avec l’entropie, tel que proposé par la métrique GRAIL, permet donc d’identifier une part si-
gnificative d’utilisateurs qui interagissent au sein des deux communautés, et adoptent donc des
comportements de polarisation moins extrêmes que les utilisateurs ne partageant que le contenu
de leur communauté d’appartenance.
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Cette modélisation tri-factorielle confirme que la considération de multiples facteurs dans la
phase de modélisation conduit à une modélisation plus fine des comportements de pola-
risation. L’identification des clusters associés permet d’avoir une meilleure compréhension
des comportements adoptés au sein du jeu de données étudié, qui n’est pas permise
par une modélisation uni-factorielle, ni à partir des métriques de la littérature qui sont trop
restrictives.

2.4.5 Étape 3 : Différentiation des comportements de polarisation

Pour faire suite à l’étape d’évaluation de la modélisation des comportements de polarisation
précédente, l’objectif ici est d’évaluer comment les facteurs de polarisation, lorsqu’ils sont trans-
formés avec la transformation polynomiale (Section 2.2.2), puis pondérés dans le calcul final de
GRAIL (Section 2.2.3), impactent la discrimination des classes de comportement de polarisation.
De façon à fournir une évaluation cohérente des facteurs évalués avec la métrique GRAIL, les
facteurs opinions évalués sont les facteurs orientés (ρ± et H±

op).

Optimisation des paramètres a et α

Pour cette évaluation, les paramètres a et α relatifs à la transformation polynomiale et à la
pondération des facteurs, respectivement, sont optimisés de façon à maximiser les performances
de clustering (Section 2.3.2). Les résultats de l’optimisation sont présentés dans le Tableau 2.3.

Facteurs a optimal α optimal k optimal Silhouette ↗ Davies-Bouldin ↘
ρ±, LDpro, LDanti a = 1 α = 0, 5 2 0,80 0,32

H ′
op, H ′

so,pro, H ′
so,anti a = 1/2 α = 0, 6 4 0,85 0,35

Table 2.3 – Résultats de l’optimisation des paramètres

D’une part, pour les facteurs ρ±, LDpro et LDanti, les paramètres optimisés indiquent à la
fois que la transformation de ces facteurs ne permet pas de mieux discerner les classes de com-
portement (a = 1, c.-à-d. aucune transformation), et que les facteurs opinions et sources ont un
poids équivalent (α = 0, 5). Ainsi calculés, les facteurs permettent d’optimiser les performances
du clustering, avec k = 2 clusters.

D’autre part, pour les facteurs H ′
op, H ′

so,pro, et H ′
so,anti, la valeur optimale a = 1/2 confirme

que la transformation des facteurs basés sur l’entropie suivant la fonction polynomiale de l’Équa-
tion(2.3) permet de mieux discriminer les classes de comportement de polarisation. De plus, la
valeur optimale de a < 1 indique que les utilisateurs interagissent sur un débat très contro-
versé, sur lequel la plupart d’entre eux sont fortement polarisés, tandis que les utilisateurs ayant
des scores intermédiaires sont peu nombreux (Section 2.2.2). Par ailleurs, l’optimisation du pa-
ramètre α permet de mettre en évidence une légère sur-pondération du facteur opinions H ′

op,
puisque α = 0, 6 permet d’améliorer les performances du clustering, avec k = 4 clusters. Le
nombre de classes de comportement identifiées est donc doublé par rapport aux métriques ba-
seline, tout en conservant des performances similaires, ce qui confirme une meilleure distinction
des comportements avec ces métriques. Finalement, quels que soient les facteurs considérés, leur
transformation et leur pondération permet de considérablement améliorer les performances du
clustering par rapport à celui présenté dans la Section 2.4.4 (Tableau 2.2), appliqué sur les fac-
teurs non transformés ni pondérés. Les indices de performance sont en effet maximisés, avec des
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indices de Silhouettes augmentés et des indices de Davies-Bouldin diminués, traduisant l’identi-
fication de clusters plus homogènes et bien séparés.

Interprétation des classes de comportements identifiées

Je propose ici d’analyser et de comparer les clusters identifiés à partir des facteurs ρ±, LDpro

et LDanti, et à partir des facteurs H±
op, H ′

so,pro, et H ′
so,anti (Figure 2.13).

Je me focalise d’abord sur les deux clusters obtenus avec les facteurs ρ±, LDpro et LDanti

(Figure 2.13a). Ces clusters sont similaires à ceux identifiés suite à la modélisation tri-factorielle
(Figure 2.11), sans transformation ni pondération. Les classes identifiées ne se différencient que
par le facteur opinions ρ±. Un premier cluster correspond aux 504 utilisateurs qui accèdent
principalement à la communauté anti-vaccins, et le second correspond aux 496 utilisateurs qui
accèdent principalement à la communauté pro-vaccins. En raison de l’hétérogénéité des compor-
tements adoptés par les utilisateurs composant ces deux clusters sur les métriques LDso,pro et
LDso,anti, il est difficile de les caractériser plus précisément. Les utilisateurs sont uniquement
répartis en fonction de leur appartenance à l’une ou l’autre communauté, la diversité des sources
avec lesquelles ils interagissent n’aidant pas à les discriminer.

Je me focalise maintenant sur les quatre clusters discriminés sur la base des facteurs H±
op,

H ′
so,pro, et H ′

so,anti (Figure 2.13b). Les clusters sont mieux discriminés puisque les performances
de clustering sont améliorées, et les comportements de polarisation adoptés par les utilisateurs
dans chacune des classes peuvent ainsi être plus finement caractérisés :

— C1 (360 utilisateurs) est composé d’utilisateurs très polarisés dans la communauté anti-
vaccins. Ils interagissent uniquement au sein de cette communauté et la diversité des sources
avec lesquelles ils interagissent est très variable.

— C2 (452 utilisateurs) est composé d’utilisateurs très polarisés dans la communauté pro-
vaccins. Ils interagissent uniquement au sein de cette communauté et la diversité des sources
avec lesquelles ils interagissent est très variable.

— C3 (141 utilisateurs) est composé d’utilisateurs qui interagissent principalement au sein de
la communauté anti-vaccins, mais qui ont retweeté au moins un tweet de la communauté
pro-vaccins. Dans la communauté anti-vaccins, dont ils sont plus proches, les utilisateurs
interagissent globalement avec une grande variété de sources, alors qu’ils n’interagissent
qu’avec un nombre limité de sources dans la communauté pro-vaccins.

— C4 (47 utilisateurs) est composé d’utilisateurs qui interagissent dans les deux communautés,
avec une préférence pour la communauté pro-vaccins. La répartition de leurs interactions
dans chaque communauté est plus équilibrée que pour les utilisateurs du cluster C3. Dans
la communauté pro-vaccins, dont ils sont plus proches, les utilisateurs interagissent globa-
lement avec une variété de sources, alors qu’ils n’interagissent qu’avec un nombre limité de
sources dans la communauté anti-vaccins.

Pour résumer, les résultats présentés dans cette section confirment que les composants de
la métrique GRAIL, permettant à la fois de transformer et de pondérer les facteurs
de polarisation, contribuent à une meilleure distinction des classes de comporte-
ments, quelle que soit la nature des facteurs considérés. Par ailleurs, les classes de
comportement identifiées à partir des facteurs de GRAIL sont à la fois plus nom-
breuses et peuvent être caractérisées plus finement, ce qui confirme la pertinence
du calcul des facteurs basés sur l’entropie pour la modélisation des comportements
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(a) Clusters identifiés à partir des métriques baseline.

C1 C2

C3 C4

(b) Clusters identifiés à partir des facteurs de GRAIL.

Figure 2.13 – Clusters.

de polarisation, qui sont plus adaptés que les métriques individuelles baseline issues de l’état
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de l’art.

2.4.6 Étape 4 : Pertinence des valeurs de GRAIL

Les résultats précédents ne permettent pas de conclure sur la fiabilité de GRAIL pour quan-
tifier la polarisation individuelle. Cette quatrième et dernière étape de validation expérimentale
y répond en évaluant si les valeurs de cette métrique peuvent être expliquées par des facteurs
comportementaux (Section 2.3.2) à l’aide d’une régression hiérarchique. Cette méthodologie est
appliquée sur les clusters identifiés lorsque les performances de clustering sont optimales, c’est-à-
dire avec une approche tri-factorielle reposant sur le facteur opinions H±op et les facteurs sources
H ′

so,pro et H ′
so,anti (Figure 2.13b).

Compte-tenu des tailles variables des clusters identifiés (entre 47 et 452 utilisateurs), je
propose tout d’abord d’appliquer un test de puissance afin d’estimer la taille de l’échantillon
nécessaire pour obtenir des résultats statistiques robustes et assurer que les résultats soient sta-
tistiquement significatifs [Bourque et al., 2009]. Pour ce test de puissance, je fixe la taille d’effet
(d de Cohen), correspondant à une mesure de la différence entre deux groupes de données, avec
d de Cohen= 0, 5, et une puissance minimale requise de 0, 8, correspondant à la probabilité que
la régression hiérarchique aboutisse à un rejet exact de l’hypothèse nulle. Avec ces valeurs de
paramètres, la taille minimale requise de l’échantillon est de 34 afin d’assurer la robustesse des
résultats fournis par le modèle de régression. L’ensemble des clusters ayant plus de 34 utilisateurs,
la régression hiérarchique est appliquée sur les différents facteurs comportementaux présentés.
Les résultats de la régression hiérarchique sont présentés dans le Tableau 2.4. Les valeurs finales
de R2 sont données dans la colonne la plus à droite, ainsi que le ∆R2 apporté par chaque indica-
teur et le coefficient associé, dont l’ordre et le nombre ont été optimisés pour maximiser R2. Je
rappelle, pour la suite de l’analyse, que les valeurs de GRAIL varient dans [−1; 1], −1 indiquant
une polarisation extrême dans la communauté anti-vaccins, 1 indiquant une polarisation extrême
dans la communauté pro-vaccins et 0 indiquant une absence de polarisation.

Table 2.4 – Combinaison optimale d’indicateurs pour la régression hiérarchique pour chaque
cluster (C1 à C4) avec les coefficients (*p<0.05, **p<0.01, ***p<0.001) et les valeurs de R2. Les
indicateurs sont le nombres de retweets effectués (NRTs), la proportion de retweets sur le débat
étudié (%vaccin), la proportion de semaines actives (%semaines), le nombre de d’utilisateurs élites
pro-vaccins retweetés (NPro), et le nombre d’utilisateurs élites anti-vaccins retweetés (NAnti).

Cluster Combinaison optimisée et ordonnée d’indicateurs R2

C1 NRTs %vaccin NAnti 0,65
β -0,01*** -0,10*** 0,02***
∆R2 0,01 0,43 0,21
C2 NRTs %vaccin NPro 0,81
β 0,01*** 0,16*** -0,03***
∆R2 0,05 0,07 0,74
C3 NRTs %vaccin %semaines NPro NAnti 0,80
β -0,01*** -0,24* -0,03* 0,07*** 0,01***
∆R2 0,01 0,16 0,01 0,6 0,02
C4 NRTs %vaccin %semaines NPro NAnti 0,61
β 0,01 0,85 -0,15 0,02*** -0,12***
∆R2 0,01 0,03 0,05 0,11 0,41
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Les résultats de la régression hiérarchique permettent tout d’abord de mettre en évidence
que les valeurs de R2 obtenues sont élevées, entre 0, 61 et 0, 81, indiquant que la variance des
valeurs de GRAIL peut être principalement expliquée par les facteurs comportementaux étudiés
(Section 2.4.2). Je m’intéresse maintenant au détail de ces indicateurs, en analysant et compa-
rant le nombre et la nature des indicateurs de la combinaison optimale de chacun des clusters.
Premièrement, la variance des valeurs de GRAIL dans les clusters d’utilisateurs très polarisés (C1

et C2) est expliquée uniquement par le nombre de retweets, la proportion de retweets effectués
sur le débat sur le vaccin contre la COVID-19, et le nombre d’utilisateurs élites retweetés dans
la communauté d’appartenance de ces utilisateurs polarisés.

Dans la classe C1 (utilisateurs anti-vaccins très polarisés), les scores de GRAIL sont expliqués
par le nombre d’utilisateurs élites de la communauté anti-vaccins retweetés, avec des valeurs de
GRAIL augmentant de 0, 02 lorsqu’un utilisateur élite anti-vaccins supplémentaire est retweeté
(sources plus diversifiées).

De la même manière, dans la classe C2 (utilisateurs très polarisés dans la communauté pro-
vaccins), les valeurs de GRAIL diminuent lorsque le nombre d’utilisateurs pro-vaccins retweetés
augmente. Dans cette classe C2, le nombre d’utilisateurs élites pro-vaccins retweetés est d’ailleurs
l’indicateur principal permettant d’expliquer la variance des valeurs de GRAIL (∆R2 = 0, 74).

Pour ces deux clusters, une augmentation de l’activité sur le débat, à la fois en nombre de
retweets effectués (NRTs) et de proportion de retweets sur la thématique (%vaccin) entraîne une
polarisation plus élevée, avec des valeurs de GRAIL se rapprochant de −1 (polarisation extrême
dans la communauté anti-vaccins) pour les utilisateurs de C1, et se rapprochant de 1 (polari-
sation extrême dans la communauté pro-vaccins) pour les utilisateurs de C2. Cette proportion
de retweets sur la thématique (%vaccin) est d’ailleurs l’indicateur expliquant la majorité de la
variance pour le cluster C1 (∆R2 = 0, 43). Pour ces utilisateurs polarisés dans la communauté
anti-vaccins, l’intérêt porté au débat sur le vaccin contre la COVID-19 est donc un indicateur
important du niveau de polarisation.

Pour les clusters d’utilisateurs intermédiaires (C3 et C4), les indicateurs permettant d’ex-
pliquer la variance des valeurs de GRAIL sont plus nombreux. En effet, en plus du nombre de
retweets et la proportion de retweets effectués sur le débat sur le vaccin contre la COVID-19, la
proportion de semaines actives et le nombre d’utilisateurs élites retweetés dans les deux commu-
nautés permettent également d’expliquer la variance des valeurs de GRAIL. Plus précisément,
pour ces deux clusters C3 et C4, le nombre d’utilisateurs retweetés dans la communauté de la-
quelle ils sont la moins proche, est l’indicateur expliquant la majorité de la variance des valeurs
de GRAIL (∆R2 = 0, 6 pour C3, ∆R2 = 0, 41 pour C4) : plus les utilisateurs interagissent avec
des sources de la communauté opposée, moins ils sont polarisés. Par ailleurs, pour ces deux clus-
ters, l’intérêt pour le débat sur les vaccins, évalué par la proportion d’interactions sur le sujet
(%vaccin), permet également d’expliquer les variances des valeurs de GRAIL : les utilisateurs
qui interagissent beaucoup sur le débat ont tendance à être plus polarisés. Cependant, l’impact
de la fréquence des interactions (%weeks) n’est pas le même pour les utilisateurs de C3 et C4 :
lorsqu’ils interagissent plus régulièrement avec le débat, les utilisateurs intermédiaires de C3 se
polarisent davantage, tandis que les utilisateurs intermédiaires de C4 sont moins polarisés.

Pour résumer, les résultats de la régression hiérarchique mettent premièrement en avant que
les classes de comportements identifiées à partir des facteurs de GRAIL sont bien distinctes et
reflètent des comportements de polarisation différents. Deuxièmement, la variance des valeurs
de GRAIL sont majoritairement expliquées par des indicateurs propres à chaque classe. Cela
confirme tout d’abord la pertinence de GRAIL pour quantifier la polarisation, de façon
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multi-factorielle et individuelle. Par ailleurs, ces résultats permettent d’affiner la caracté-
risation des classes de comportement de polarisation identifiées, et donc d’en avoir
une compréhension approfondie. Notamment, les résultats permettent d’observer que les
utilisateurs polarisés (C1 et C2) se polarisent davantage lorsqu’ils s’intéressent plus au débat.
Pour les utilisateurs intermédiaires (C3 et C4), une augmentation de l’intérêt pour le débat en-
traîne également une augmentation de la polarisation, sauf si les interactions sont faites sur des
sources d’information de la communauté de laquelle ils sont les moins proches. Enfin, l’impact
de la fréquence des interactions sur la polarisation dépend de la communauté dont l’utilisateur
est le plus proche.

2.5 Conclusion et discussion

Dans ce chapitre, j’ai présenté GRAIL, la première métrique de polarisation individuelle et
multi-factorielle de la littérature. La validation expérimentale de cette métrique GRAIL appliquée
au contexte applicatif des réseaux sociaux, a tout d’abord permis de répondre à la première sous-
question de recherche (QR1.1 ).

Comment modéliser et combiner de multiples facteurs dans une métrique
individuelle de polarisation ? (QR1.1)

Je propose de modéliser les facteurs de polarisation au travers de la mesure d’entro-
pie, permettant de tenir compte de l’ensemble des interactions des utilisateurs. Ces
facteurs sont ensuite transformés selon une fonction polynomiale, optimisable, afin de
différencier les valeurs d’entropie, et de distinguer les utilisateurs entre eux. Pour la
combinaison des facteurs, un modèle additif généralisé permet de les pondérer et de
les combiner dans une métrique individuelle de polarisation. La métrique résultante
est la métrique proposée GRAIL. Elle se différencie des métriques de la littérature par
la quantité de données considérées et la façon dont ces dernières sont exploitées pour
quantifier finement la polarisation. L’évaluation expérimentale comparant les métriques
individuelles de polarisation de la littérature et cette métrique GRAIL a permis de vali-
der la qualité de chaque constituant de GRAIL pour répondre au besoin de modélisation
et de quantification de la polarisation. En particulier, la modélisation multi-factorielle
permet d’identifier et de caractériser des classes de comportements non identifiées à
partir des métriques de la littérature.

Finalement, la dernière étape du protocole d’évaluation, reposant sur l’application de la
régression hiérarchique sur différents indicateurs comportementaux, a permis d’évaluer la perti-
nence de la métrique proposée, et de répondre à la sous-question de recherche (QR1.2 ).

Une telle combinaison permet-elle d’expliquer les comportements de
polarisation adoptés ? (QR1.2)

Les résultats ont montré que la métrique GRAIL permet d’expliquer finement les com-
portements de polarisation adoptés à partir de divers indicateurs comportementaux.
Pour chacune des classes de comportements identifiées à partir de la modélisation tri-
factorielle, une description plus précise des comportements, allant au-delà des facteurs
de polarisation évalués, peut être donnée. En plus de contribuer à une modélisation plus
fine des comportements, ces résultats confirment la pertinence de la métrique proposée.
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Chapitre 2. Modélisation individuelle et multi-factorielle du phénomène de polarisation

Ce premier chapitre permet donc de répondre aux limites identifiées de la modélisation du
phénomène de polarisation dans la littérature (Section 1). Avec la proposition de la métrique
GRAIL, j’ai pu atteindre mes objectifs de travail consistant à proposer une modélisation indi-
viduelle et multi-factorielle du phénomène de polarisation. L’ensemble de ces travaux participe
ainsi à répondre à ma première question de recherche (QR1 ). Je m’interroge maintenant sur
l’évolution temporelle des comportements de polarisation.

Opportunité pour la recommandation. La compréhension approfondie du phénomène de
polarisation permise par la modélisation et la quantification individuelle et multi-factorielle du
phénomène de polarisation proposée offre de nouvelles opportunités pour la recommandation. La
distinction de classes de comportement permet notamment d’envisager des stratégies de recom-
mandation adaptées à chacune d’elle. Dans une perspective de dépolarisation, une adaptation de
l’apport en diversité dans les recommandations en fonction du comportement adopté par les uti-
lisateurs peut notamment être envisagée. Cette personnalisation de la diversification permettrait
notamment de contrôler les potentiels impacts négatifs de l’apport en diversité, et contribuer à
l’élaboration de recommandations fondées sur la confiance. Les résultats d’une modélisation
individuelle et multi-factorielle de la polarisation permet donc d’informer le déve-
loppement de systèmes de recommandation visant à réduire la polarisation. C’est cet
aspect de recommandation que j’aborderai dans la Partie II de ce manuscrit.
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Chapitre 3

Modélisation temporelle des
dynamiques de polarisation en ligne
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3.1 Introduction

Ce second chapitre de contributions s’intéresse à la modélisation du phénomène de polari-
sation considérant la dimension temporelle. L’objectif, énoncé à la fin de l’état de l’art, est de
proposer une modélisation temporelle du phénomène de polarisation. Cette démarche est moti-
vée par le manque d’une telle modélisation dans la littérature. En effet, les modèles statiques
les plus couramment appliqués permettent de modéliser l’état de la polarisation à un instant
précis ou sur une période donnée, mais ne permettent en aucun cas d’en saisir les évolutions
temporelles. Or, comme expliqué dans l’état de l’art (Section 1), la polarisation évolue dans
un environnement dynamique où le débat public est constamment remodelé et dirigé vers de
nouvelles questions sociétales. Selon moi, il est donc essentiel de pouvoir modéliser l’émergence
de comportements de polarisation lorsqu’un nouveau débat controversé apparaît, ainsi que les
variations temporelles associées une fois le débat installé et discuté depuis longtemps. Cette mo-
délisation complète donc la modélisation fine présentée dans le chapitre précédent, contribuant
à une meilleure compréhension du phénomène de polarisation.
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Les travaux effectués pour répondre à cet objectif sont en lien avec ma première question de
recherche (QR1 ) : Comment modéliser les comportements de polarisation individuels de façon
multi-factorielle pour tenir compte de la complexité du phénomène de polarisation, et de façon
temporelle pour rendre compte de la dynamique sous-jacente ? Pour compléter cette question et
répondre à l’objectif de modélisation temporelle, ces sous-questions de recherche sont posées :

Sous-questions de recherche abordées dans ce chapitre :
Comment la polarisation et les comportements associés évoluent-ils au cours du
temps ? (QR1.3 )

Comment la polarisation se développe-t-elle lorsqu’un nouveau débat controversé
émerge dans le discours public ? (QR1.4 )

Dans la suite de ce chapitre, l’approche de modélisation temporelle proposée est tout d’abord
détaillée. Les résultats de l’évaluation expérimentale sont présentés à la suite.

3.2 Approche de modélisation temporelle

L’objectif de l’approche de modélisation temporelle proposée est de compléter la modéli-
sation individuelle et multi-factorielle de façon à rendre compte des potentielles évolutions et
dynamiques du phénomène de polarisation. Pour y répondre, je choisis d’aborder la polari-
sation comme un processus évolutif. L’approche ainsi proposée est résumée dans la Figure
3.1, et détaillée dans les sous-sections suivantes.

3.2.1 Initialisation

Pour évaluer le caractère évolutif du phénomène de polarisation, je propose une approche de
modélisation temporelle reposant sur des fenêtres temporelles.

L’utilisation de fenêtres temporelles est préférée à l’utilisation de données horodatées uniques
(timestamp) pour plusieurs raisons. Premièrement, les fenêtres permettent de capturer des ten-
dances sur des périodes plus étendues, qui peuvent être difficilement observées en considérant des
points temporels isolés. Deuxièmement, les fenêtres temporelles permettent de réduire le bruit
qui peut être introduit par l’adoption de comportement non représentatifs adoptés pour certain
timestamp. Finalement, l’agrégation des données sur des fenêtres permet une meilleure gestion
des données manquantes.

Dans une phase d’initialisation du modèle, les fenêtres temporelles sont ainsi définies par leur
durée d, correspondant à la longueur de temps couverte par chaque fenêtre (1 heure, 2 jours,
3 semaines, 1 mois, etc.) et par leur recouvrement r, correspondant à la longueur de temps
sur laquelle les fenêtres successives se superposent. La définition d’un recouvrement permet de
capturer les évolutions en réduisant les biais liés à de potentielles discontinuités entre les fenêtres
successives. Ainsi, plus le recouvrement est important, plus les évolutions sont lissées (moins
erratiques).

Pour résumer, le caractère évolutif de la polarisation est étudié à partir de son évolution au
fil de fenêtres temporelles. Je propose alors d’approcher la modélisation temporelle selon deux
points de vue : (1) un point de vue qualitatif permettant de modéliser l’évolution des
comportements de polarisation adoptés par les utilisateurs, et (2) un point de vue
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quantitatif permettant de modéliser les dynamiques de polarisation. Dans les deux
cas, la modélisation proposée repose sur les principes clés présentés dans le Chapitre 2, à savoir
l’adoption d’une approche multi-factorielle et individuelle.

Figure 3.1 – Approche de modélisation temporelle du phénomène de polarisation

3.2.2 Point de vue qualitatif : évolution temporelle des comportements de
polarisation

Je propose tout d’abord une modélisation temporelle selon un point de vue qualitatif, consis-
tant à étudier l’évolution temporelle des comportements de polarisation. Pour cela, dif-
férents facteurs de polarisation sont évalués selon la modélisation individuelle et multi-factorielle
présentée dans le Chapitre 2 pour chaque fenêtre temporelle. Les classes de comportements sont
ensuite identifiées à l’aide de l’algorithme k-means suivant la méthodologie présentée dans la
Section 2.3.2. L’application de la modélisation sur des fenêtres temporelles successives permet
tout d’abord de modéliser les variations des classes de comportements identifiées en
termes de nombre et de nature. Les potentielles variations observées peuvent traduire une
évolution des comportements de polarisation adoptés par les utilisateurs.
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Pour compléter cette étude des variations de classe et tenter de mieux les comprendre, je
propose de caractériser des périodes de polarisation. Je définis une période comme une
séquence de fenêtres temporelles consécutives pour lesquelles les clusters sont à la fois de même
nombre, et cohérents. Deux clusters sont considérés comme cohérents s’ils satisfont les conditions
de cohérence suivantes :

— Cohérence de la caractérisation : les clusters sont caractérisés de la même façon à partir
des facteurs de polarisation qui ont permis de les identifier.

— Cohérence spatiale : les distances entre le cluster considéré et les autres clusters identifiés
sont similaires.

Les périodes correspondent ainsi à des périodes temporelles durant lesquelles les comportements
de polarisation restent relativement stables.

Ce point de vue qualitatif de l’approche de modélisation temporelle contribue ainsi à une
caractérisation de l’évolution temporelle du phénomène de polarisation.

3.2.3 Point de vue quantitatif : évolution temporelle de GRAIL

Pour compléter l’approche de modélisation temporelle présentée, je propose d’adopter un
point de vue quantitatif consistant à identifier des dynamiques de polarisation. Ce ne
sont alors plus les classes de comportement qui sont évaluées, mais les valeurs de polarisation
GRAIL. Je définis ainsi une dynamique comme une tendance d’évolution des valeurs de
GRAIL, suivies par un ensemble d’utilisateurs. Ces dynamiques sont identifiées à l’aide
de l’algorithme k-means, adapté aux séries temporelles. Le calcul de distance traditionnel appli-
qué par l’algorithme k-means n’étant pas adapté à l’étude de séries temporelles, une mesure de
distance spécifique est appliquée : la déformation temporelle dynamique (dynamic time warping)
[Sakoe and Chiba, 1978]. Une régression linéaire est ensuite appliquée pour quantifier et carac-
tériser plus précisément les tendances associées aux dynamiques identifiées.

Ce point de vue quantitatif de l’approche de modélisation temporelle contribue ainsi à une
quantification précise de l’évolution temporelle du phénomène de polarisation.

3.3 Évaluation expérimentale

3.3.1 Contexte applicatif : les débats du vaccin contre la COVID-19 et du
conflit en Ukraine sur Twitter

Comme expliqué dans la section 2.4.1, le contexte applicatif de ce chapitre est le même
que celui du chapitre précédent, c.-à-d. le réseau social Twitter. Néanmoins, pour répondre à
la seconde sous-question de recherche (QR1.4 ), des données d’interactions à propos d’un autre
débat : le débat sur le conflit en Ukraine ont été collectées suivant la méthodologie reposant
sur le concept d’utilisateurs élites (Annexe A). Ainsi, comme pour le débat sur le vaccin
contre la COVID-19, les données ont été collectées entre le 1er janvier 2022 et le 31 juillet 2022.
L’intérêt d’avoir collecté des données sur ce second débat est de pouvoir étudier les interactions
concernant un débat émergent, puisque le conflit Ukrainien a débuté le 24 février 2022. Ainsi, les
deux jeux de données étudiés concernent des débats de maturité différente. Une comparaison
entre les deux débats est ainsi opérée.

Les données collectées sur le débat en Ukraine représentent 11 205 tweets publiés par les 20
utilisateurs élites identifiés (10 utilisateurs pro-Ukraine et 10 utilisateurs pro-Russie) pendant
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la période étudiée de 7 mois. Parmi eux, 8 488 tweets ont été rédigés par des utilisateurs élites
pro-Russie, et 2 717 tweets proviennent donc d’utilisateurs élites pro-Ukraine. Les interactions
des utilisateurs standards étudiés sur ces tweets sont à l’origine de 152 802 retweets, dont 111 171
sur le contenu pro-Russie et 41 631 sur le contenu pro-Ukraine. Comme effectué pour les données
sur le débat du vaccin, et à titre exploratoire, les métriques de modularité et de controversialité
ont été calculées à partir du graphe construit à partir des données d’interactions (Figure 3.2). Le
score de modularité de 0, 38 indique une division importante des nœuds au sein des communautés,
mais moins marquée que pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19 (modularité= 0, 55).
Cependant, le score élevé de controversialité calculé (0, 8) confirme que le débat oppose deux
communautés disjointes. Ainsi, ce débat sur le conflit en Ukraine est fortement polarisé, opposant
la communauté pro-Ukraine à la communauté pro-Russie. Par ailleurs, c’est la communauté pro-
Russie qui est la plus active.

Figure 3.2 – Représentation des données collectées sur le débat sur le conflit en Ukraine sous
forme de graphe.

Facteurs de polarisation étudiés

Pour la modélisation temporelle des comportements de polarisation appliquée au jeu de don-
nées Twitter présenté, je choisis d’évaluer les deux mêmes facteurs de polarisation que dans le
Chapitre 2 : le facteurs opinions H ′

op et le facteur source H ′
so. Ainsi, les facteurs évalués pour

chacun des débats sont le facteur opinions orienté H±op, et les deux facteurs sources : H ′
so,pro et

H ′
so,anti pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19, et H ′

so,proU et H ′
so,proR pour le débat

sur le conflit en Ukraine.

Avant d’appliquer la modélisation temporelle des comportements de polarisation, la modé-
lisation individuelle multi-factorielle, telle que présentée dans le Chapitre 2 est appliqué aux
données des deux débats étudiés.

Analyse exploratoire des données sur le débat du vaccin contre la COVID-19

Les résultats de cette analyse exploratoire correspondent aux résultats présentés dans le
Chapitre 2, Section 2.4.5, page 54.

Analyse exploratoire des données sur le débat du conflit en Ukraine

Les facteurs évalués sont donc le facteur opinions orienté H±
op (−1 indiquant une polarisation

extrême dans la communauté pro-Russie, et 1 indiquant une polarisation extrême dans la com-
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munauté pro-Ukraine), le facteur sources dans la communauté pro-Ukraine H ′
so,proU , et le facteur

sources dans la communauté pro-Russie H ′
so,proR. Suite à la phase d’optimisation des paramètres

de GRAIL, le paramètre a optimal est 1/3 et le paramètre α optimal est 0, 6. Appliqué aux
facteurs transformés et pondérés, l’algorithme k-means a des performances optimales (indice de
Silhouette = 0, 87 et indice de Davies-Bouldin=0, 32) lorsque k = 4 clusters (Figure 3.3).
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Figure 3.3 – Clusters identifiés à partir des facteurs de GRAIL - Conflit en Ukraine

Les valeurs d’entropie modélisant les facteurs de polarisation associées aux utilisateurs com-
posant les clusters identifiés permettent de les caractériser de la façon suivante :

— C5 (344 utilisateurs) est composé d’utilisateurs très polarisés dans la communauté pro-
Russie. Ils interagissent uniquement au sein de cette communauté et la diversité des sources
avec lesquelles ils interagissent est très variable.

— C6 (448 utilisateurs) est composé d’utilisateurs très polarisés dans la communauté pro-
Ukraine. Ils interagissent uniquement au sein de cette communauté et la diversité des
sources avec lesquelles ils interagissent est très variable.

— C7 (156 utilisateurs) est composé d’utilisateurs qui interagissent principalement au sein de
la communauté pro-Russie, mais qui ont retweeté au moins un tweet de la communauté
pro-Ukraine. Dans la communauté pro-Russie, dont ils sont plus proches, les utilisateurs
interagissent globalement avec une grande variété de sources, alors qu’ils n’interagissent
qu’avec un nombre limité de sources dans la communauté pro-Ukraine.

— C8 (52 utilisateurs) est composé d’utilisateurs qui interagissent dans les deux communautés,
avec une préférence pour la communauté pro-Ukraine. La répartition de leurs interactions
dans chaque communauté est plus équilibrée que pour les utilisateurs du cluster C7. Dans
la communauté pro-Ukraine, dont ils sont plus proches, les utilisateurs interagissent glo-
balement avec une variété de sources, alors qu’ils n’interagissent qu’avec un nombre limité
de sources dans la communauté pro-Russie.
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Comparaison des analyses sur les deux débats

Les résultats obtenus suite à l’application de la modélisation individuelle et multi-factorielle
pour les deux débats sont comparables. En effet, les clusters identifiés pour le débat sur le conflit
en Ukraine sont similaires à ceux identifiés pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19 (Fi-
gure 2.13b, 56), à la fois en termes de proportions et de caractéristiques. Pour chaque débat, deux
clusters d’utilisateurs complètement polarisés et n’interagissant que dans une seule communauté
sont identifiés (C1 et C2 dans la Figure 2.13b, C5 et C6 dans la Figure 3.3). De la même façon,
deux clusters d’utilisateurs intermédiaires, interagissant dans les deux communautés mais avec
une préférence pour l’une ou l’autre des communautés, sont identifiés pour les deux débats (C3

et C4 dans la Figure 2.13b, C7 et C8 dans la Figure 3.3).

La modélisation statique des comportements de polarisation adoptés ne permet
donc pas de différencier des classes de comportements spécifiques liées à la maturité
des débats. Ceci motive davantage la modélisation temporelle pour avoir une compréhension
plus précise de l’évolution des comportements de polarisation au cours du temps sur des théma-
tiques émergentes ou installées.

3.3.2 Initialisation

À partir des données collectées, des fenêtres temporelles glissantes d’une durée d = 4 semaines,
avec un recouvrement r = 2 semaines sont définies. Sur les 7 mois de collecte des données, 15
périodes sont ainsi identifiées entre le 1er janvier et le 31 juillet 2022 (Figure 3.4).

Début de la collecte des données 
1 janvier 2022

Modélisation statique

Modélisation temporelle

Fin de la collecte des données 
31 juillet 2022

Fenêtre temporelle 1
1 Janv - 29 Janv

Fenêtre temporelle 3
29 Janv - 26 Fevr

Fenêtre temporelle 5
26 Fevr - 26 Mars

Fenêtre temporelle 7
26 Mars - 23 Avr

Fenêtre temporelle 9
23 Avr - 21 Mai

Fenêtre temporelle 11
21 Mai - 18 Juin

Fenêtre temporelle 13
18 Juin - 16 Juil

Fenêtre temporelle 15
16 Juin - 31 Juil

Fenêtre temporelle 2
15 Janv - 12 Fevr

Fenêtre temporelle 4
12 Fevr - 12 Mars

Fenêtre temporelle 6
12 Mars - 09 Avr

Fenêtre temporelle 8
09 Avr - 07 Mai

Fenêtre temporelle 10
07 Mai - 04 Juin

Fenêtre temporelle 12
04 Juin - 02 Juil

Fenêtre temporelle 14
02 Juil - 30 Jui

Figure 3.4 – Fenêtres temporelles définies pour la modélisation temporelle

Pour la modélisation temporelle des comportements de polarisation, le facteur opinions et
les facteurs sources calculés pour chaque utilisateur et pour chacun des deux débats étudiés sont
ainsi calculés pour chaque fenêtre temporelle (point de vue qualitatif). De la même façon, les
valeurs de GRAIL résultant de la combinaison de ces facteurs sont calculées pour chaque fenêtre
temporelle pour la modélisation des dynamiques de polarisation (point de vue quantitatif).

3.3.3 Point de vue qualitatif : évolution temporelle des comportements de
polarisation

Les interactions des utilisateurs (c.-à-d. les retweets) sont irrégulières durant les 7 mois de
collecte, et certains utilisateurs sont inactifs sur certaines fenêtres temporelles. Ainsi, j’ai fixé un
seuil de 20 % de périodes inactives, au-dessus duquel les utilisateurs sont écartés de la modé-
lisation temporelle. Parmi les 1 000 utilisateurs étudiés lors de la modélisation statique, 685 et
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784 utilisateurs sont suffisamment actifs et sont donc conservés concernant le débat sur le vaccin
contre la COVID-19 et le débat sur le conflit en Ukraine, respectivement.

Variation du nombre et de la nature des classes de comportements

Les variations du nombre de classes de comportement identifiées au cours du temps pour
chaque débat sont présentées dans la Figure 3.5.
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Figure 3.5 – Évolution du nombre de clusters identifiés au cours du temps

Tout d’abord, pour le débat de longue durée sur le vaccin contre la COVID-19, le nombre
de clusters varie entre 2 clusters au minimum et 4 clusters au maximum. Au cours des trois
premières périodes, s’étendant du 1er janvier au 26 février, 4 clusters sont identifiés. Ces clusters
(C9, C10, C11 et C12 dans la Figure 3.6a) sont cohérents avec ceux identifiés lors de la modélisation
statique (C1, C2, C3 et C4 de la Figure 3.3, Chapitre 2). En effet, deux classes de comportements
d’utilisateurs très polarisés, et deux classes de comportements d’utilisateurs intermédiaires sont
identifiées. Cependant, dès la quatrième fenêtre temporelle et jusqu’à la fin de la collecte des
données, donc du 12 février au 31 juillet 2022, seuls deux clusters sont identifiés (C13 et C14

dans la Figure 3.6b). Ainsi, dès le mois de février, les classes de comportements d’utilisateurs
intermédiaires ne sont plus discernées, et les classes restantes correspondent à des utilisateurs
très polarisés, soit dans la communauté anti-vaccins (C13) soit dans la communauté pro-vaccins
(C14).

Pour le débat émergent sur le conflit en Ukraine, le nombre de clusters identifiés est beaucoup
plus variable, avec 2 clusters au minimum et jusqu’à 9 clusters au maximum. Avant que le conflit
ne soit officiellement déclaré (première et deuxième fenêtres temporelles), le nombre de clusters
est élevé : 8 et 9 clusters sont identifiés. À partir de la troisième fenêtre temporelle, le nombre
de clusters identifiés diminue fortement, avec seulement 3 clusters (C15, C16 et C17 dans la Fi-
gure 3.7a). Plus précisément, deux des trois clusters identifiés (C15 et C16) sont semblables aux
clusters d’utilisateurs polarisés identifiés lors de la modélisation statique (C5 et C6 de la Figure
3.3). Cependant, les deux clusters d’utilisateurs intermédiaires identifiés lors de la modélisation
statique (C7 et C8 dans la Figure 3.3), ne sont pas discernés, et un seul cluster d’utilisateurs
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Figure 3.6 – Clusters identifiées pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19.

intermédiaires est identifié (C17). Néanmoins, dès la fin du mois de février, quatre clusters sont
identifiés, et ce jusqu’au mois de juillet (C18, C19, C20 et C21 dans la Figure 3.7b). Au cours
de ces fenêtres temporelles consécutives, s’étendant du 26 février au 16 juillet, les clusters sont
cohérents avec ceux identifiés lors de la modélisation statique (C5, C6, C7 et C8 sur la figure
3.3), avec deux classes de comportements correspondant aux utilisateurs polarisés et deux autres
classes d’utilisateurs intermédiaires. Enfin, au cours des deux dernières fenêtres temporelles, seuls
deux clusters sont distingués (C22 et C23 dans la figure 3.7c), correspondant à des utilisateurs
polarisés dans la communauté pro-Russie (C22) ou pro-Ukraine (C23).
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Figure 3.7 – Clusters d’utilisateurs interagissant sur le débat du conflit Ukrainien

Pour résumer, les clusters identifiés varient à la fois en terme de nombre et de na-
ture au cours du temps. En effet, tandis qu’une classe de comportement d’utilisateurs
polarisés, dans l’une ou l’autre des communautés, est maintenue, une ou plusieurs
classes de comportement d’utilisateurs intermédiaires sont sujettes à des variations
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temporelles. De plus, cette approche temporelle contribue à identifier des différences entre
les débats étudiés, dont les classes de comportement associées étaient pourtant semblables lors
de l’application d’une modélisation statique. Bien que certaines similitudes puissent être obser-
vées entre les deux débats, leur évolution est différente. Ces différences pourraient notamment
être associées à leur maturité. Ces résultats renforcent l’intérêt d’approcher la polarisation
comme un processus évolutif, permettant d’identifier des variations temporelles et
de souligner des différences liées à la maturité des débats.

Caractérisation de périodes de polarisation

L’approche de modélisation temporelle permet d’identifier des périodes de polarisation spé-
cifiques, durant lesquelles les clusters identifiés sont de même nombre et cohérents. Suivant la
méthodologie proposée, je propose maintenant d’identifier de potentielles périodes de polarisa-
tion.

Pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19, une première période composée de 4 clusters
persiste sur les 3 premières fenêtres temporelles. Elle est suivie d’une seconde période composée
de 2 clusters, persistant pendant les 5 mois suivants. Pour le débat sur le conflit en Ukraine, un
plus grand nombre de périodes est identifié. La première période d’un mois et demi correspond
à la présence de nombreux clusters. Elle est suivie d’une seconde période de même durée, durant
laquelle uniquement 3 clusters sont identifiés. Lors de la troisième période, qui est la plus longue
sur la période d’analyse des données, un 4ème cluster est identifié. Enfin, pour la quatrième et
dernière période, la plus courte, seuls 2 clusters sont identifiés.

Suite à l’identification de ces périodes, et afin de comprendre la transition d’une période à
une autre résultant de la variation du nombre de clusters identifiés, je propose d’examiner de
plus près l’évolution de la distribution des utilisateurs au sein des clusters entre chacune des
périodes (Figures 3.6 et 3.7). Les clusters d’utilisateurs polarisés étant stables sur l’ensemble des
fenêtres temporelles, je me concentre sur les utilisateurs intermédiaires pour lesquels on observe
davantage de variations au cours du temps.

Pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19, les utilisateurs intermédiaires de la première
période (C11 et C12 dans la Figure 3.6a), se sont rapprochés des utilisateurs polarisés, pour ne
former finalement que deux groupes d’utilisateurs polarisés dans la dernière période (C13 et C14

dans la figure 3.6b). Pour le débat sur le conflit en Ukraine, les utilisateurs intermédiaires qui
n’ont pas de communauté de préférence durant la deuxième période (C17 dans la Figure 3.7a) se
divisent ensuite en deux clusters d’utilisateurs intermédiaires (C20 et C21 dans la Figure 3.7b), se
rapprochant finalement des utilisateurs polarisés et étant ainsi identifiés comme polarisés durant
la dernière période (C22 et C23 dans la Figure 3.7c).

Pour compléter cette analyse inter-périodes, je propose finalement d’analyser l’évolution de la
distribution des utilisateurs au cours des périodes les plus longues identifiées pour chaque débat.
Considérant tout d’abord l’évolution des utilisateurs au cours de la période de 5 mois pour le
débat sur le vaccin COVID-19, s’étendant du 12 février au 31 juillet, les utilisateurs semblent se
polariser davantage au fil du temps, en particulier les utilisateurs identifiés comme intermédiaires
au cours de la première période (Figure 3.8). Les interactions entre les communautés pro-vaccins
et anti-vaccins se raréfient, et cette divergence entre les communautés s’accentue progressive-
ment au cours du temps. En ce qui concerne le débat sur le conflit en Ukraine, l’évolution de
la distribution des utilisateurs au cours de la période la plus longue, s’étendant du 26 février au
16 juillet confirme que les utilisateurs intermédiaires se rapprochent progressivement des utili-
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sateurs polarisés (Figure 3.9) . Cela reflète une diminution du nombre d’interactions entre les
communautés. Lorsque le déséquilibre entre les deux communautés devient trop important, c.-à-
d. quand les utilisateurs intermédiaires sont trop proches des utilisateurs polarisés, cette période
de convergence se termine et seuls deux clusters d’utilisateurs très polarisés sont identifiés.
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Figure 3.8 – Évolution de la position des utilisateurs ayant interagi avec le débat sur le vaccin
COVID-19 pendant la période la plus longue.
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Figure 3.9 – Évolution de la position des utilisateurs ayant interagi avec le débat sur le conflit
Ukrainien pendant la période la plus longue.

L’identification et l’analyse des différentes périodes m’a permis de les caractériser comme suit :
— Périodes non structurées : périodes avec de nombreuses classes de comportement, parmi

lesquelles aucun comportement spécifique ne peut être identifié.
Dans le débat sur le conflit en Ukraine, elle correspond à la première période. Cette période
n’a pas d’équivalent dans le débat sur le vaccin contre la COVID-19.

— Périodes équilibrées : périodes comprenant trois classes de comportement : deux classes
d’utilisateurs adoptant des positions tranchées (polarisés) et une classe d’utilisateurs main-
tenant des interactions équilibrées dans les deux communautés opposées.
Cette période est la deuxième identifiée pour le débat sur le conflit en Ukraine, alors qu’elle
n’existe pas dans la période analysée pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19.
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— Périodes de convergence : périodes durant lesquelles quatre classes de comportement
sont différenciées : deux classes d’utilisateurs polarisés et deux classes d’utilisateurs inter-
médiaires. Ces derniers se rapprochent des utilisateurs polarisés au cours de la période.
Cette période est identifiée pour les deux débats.

— Périodes polarisées : périodes composées de seulement deux classes de comportements,
correspondant à des utilisateurs polarisés dans l’une ou l’autre des communautés.
Cette période est identifiée pour les deux débats.

La différence de nombre et de nature des périodes identifiées selon les débats peut s’expliquer
par leur maturité, qui influence la façon dont les utilisateurs interagissent sur le sujet. Concer-
nant le débat sur le conflit en Ukraine, la succession des périodes non structurées et équilibrées
traduit la transition entre l’absence de comportements de polarisation organisés avant l’émer-
gence du débat (période non structurée) et l’apparition des comportements de polarisation dès
la déclaration du conflit (période équilibrée). L’absence de ces deux périodes pour le débat sur le
vaccin contre la COVID-19 peut donc s’expliquer par la maturité de ce débat, qui était discuté
depuis longtemps au moment de la collecte des données.

Malgré ces différences, un schéma spécifique de périodes commun aux deux débats se des-
sine : la période de convergence est systématiquement suivie d’une période de polarisation. Cette
succession de périodes reflète un déclin progressif de l’intérêt des utilisateurs intermédiaires pour
la communauté qui n’est pas leur communauté principale, et qui finissent systématiquement par
se polariser. L’adoption de comportements de polarisation intermédiaires ne semble
donc pas stable dans le temps. De plus, cette évolution des comportements intermédiaires
vers les comportements polarisés peut être plus ou moins rapide puisque la durée des périodes
associées varie d’un débat à un autre. Ici encore, les différences peuvent être expliquées par la
maturité des débats : plus le débat est émergent, plus les utilisateurs adoptant des comporte-
ments intermédiaires mettent du temps à se polariser davantage. La séquence des périodes et
l’évolution des clusters associés sont présentés dans Figure 3.10.

Pour résumer, l’analyse de la polarisation par l’intermédiaire de périodes contribue à la fois à
mettre en évidence des différences dans l’évolution temporelle des comportements de polarisation
liées à la maturité des débats, et des similitudes quant à la succession de périodes spécifiques
formant un modèle commun aux deux débats. Ainsi, l’apparition et l’évolution des classes
de comportement de polarisation suit un schéma spécifique de polarisation, dont
l’existence et la durée de certaines périodes dépend de la maturité du débat. La
caractérisation des périodes de polarisation, uniquement permise par l’application d’une modé-
lisation temporelle permet donc d’avoir une meilleure compréhension de la polarisation
et de son évolution temporelle.

Réflexion sur l’impact du contexte sur l’évolution de la polarisation

Comme détaillé dans l’état de l’art, bien que le phénomène de polarisation soit privilégié
par l’utilisation quotidienne des médias sociaux, les comportements de polarisation adoptés par
les utilisateurs s’inscrivent dans un contexte plus large. J’émets ici l’hypothèse selon laquelle les
différences soulignées entre les débats sont en partie le résultat d’éléments de contexte externes
aux réseaux sociaux.

Pour tenter de valider cette hypothèse, je me focalise tout d’abord sur la période non struc-
turée uniquement identifiée pour le débat sur le conflit en Ukraine. Même si les tensions entre la
Russie et l’Ukraine pré-existaient et étaient discutées avant février 2022, le cadrage médiatique

72



3.3. Évaluation expérimentale

Période de 
convergence

Période 
polarisée

01
 Ja

n -
 29

 Ja
n

15
 Ja

n -
 12

 Fe
v

 29
 Ja

n -
 26

 Fe
v

 12
 Fe

v -
 12

 M
ar

s

26
 Fe

v -
 26

 M
ar

s

12
 M

ar
s -

 09
 Avr

 26
 M

ar
s -

 23
 Avr

09
 Avr 

- 0
7 M

ai

23
 Avr 

- 2
1 M

ai

07
 M

ai 
- 0

4 J
uin

21
 M

ai 
-  

18
 Ju

in

04
 Ju

in 
- 0

2 J
uil

18
 Ju

in 
- 1

6 J
uil

02
 Ju

il -
 30

 Ju
il

16
 Ju

il -
 31

 Ju
il

(a) Débat sur le vaccin contre la COVID-19.

01
 Ja

n -
 29

 Ja
n

15
 Ja

n -
 12

 Fe
v

 29
 Ja

n -
 26

 Fe
v

 12
 Fe

v -
 12

 M
ar

s

26
 Fe

v -
 26

 M
ar

s

12
 M

ar
s -

 09
 Avr

 26
 M

ar
s -

 23
 Avr

09
 Avr 

- 0
7 M

ai

23
 Avr 

- 2
1 M

ai

07
 M

ai 
- 0

4 J
uin

21
 M

ai 
-  

18
 Ju

in

04
 Ju

in 
- 0

2 J
uil

18
 Ju

in 
- 1

6 J
uil

02
 Ju

il -
 30

 Ju
il

16
 Ju

il -
 31

 Ju
il

Période non 
structurée

Période 
équilibrée

Période de 
convergence

Période 
polarisée

(b) Débat sur le conflit en Ukraine.

Figure 3.10 – Diagrammes de Sankey montrant l’évolution des clusters identifiés durant les
différentes périodes de polarisation définies.

de ce sujet était secondaire et n’a pas favorisé l’adoption de comportements de polarisation par-
ticuliers. Cependant, dès la déclaration du conflit, cette période destructurée s’achève, suivie par
une période équilibrée. La position des utilisateurs intermédiaires durant cette période équilibrée
est transitoire du fait de l’émergence d’interactions déséquilibrées entre les deux communau-
tés opposées, qui persistent durant une période de convergence prolongée. Cette longue période
peut s’expliquer par le fait que les médias traditionnels ont consacré un espace considérable à
la couverture de ce débat durant le printemps 2022. Cette dynamique du débat public nourrit
les discussions des utilisateurs dans des contextes externes aux médias sociaux (famille, amis,
collègues, etc.). Cependant, cette motivation au débat ne change pas nécessairement les idées et
convictions déjà partagées [Lazarsfeld et al., 1968].

En ce qui concerne le débat sur le vaccin contre la COVID-19, l’absence de périodes non
structurées et équilibrées ne signifie pas qu’elles n’ont pas eu lieu, mais plutôt qu’elles peuvent
avoir eu lieu avant le 1er janvier 2022, donc avant la collecte des données. Dans le cas spécifique
de la période non structurée, il est probable qu’elle ait eu lieu bien avant janvier 2022, puisque les
discussions sur le débat vaccinal ont ressurgi avec la pandémie, et étaient déjà existantes avant.
À cet égard, l’identification d’une période de convergence est cependant surprenante puisque le
débat était discuté depuis plusieurs mois et était mature en début d’année 2022. En observant
les événements et dispositions annoncées par le gouvernement français concernant la vaccination
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contre la COVID-19 avant cette période, il s’avère qu’une mesure a été prise quelques temps avant
la collecte du jeu de données avec l’ouverture de la campagne de vaccination aux enfants âgés de 5
à 11 ans le 21 décembre 2021. Cette décision a été largement discutée dans les médias et a suscité
de vives réactions sur Twitter, rendant certains utilisateurs plus enclins à être confrontés à du
contenu partagé dans la communauté opposée. L’existence d’une période d’équilibre à la fin du
mois de décembre reste donc possible. Dans tous les cas, la période de convergence a commencé
au plus tard le 21 décembre, elle aurait duré au maximum 1,5 mois, ce qui est significativement
plus court que la durée de la période de convergence observée pour le débat sur le conflit en
Ukraine (5 mois).

D’un point de vue général, cette analyse permet de mettre en avant que, quel que soit le débat,
l’émergence d’utilisateurs intermédiaires (périodes d’équilibre ou de convergence) est déclenchée
par un événement perturbateur. Dans les données étudiées, il y a d’une part, l’invasion de
l’Ukraine par la Russie, qui est un événement soudain à propos d’un débat immature ayant
suscité de nombreuses interactions, et d’autre part, une décision gouvernementale liée à la cam-
pagne vaccinale contre la COVID-19, qui n’est pas soudaine (une annonce a été faite quelques
jours avant sa mise en œuvre) et qui intervient dans un débat bien établi. Ces événements sont
soutenus par un cadrage médiatique modifié et une augmentation de l’activité des utilisateurs
de Twitter sur le débat en question. Cependant, l’impact des deux événements perturbateurs
diffère : pour le débat émergent, il conduit d’abord à une période équilibrée, durant laquelle une
proportion significative d’utilisateurs ne montre aucune préférence pour l’une ou l’autre com-
munauté, suivie d’une période de convergence qui dure plusieurs mois. Dans le débat mature, il
incite certains utilisateurs à rechercher des informations dans la communauté adverse pendant
une courte période de convergence.

Pour résumer, cette analyse contextuelle a montré que, quelle que soit la maturité du débat,
des événements perturbateurs peuvent impacter l’adoption de comportements de
polarisation spécifiques, dont la durée dépend à la fois de la maturité du débat et de la
soudaineté de l’événement. Ceci permet donc de confirmer l’hypothèse émise en début de section :
les différences soulignées entre les débats sont en partie le résultat d’éléments de contexte externes
aux réseaux sociaux. Cet effet contextuel permet par ailleurs de souligner que certains utilisateurs
adoptant des positions intermédiaires existent sur les débats les plus controversés, et sont ainsi
confrontés au contenu publié par la communauté adverse. Cette intermédiarité reste cependant
transitoire, et la durée de la période de convergence dépend du degré de polarisation : plus une
opinion est cristallisée (c.-à-d. une polarisation élevée), plus la convergence vers la communauté
d’origine est rapide.

Relation entre les thématiques controversées et les comportements de polarisation
associés

Partant du concept d’alignement des enjeux évoqué par [Baumann et al., 2021] (Voir Cha-
pitre 1), je propose maintenant d’étudier la relation entre le débat sur le vaccin contre la COVID-
19 et le débat sur le conflit en Ukraine. En effet, les individus appartenant à une communauté
spécifique sur un débat appartiennent souvent à une communauté prévisible et spécifique sur
un autre débat n’ayant aucun lien apparent [Druckman et al., 2013]. Cet alignement des enjeux
est un défi important lié au phénomène de polarisation puisque les individus se polarisent dans
des camps similaires selon les mêmes lignes d’idées à propos de différents débats, mais sans
nécessairement être correctement informés des arguments sous-jacents.

Pour étudier cette relation, je m’intéresse au comportement du sous-ensemble de 170 utili-
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sateurs ayant interagi à la fois sur le débat du vaccin contre la COVID-19 et sur le débat du
conflit en Ukraine. Tout d’abord, à partir des résultats de la modélisation statique, je peux
mettre en évidence que la communauté à laquelle les utilisateurs appartiennent sur l’un des dé-
bats est corrélée avec la communauté à laquelle ils appartiennent sur l’autre débat. En effet, le
degré d’association entre les communautés d’appartenance sur les deux débats, évalué à l’aide
du V de Cramer, est élevé (V de Cramer = 0,96). Plus précisément, les 133 utilisateurs qui
interagissent davantage avec la communauté anti-vaccins interagissent également avec le contenu
pro-Russie, tandis que parmi les 37 utilisateurs qui interagissent avec la communauté pro-vaccins,
36 interagissent avec les contenus pro-Ukraine, et un seul utilisateur interagit avec des sources
pro-Russie. Ces résultats confirment que, même sur des débats vraisemblablement sans rapport,
l’orientation de la polarisation sur un débat peut être influencée par la position sur
un autre débat. Toutefois, les résultats sont plus modérés quant au degré de la polarisation des
utilisateurs : un utilisateur très polarisé sur un débat peut être intermédiaire sur l’autre, et vice
versa (V de Cramer = 0,60). Par exemple, dans l’ensemble des 170 utilisateurs interagissant avec
les deux communautés, parmi les 75 utilisateurs très polarisés dans la communauté anti-vaccins
(C1 sur la Figure 2.13b), 28% sont intermédiaires sur le débat émergent sur l’Ukraine (C7 sur
la Figure 3.3). Inversement, parmi les 58 utilisateurs intermédiaires qui sont plus proches de la
communauté anti-vaccins ( C3 sur la Figure 2.13b), 50% sont également intermédiaires sur le
débat sur le conflit en Ukraine, et 50% sont très polarisés. Ceci permet donc de conclure que la
force de la polarisation sur un débat individuel n’a pas nécessairement d’impact sur
la force de la polarisation sur d’autres débats, elle influence plutôt l’appartenance à
une communauté spécifique. Les utilisateurs prennent donc position sur les débats émergents
selon des lignes d’idées préexistantes, ce qui confirme l’alignement des enjeux et contribue,
une nouvelle fois, à une meilleure compréhension du phénomène de polarisation.

3.3.4 Point de vue quantitatif : évolution temporelle de GRAIL

Les résultats qualitatifs présentés précédemment ont notamment permis de montrer que les
utilisateurs très polarisés observent peu de variations entre janvier et juillet 2022. Pour la mo-
délisation des dynamiques de polarisation, reposant sur la métrique GRAIL et dont l’approche
est détaillée dans la Section 3.2, je me focalise donc sur les utilisateurs appartenant aux clusters
intermédiaires pour les deux débats. L’identification de dynamiques parmi ces utilisateurs inter-
médiaires peut participer à une compréhension plus approfondie du phénomène de polarisation.

Débat sur le vaccin contre la COVID-19

Je commence par m’intéresser à l’évolution des valeurs de GRAIL pour les 188 utilisateurs
intermédiaires identifiés pendant la période de convergence du débat sur le vaccin contre la
COVID-19 (Figure 3.11a). Parmi ces évolutions des valeurs de GRAIL, trois dynamiques de
polarisation sont identifiées (indice de Silhouette = 0,96). Une dynamique majeure, en orange
sur la Figure 3.11a, représente 86% des utilisateurs intermédiaires et correspond aux utilisateurs
se rapprochant progressivement de la communauté anti-vaccins, et donc pour lesquels les valeurs
de GRAIL tendent vers −1. Pour ces utilisateurs, le coefficient de régression linéaire est égal
à −0.04 (R2 = 0.84), l’interception étant de −0.43 (courbe orange sur la Figure 3.11b). Ceci
confirme que les valeurs GRAIL diminuent au cours du temps et que les utilisateurs se polarisent
dans la communauté anti-vaccins.

Par ailleurs, une deuxième dynamique correspond à 10% des utilisateurs intermédiaires, s’ap-
prochant de la communauté pro-vaccins, en vert sur la Figure 3.11a. Pour ces utilisateurs, le
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coefficient de régression linéaire est de 0, 02 (R2 = 0, 62), tandis que l’interception est de 0, 64
(courbre verte sur la Figure 3.11b). Ainsi, les valeurs de polarisation des utilisateurs qui suivent
cette dynamique sont de plus en plus élevés au fil du temps, se rapprochant de GRAIL = 1, et
traduisant une polarisation progressive dans la communauté pro-vaccins.

La comparaison de l’évolution des valeurs de GRAIL entre les utilisateurs anti-vaccins (en
jaune dans la Figure 3.11b) et pro-vaccins (en vert dans la Figure 3.11b) permet de mettre en
avant que les valeurs absolues de polarisation des utilisateurs anti-vaccins augmentent deux fois
plus vite que celles des utilisateurs pro-vaccins, puisque le coefficient de régression linéaire est
deux fois plus élevé (0, 04 vs. 0, 02), bien qu’elles soient initialement plus faibles (0, 43 vs. 0, 64).
Les utilisateurs intermédiaires de la communauté anti-vaccins sont donc moins polarisés dans leur
communauté au début de la période de convergence par rapport aux utilisateurs appartenant à
la communauté pro-vaccins, mais se polarisent plus rapidement.

Enfin, une dernière dynamique, sous-représentée, correspond à 4% des utilisateurs intermé-
diaires (en bleu dans la Figure 3.11a) dont les valeurs de GRAIL varient beaucoup. Ceci traduit
une polarisation irrégulière dans une communauté puis dans l’autre. Pour ces utilisateurs, la
qualité de la régression linéaire est faible (valeurs de R2 faibles) et n’apportent pas d’informa-
tions utiles. Ces utilisateurs sont sous-représentés dans le jeu de données étudié, puisqu’ils ne
représentent que 0,07% de l’ensemble des utilisateurs.

Pour résumer, pour la plus grande majorité d’utilisateurs intermédiaires pendant la période
de convergence sur le débat sur le vaccin contre la COVID-19, les valeurs absolues de GRAIL évo-
luent rapidement et tendent vers des valeurs extrêmes. Cela confirme les conclusions de la section
précédente, selon lesquelles les utilisateurs intermédiaires se polarisent davantage au
cours du temps, jusqu’à adopter un comportement reflétant une forte polarisation.

Débat sur le conflit en Ukraine

Je m’intéresse ici à l’évolution des valeurs de GRAIL pour les utilisateurs intermédiaires
identifiés pendant la période équilibrée du débat sur le conflit en Ukraine (C17 sur la Figure
3.7a), présentées dans la Figure 3.12a. À partir de ces données, 4 dynamiques de polarisation sont
identifiées (indice de Silhouette = 0,86). La première, représentée en orange dans la Figure 3.12a,
correspond à 58% des utilisateurs et décrit une diminution progressive des valeurs de GRAIL,
se rapprochant de −1. Cela confirme que la majorité des utilisateurs intermédiaires se polarisent
dans la communauté pro-Russie. Pour ces utilisateurs, le coefficient de régression linéaire est de
−0.01 (R2 = 0.94), avec une interception à −0.65 (courbe orange sur la Figure 3.12b).

Une dynamique symétrique, correspondant à 26% des utilisateurs, en bleu dans la Figure
3.12a, correspond à une augmentation des valeurs de GRAIL et traduit une polarisation dans
la communauté pro-Ukraine. Pour ces utilisateurs, le coefficient est de 0, 02 (R2 = 0, 96), et
l’interception est de 0, 54 (courbe bleue sur la figure 3.12b).

La comparaison des dynamiques et des évolutions des valeurs de GRAIL permet ainsi de
mettre en évidence que les utilisateurs intermédiaires qui rejoignent la communauté pro-Ukraine
se polarisent deux fois plus vite que ceux qui rejoignent la communauté pro-Russie, puisque le
coefficient de régression linéaire est deux fois plus élevé (0, 02 vs. 0, 01), bien que leurs valeurs
absolues de polarisation initiales soient inférieures (0, 54 vs. 0, 65). Les utilisateurs polarisés dans
la communauté pro-Ukraine sont donc moins polarisés pendant la période de perturbation, mais
se polarisent plus rapidement dès qu’ils entrent dans la période de convergence.

La comparaison des résultats obtenus pour les deux débats étudiés permet de remarquer que
les valeurs absolues de GRAIL augmentent deux fois plus vite pour le débat mature sur le vaccin
contre la COVID-19 que pour le débat émergent sur le conflit en Ukraine, puisque les coefficients
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(b) Courbe de relation linéaire entre les valeurs de GRAIL et le temps (chaque
couleur désigne la relation linéaire pour un cluster temporel)

Figure 3.11 – Évolution temporelle des valeurs de GRAIL pour les utilisateurs intermédiaires
sur le débat sur le vaccin contre la COVID-19.

de régression sont plus élevés (0, 02 et −0, 04 pour le débat sur le vaccin contre la COVID-19 vs.
0, 02 et −0, 01 pour le débat sur le conflit en Ukraine). Ceci confirme, une nouvelle fois que la
maturité du débat impacte l’évolution de la polarisation

Finalement, les deux dynamiques restantes correspondent à des variations extrêmes des va-
leurs de GRAIL, oscillant entre des valeurs positives et négatives. Plus précisément, 11% des
utilisateurs intermédiaires sont initialement plus proches de la communauté pro-Russie et se
rapprochent de la communauté pro-Ukraine de façon irrégulière (en vert dans la Figure 3.12a),
tandis que 5% d’entre eux observent une variation inverse, de la communauté pro-Ukraine vers
la communauté pro-Russie (en rose dans la Figure 3.12a). Pour ces dynamiques, la qualité de la
régression linéaire pour les deux dynamiques sous-représentées (en vert et en rose dans la Figure
3.12a) est faible du fait des variations irrégulières observées.

Pour résumer, cette analyse temporelle de l’évolution des valeurs de GRAIL permet de dis-
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(b) Courbe de relation linéaire entre les valeurs de GRAIL et le temps (chaque
couleur désigne la relation linéaire pour un cluster temporel)

Figure 3.12 – Évolution temporelle des valeurs de GRAIL pour les utilisateurs intermédiaires
sur le débat sur le conflit en Ukraine.

tinguer différentes dynamiques parmi les utilisateurs intermédiaires à la suite d’un événement
perturbateur. En particulier, des différences quant au degré de polarisation suivant l’événement
perturbateur et à la vitesse avec laquelle ils se rapprochent de leur communauté et se polarisent
ont pu être mises en évidence à la fois entre les communautés opposées, et entre les débats. Ces
conclusions viennent confirmer l’impact de la maturité du débat sur l’adoption de com-
portements de polarisation particuliers. Par ailleurs, cette modélisation temporelle basée
sur la quantification de la polarisation des utilisateurs, de façon individuelle et multi-factorielle,
permet d’affirmer la pertinence de la métrique GRAIL pour la modélisation temporelle.
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3.4 Conclusion et discussion

Dans ce chapitre, j’ai présenté une double modélisation temporelle du phénomène de polari-
sation : une modélisation de l’évolution temporelle des classes de comportements de polarisation
(point de vue qualitatif), et une modélisation des dynamiques de polarisation associées (point de
vue quantitatif). Ici, la polarisation est envisagée comme un processus évolutif, allant au delà des
modélisations statiques les plus répandues dans la littérature. Les résultats présentés permettent
de répondre à la sous-question de recherche (QR1.4 ).

Comment la polarisation et les comportements associés évoluent-ils au
cours du temps ? (QR1.4)

La modélisation temporelle permet de discerner différentes périodes ordonnées caracté-
risées par l’adoption de comportements de polarisation spécifiques. L’existence de ces
périodes est notamment influencée par des événements contextuels, dont le caractère
inattendu et l’intensité peuvent avoir des conséquences différentes sur la perturbation
et l’évolution de la polarisation.

La comparaison entre le débat sur le vaccin contre la COVID-19 et le débat sur le conflit en
Ukraine, dont la maturité au moment de la collecte des données était bien différente, permet de
répondre à la sous-question de recherche (QR1.5 ).

Comment la polarisation se développe-t-elle lorsqu’un nouveau débat
controversé émerge dans le discours public ? (QR1.5)

L’émergence d’un débat controversé entraîne l’apparition d’une période équilibrée de
courte durée durant laquelle un sous-ensemble d’individus ne prend pas position. La
maturité du débat influence également l’existence et la durée des périodes de polarisa-
tion.

Pour compléter, l’étude de la relation entre les deux débats met en évidence l’alignement des
enjeux : lorsqu’un nouveau débat émerge, les utilisateurs se polarisent naturellement en suivant
les mêmes courants de pensées qu’un débat existant et installé dans le discours public depuis
plus longtemps. Cependant, aucune corrélation n’est observée quant au degré de polarisation.

Opportunité pour la recommandation. La compréhension plus complète du phénomène
de polarisation permise par l’approche de modélisation temporelle proposée offre de nouvelles op-
portunités pour la recommandation. L’adoption de comportements de polarisation plus modérés
par certains utilisateurs à la suite d’événements perturbateurs prouve à la fois qu’une diminution
de l’adoption de comportements extrêmes est possible, mais aussi que la temporalité des recom-
mandations est importante. Par ailleurs, la confirmation de l’alignement des enjeux permet par
exemple d’envisager des stratégies de dépolarisation multi-thématiques. Dans une perspective
de dépolarisation au travers de recommandations adaptées, la considération des va-
riations temporelles, des éléments contextuels ainsi que de l’alignement des enjeux
peut donc grandement informer les stratégies mises en place.
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Une motivation essentielle de mon travail de thèse est le souhait de développer des approches
de diversification personnalisée des recommandations de news afin de répondre au mieux au
phénomène de polarisation. Dans cet objectif, et tel que détaillé dans la Partie I de ce manus-
crit, le développement d’approches adaptées doit selon moi reposer sur une modélisation fine des
comportements de polarisation, qui soit individuelle, multi-factorielle (Chapitre 2) et temporelle
(Chapitre 3). Mes intérêts de recherche pour les travaux présentés dans cette Partie II se sont
ainsi portés sur la personnalisation des approches de recommandation, dont le besoin a
notamment pu être mis en évidence par l’identification de classes de comportement distinctes.
Le fil conducteur de mon travail réside donc dans l’adoption d’une approche centrée utilisateur,
informée par des connaissances pluri-disciplinaires, permettant le développement de modèles de
recommandation répondant au phénomène complexe de la polarisation, de façon contrôlée et
éthique.

Avant de détailler ma contribution pour cette seconde partie du manuscrit, je présente un
état de l’art des systèmes des recommandations et des spécificités du contexte des news.
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Chapitre 4. État de l’art : systèmes de recommandation et spécificités du contexte des news

4.1 Systèmes de recommandation : généralités

A l’aire du big data, trouver le contenu d’intérêt parmi les millions de ressources dispo-
nibles relève du défi. Les capacités cognitives humaines ne permettent en effet pas de traiter
une telle quantité d’information [Golman et al., 2017]. Un filtrage automatisé, et personnalisé,
du contenu disponible s’impose alors [Baeza-Yates et al., 1999]. Pour répondre à ce besoin, des
approches d’IA, avec notamment la recherche d’information et la recommandation, ont vu le
jour [Manning et al., 2008, Resnick and Varian, 1997]. Bien que répondant à un besoin commun
de filtrage automatisé et de personnalisation de l’information disponible, ces approches se dis-
tinguent par leur mode de fonctionnement : les systèmes de recherche d’information sont centrés
sur la sélection d’informations pertinentes en réponse à des requêtes spécifiques exprimées par
les utilisateurs (approche pull), tandis que les systèmes de recommandation cherchent à anticiper
les besoins et les intérêts de ces utilisateurs pour prédire et proposer des contenus susceptibles
de leur plaire (approche push) [Belkin and Croft, 1992].

La problématique de cette thèse portant sur les systèmes de recommandation, seules ces
approches sont détaillées dans la suite de cet état de l’art. Je souhaite tout de même préciser que
les défis scientifiques liés à la diversité des informations consommées par les utilisateurs, et le
lien avec le phénomène de polarisation (discuté dans la Partie I de ce manuscrit), ne se limitent
cependant pas à ces systèmes de recommandation. Les propositions discutées et proposées dans
la suite de cette seconde partie du manuscrit sont donc applicables à tous les systèmes de filtrage
d’information, y compris les systèmes de recherche d’information.

4.1.1 Principe général de la recommandation

Les systèmes de recommandation ont été conçus pour orienter l’attention des utilisateurs
vers des ressources adaptées à leurs besoins ou à leurs préférences [Resnick and Varian, 1997]. Ils
reposent pour cela sur une variété de techniques permettant de suggérer des items susceptibles
d’être utiles ou d’intéresser un utilisateur [Ricci et al., 2021]. Le terme item est communément
employé pour désigner les ressources que le système doit recommander. La nature de ces items
varie en fonction du contexte d’application. Des produits pour le commerce en ligne, aux films
ou séries pour la vidéo à la demande, en passant par les musiques sur les plateformes d’écoute
musicale, ou encore les news dans le secteur de l’actualité [Ko et al., 2022].

Quel que soit le contexte d’application, ces systèmes de recommandation reposent sur la
modélisation des préférences des utilisateurs afin d’identifier les items les plus pertinents pour
chacun d’entre eux [Ricci et al., 2021]. Considérant un ensemble d’utilisateurs U , et un ensemble
d’items I, l’objectif est donc de trouver l’item i ∈ I (ou l’ensemble des items) correspon-
dant aux besoins d’un utilisateur u ∈ U . Cet objectif peut être formulé selon l’Équation (4.1)
[Adomavicius and Tuzhilin, 2005] :

i∗ = argmax
i∈I

v(u, i) (4.1)

La fonction v, centrale dans la tâche de recommandation, est une fonction d’utilité d’un item
i pour l’utilisateur u. Cette fonction permet généralement de calculer un score de pertinence
permettant d’évaluer à quel point l’item est proche des préférences de l’utilisateur. Lorsque
plusieurs recommandations sont fournies, elle peut être appliquée plusieurs fois afin d’identifier
les k items ayant les scores les plus élevés, notés top− k.

Pour évaluer au mieux ces préférences, une hypothèse simple est émise par la communauté :
les préférences passées d’un utilisateur peuvent être utilisées pour prédire les préférences fu-
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tures de ce même utilisateur. Pour comprendre les besoins spécifiques d’un utilisateur u, une
étape essentielle de modélisation utilisateur est appliquée. Cette modélisation repose sur l’ex-
ploitation de données potentiellement multiples [He et al., 2023], dont deux types se distinguent
[Jawaheer et al., 2014] :

— Les données explicites qui correspondent aux retours explicites des utilisateurs par l’in-
termédiaire d’actions qu’ils effectuent sur le service (likes, notes, commentaires, etc.).

— Les données implicites qui correspondent aux traces d’interaction collectées au cours du
temps pour chaque utilisateur, comme les clics, l’historique des pages consultées, le temps
passé sur chaque page, etc.

Les données collectées sont parfois redondantes, imprécises, incomplètes, etc. Une fois col-
lectées elles sont donc nettoyées, transformées et pré-traitées avant d’être fournies en entrée des
systèmes de recommandation. Lors de l’exploitation de ces données, les systèmes font face à un
paradoxe : la quantité de données globale est massive, mais la quantité de données propre à
chaque utilisateur est relativement réduite [Ricci et al., 2011]. La façon dont ces données sont
exploitées pour identifier les items à recommander à chaque utilisateur, et tenant compte de
ce paradoxe, dépend ainsi des approches appliquées. Les principales approches sont détaillées
dans la section suivante. Cependant, j’ai fait le choix de fournir une description globale de ces
approches, sans entrer dans les détails, car la contribution présentée dans ce chapitre ne consiste
pas en une approche de recommandation.

4.1.2 Approches

Historiquement, les approches de recommandation sont classées en deux familles en fonction
de leur mode de fonctionnement [Balabanović and Shoham, 1997] : les algorithmes de filtrage col-
laboratif [Resnick et al., 1994, Ekstrand et al., 2011] et les algorithmes de filtrage par contenu
[Pazzani and Billsus, 2007, Lops et al., 2011]. La combinaison des deux approches donne nais-
sance aux modèles hybrides [Burke, 2002] (Figure 4.1).

Approches des systèmes de recommandation

Filtrage collaboratif

Approches basées 
modèle

Approches basées 
mémoire

Filtrage collaboratif 
centré items

Filtrage collaboratif 
centré utilisateurs

Filtrage par contenu Hybride

Figure 4.1 – Catégorisation des approches de recommandation
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Filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif a été décrit dans les années 1990 [Resnick et al., 1994], et est l’approche
pionnière de la recherche sur les systèmes de recommandation. Il repose sur l’exploitation des
préférences d’un utilisateur cible, implicites ou explicites, et sa comparaison avec celles d’autres
utilisateurs du système. Les préférences sont généralement évaluées au travers des notes attribuées
par les utilisateurs aux items. Pour prédire la pertinence d’un item i pour un utilisateur u1,
l’hypothèse suivante est posée : si les utilisateurs u1 et u2 ont ou ont eu des intérêts similaires sur
certains items, ils auront probablement des intérêts similaires sur d’autres items (Figure 4.2).

Items accédés par les deux 
utilisateurs

Utilisateurs similaires

Item accédé par 
l'utilisateur A

Figure 4.2 – Principe du filtrage collaboratif

Parmi les algorithmes de filtrage collaboratif, les approches basées mémoire sont distin-
guées des approches basées modèle . Les approches basées mémoire reposent sur l’utilisation
de l’ensemble des données sur les préférences des utilisateurs. Pour cela, les utilisateurs (filtrage
collaboratif centré utilisateurs) ou les items (filtrage collaboratif centré items) qui sont
les plus similaires à l’utilisateur cible sont identifiés. Pour quantifier cette similarité, des mesures
telles que la similarité cosinus, le coefficient de corrélation de Pearson, ou encore des approches
reposant sur l’identification des plus proches voisins (K-Nearest Neighbors) peuvent être ap-
pliquées [Fkih, 2022]. Une fois les voisins identifiés (utilisateurs ou items), ils sont exploités de
façon à prédire les préférences de l’utilisateur cible [Ko et al., 2022]. Cependant, utilisant une
large quantité de données, les approches basées mémoire sont très coûteuses computationnelle-
ment. Ainsi, les approches basées modèles tentent de répondre à cette limite et à réduire les
coûts de calcul en exploitant des approches d’apprentissage automatique et de fouille de données
pour identifier les items les plus proches des préférences d’un utilisateur. Le modèle est ainsi en-
traîné à partir des préférences passées de l’utilisateur, et ne nécessite pas l’intégralité des données
pour fonctionner. Les principales approches appliquées sont les règles d’association, le clustering,
la régression, les classifieurs bayésiens, les arbres de décisions et la factorisation de matrices
[Patel et al., 2017]. Dernièrement, les approches d’apprentissage profond (deep learning) se sont
largement développées dans la littérature et sont notamment appliquées à la recommandation
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[Batmaz et al., 2019]. Leurs performances et supériorité, pourtant largement mises en avant dans
la littérature, restent cependant à confirmer [Jannach et al., 2020]. [Ferrari Dacrema et al., 2019]
ont par exemple tenté de reproduire 18 approches de recommandation reposant sur des approches
neurales. Seules 7 ont pu être reproduites, et pour 6 d’entre elles les performances ont été dépas-
sées par des approches de recommandation plus simples telles que l’approche des plus proches
voisins. Les modèles profonds peuvent donc présenter une limite liée à leur reproductibilité et
être dépassés par des modèles reposant sur des approches plus frugales.

Ainsi, le filtrage collaboratif permet de fournir des recommandations sans connaître
ou analyser précisément les items recommandés. C’est l’usage et les interactions avec ces
items qui est mis en avant et privilégié, et non pas les items eux-mêmes. Cette spécificité per-
met d’adapter les approches de filtrage collaboratif dans de nombreux domaines, y compris
certains pour lesquels les connaissances sont limitées. Bien qu’ayant été introduites depuis plu-
sieurs années, ces approches restent aujourd’hui toujours largement répandues dans la littérature
[Ricci et al., 2021], et continuent d’être développées avec l’avènement des approches profondes.

Le filtrage collaboratif présente néanmoins un certain nombre de limites, dont une liste non
exhaustive est donnée ci-après :

— Démarrage à froid (Cold Start) [Lika et al., 2014] : ce phénomène apparaît lorsque de
nouveaux utilisateurs utilisent un système et que les informations les concernant sont très
peu nombreuses. Il devient alors difficile de générer des recommandations pertinentes. La
même problématique s’applique lorsqu’un item est introduit dans le système, avec lequel
aucun utilisateur n’a interagi. Il devient alors difficile de le recommander.

— Passage à l’échelle (Scalability) [Papagelis et al., 2005] : les approches basées mémoire
sont très coûteuses en calcul car elles évaluent la similarité entre toutes les paires d’items et
d’utilisateurs. Une mise en application dans un contexte réel nécessitant de traiter une large
quantité de données peut ainsi rapidement entraîner des temps de calcul considérables.

— Manque de données (Sparsity) [Sarwar et al., 2000] : certains systèmes ont un cata-
logue d’items très étendu, dont un grand nombre sont très peu évalués. Il devient alors
difficile de fournir des prédictions pour ces items.

— Utilisateurs Grey Sheep [Claypool et al., 1999] : certains utilisateurs ont des préférences
très éloignées de celles des autres utilisateurs, et il devient difficile de leur fournir des
recommandations adaptées.

— Items Long Tail [Park and Tuzhilin, 2008] : certains items peu populaires, et peu consul-
tés par les utilisateurs, ne sont jamais recommandés.

Filtrage par contenu

À l’inverse des approches de filtrage collaboratif, les systèmes de recommandation reposant
sur le filtrage par contenu exploitent uniquement les caractéristiques des items disponibles à
recommander. Ces derniers sont analysés, et comparés aux items précédemment accédés par
l’utilisateur. L’objectif est ainsi d’identifier les items qui se rapprochent au plus près des intérêts
de l’utilisateur cible [Pazzani and Billsus, 2007], sans tenir compte des autres utilisateurs (Figure
4.3).

Le développement de ces systèmes de recommandation repose sur une caractérisation du
contenu disponible. Pour cela, les approches exploitent le contenu lui-même ou les métadonnées
qui fournissent une variété d’informations. La nature de ces contenus dépend de celle de l’item :
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Item recommandé à 
l'utilisateur

Item accédé par 
l'utilisateur

Items au contenu similaire

Figure 4.3 – Principe du filtrage par contenu

un film pourra être identifié par son titre, ses acteurs, son réalisateur, tandis qu’une musique sera
plutôt identifiée par son genre musical, et son artiste. Ces informations peuvent être de formes
multiples (valeurs binaires, numériques, catégorielles, textuelles, etc.) et requièrent des méthodes
d’analyse adaptées. La représentation vectorielle des données est souvent privilégiée lorsqu’elle
est possible, mais les données textuelles nécessitent des traitements souvent plus complexes.
Des approches de traitement automatique des langues peuvent être adoptées pour donner une
représentation numérique au texte [Lops et al., 2011]. Ensemble, toutes les données exploitées et
analysées permettent de caractériser les items, puis d’identifier les plus similaires aux préférences
des utilisateurs.

Un système de recommandation basé sur le filtrage par contenu repose ainsi sur 3 étapes prin-
cipales et indépendantes [Lops et al., 2011]. La première étape consiste à analyser le contenu
en pré-traitant les informations disponibles sur les items afin d’en donner une représentation
exploitable par le système de recommandation. Cette représentation est fournie en entrée des
étapes suivantes. La seconde étape correspond à la création du profil de l’utilisateur cible
à partir de la représentation des items avec lesquels il a interagi. La troisième et dernière étape
consiste alors à filtrer les items disponibles afin d’identifier ceux à recommander. Pour cela,
le profil utilisateur est comparé à la représentation des items candidats (c.-à-d. qui peuvent être
recommandés à l’utilisateur cible), afin d’identifier ceux qui sont les plus similaires aux intérêts
de l’utilisateur, et donc les plus susceptibles de correspondre à ses attentes.

Ainsi, l’approche de filtrage par contenu, comme le filtrage collaboratif, exploite les
données d’interaction, mais se différencie par la représentation des items disponibles,
qui sont analysés avant d’être recommandés. Cette particularité permet de répondre à cer-
taines des limites énoncées du filtrage collaboratif (Section 4.1.2) [Thorat et al., 2015]. En par-
ticulier, elle permet de répondre au problème de démarrage à froid (cold-start) pour les items :
lorsqu’un nouvel item est recommandé, ce dernier peut être représenté puis recommandé, sans
interactions préalables de la part des utilisateurs. Cependant, le problème de démarrage à froid
pour les utilisateurs persiste : lorsqu’un nouvel utilisateur utilise le système, son profil utilisateur
est construit sur la base de peu d’interactions, ce qui limite la qualité des recommandations. Ce-
pendant, le profil utilisateur étant construit pour chaque utilisateur individuellement, il n’existe
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pas d’utilisateurs grey sheep à qui le système peine à faire des recommandations pertinentes.
Cette approche de recommandation individualisée permet également de répondre à la limite de
manque de données (sparsity), puisqu’elle est applicable même s’il n’y a que très peu d’utili-
sateurs utilisant le système et fournissant des données. Finalement, en ne comparant que les
utilisateurs aux items, et pas les utilisateurs entre eux, l’approche par contenu permet de réduire
les coûts de calcul, ce qui peut simplifier le passage à l’échelle (scalability).

Bien que répondant à certaines des limites du filtrage collaboratif, le filtrage par contenu
présente également des limites qui lui sont propres :

— Dépendance à la qualité des données [Heinrich et al., 2021] : la qualité des recomman-
dations dépend de la qualité des données disponibles à propos des contenus à recommander.
En effet, des données de mauvaise qualité, partielles ou biaisées ne permettent pas de ca-
ractériser correctement les ressources, ni de construire un modèle utilisateur pertinent, ce
qui limite la qualité des recommandations.

— Limite de l’analyse des items [Lops et al., 2011] : la représentation des contenus peut
parfois être incomplète ou inadaptée, impactant la qualité des recommandations. Pour les
données textuelles, les contenus multilingues ou l’ambiguïté de certains termes peuvent par
exemple être difficilement représentés.

— Sur-spécialisation (overspecialization) [McNee et al., 2006] : la recommandation des
items les proches des préférences de l’utilisateur tend à réduire la diversité des recomman-
dations fournies.

Approches hybrides

Les approches de filtrage collaboratif et de filtrage par contenu, bien que différentes, sont
considérées comme complémentaires [Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. Ainsi, pour tirer profit
des deux approches, et tenter de répondre à leurs limites respectives, des approches hybrides ont
émergé au début des années 2000 [Burke, 2002]. Au total, ce sont sept approches d’hybridation
principales qui ont été caractérisées dans la littérature [Burke, 2002, Roy and Dutta, 2022]. Ces
dernières sont détaillées dans le Tableau 4.1.

Ces approches hybrides permettent de répondre aux différentes limites précédemment citées
des approches classiques de filtrage collaboratif et de filtrage par contenu (démarrage à froid, sur-
spécialisation, manque de données, etc.). Elles représentent désormais la majorité des approches
de recommandation proposées dans la littérature [Çano and Morisio, 2017].

Néanmoins, bien que certains modèles de recommandation permettent de répondre aux dif-
férentes limites des approches présentées, il subsiste des limites relatives à la qualité des recom-
mandations fournies, qui sont discutées à la suite de cet état de l’art.

4.1.3 Évaluation des systèmes de recommandation

La qualité des systèmes de recommandation est évaluée au travers de cadres d’évaluation re-
posant sur le calcul de métriques de performances. Le choix de ces métriques dépend notamment
du type d’expérimentation menée, qui conditionne la nature et la quantité de données collec-
tées [Beel and Langer, 2015]. Trois types d’expérimentations sont décrits dans la littérature.

Les expérimentations hors-ligne (offline) reposent sur une simulation des comportements
utilisateur à partir d’interactions passées contenues dans des jeux de données existants. Ce type
d’évaluation est particulièrement adapté à l’évaluation de la qualité algorithmique d’un système,
et peut être mis en place rapidement car ne nécessite pas de recruter des utilisateurs. Cependant,
les données historiques sur lesquelles se base l’évaluation peuvent être biaisées, ce qui peut
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Méthode Description

Meta-niveau (meta-level) Modèle pré-entraîné est donné en entrée d’un second
modèle

Combinaison (feature combination) Utilisation conjointe des représentations de diffé-
rentes approches

Augmentation (feature augmentation) Représentations d’un modèle données en entrée d’un
second modèle

Mixage (mixed) Mélange des résultats de différents modèles

Cascade (cascading) Affinage des résultats d’un modèle à l’aide des résul-
tats d’un autre modèle

Échange (switching) Modification du modèle en fonction du contexte cou-
rant

Pondération (weighted) Agrégation et pondération des résultats de différents
modèles

Table 4.1 – Méthodes de filtrage hybride [Burke, 2002]

impacter les résultats de l’évaluation. Par ailleurs, aucun retour d’expérience d’utilisateurs réels
n’est fourni, ce qui ne permet pas de garantir la qualité du système de recommandation s’il est
amené à être déployé et utilisé dans des conditions réelles.

Les expérimentations en ligne (online) permettent de répondre à cette limite. Pour ce
second type d’expérimentations, le système évalué est en effet utilisé par des utilisateurs réels.
Ce type d’évaluation est donc plus adapté à l’évaluation des performances d’un système dans
des conditions réelles, et fournit donc de meilleurs indicateurs quant à la qualité du système s’il
est amené à être mis en service. Cependant, ce type d’évaluation peut être difficile à mettre en
place car nécessite une infrastructure technique adaptée.

Le troisième type d’expérimentation consiste en la réalisation d’études utilisateurs, durant
lesquelles le système est utilisé par des utilisateurs réels dans des conditions réelles, mais contrô-
lées. Certaines tâches spécifiques peuvent donc être définies à l’avance et doivent être exécutées
par l’ensemble des utilisateurs participant à l’étude. En plus d’éviter de potentiels biais, ces
études permettent d’observer les interactions en temps réel, et d’échanger directement avec les
utilisateurs, ce qui peut permettre une identification plus rapide des potentielles améliorations à
apporter.

Les métriques d’évaluation des systèmes de recommandation se distinguent également par
la dimension qu’elles permettent d’évaluer [Zangerle and Bauer, 2022]. Les systèmes de recom-
mandation étaient initialement développés de façon à optimiser l’exactitude, et seule cette exac-
titude était évaluée (c.-à-d. la capacité à correctement identifier les items d’intérêt pour les uti-
lisateurs) [Konstan et al., 1998, Bellogin et al., 2011]. Cependant, l’évaluation unique de cette
exactitude s’est montrée insuffisante pour évaluer la qualité d’un système de recommandation
[McNee et al., 2006]. De nombreuses autres métriques permettant d’évaluer des dimensions allant
au-delà de l’exactitude ont ainsi été définies.

Dans les sections suivantes, je présente un ensemble de métriques permettant d’évaluer ces
dimensions diverses. Du fait qu’elles soient nombreuses, je choisis d’en fournir une présentation
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non exhaustive, en détaillant uniquement la formule des métriques les plus largement appliquées
dans la littérature pour chacune des dimensions.

Métriques d’exactitude

De nombreuses mesures d’exactitude ont été conçues pour l’évaluation hors ligne de la qualité
des modèles de recommandation [Aggarwal, 2016]. Suivant le protocole traditionnel d’évaluation
de l’apprentissage machine, le jeu de données est ainsi divisé en un ensemble d’entraînement (train
set), permettant d’entraîner le modèle, et un ensemble de test (test set), permettant de l’évaluer
en comparant les sorties de l’algorithme de recommandation entraîné aux données réelles. Les
différentes métriques d’exactitude existantes sont basées sur les erreurs, sur la précision ou
sur l’ordre des recommandations [Ricci et al., 2021].

Métriques basées sur les erreurs. Elles sont souvent préférées lorsqu’il s’agit d’évaluer
des recommandations uniques. Les plus répandues sont l’erreur quadratique moyenne, ou Mean
Squared Error (MSE), et la racine de cette erreur quadratique moyenne, ou Root Mean Squared
Error (RMSE) [Chicco et al., 2021]. L’erreur quadratique correspond à la valeur, au carré, de
l’erreur entre une valeur prédite par le modèle ŷi et la valeur observée yi. La MSE est donc la
moyenne de toutes ces erreurs pour un ensemble n de mesures (Équation (4.2)).

MSE =
1

n

n∑
i=0

(yi − ŷi)
2 (4.2)

Ces métriques sont notamment utilisées lorsque les notes attribuées par les utilisateurs à
différents items sont disponibles, et permettent ainsi d’évaluer si les prédictions faites par le sys-
tème se rapprochent des notes réellement attribuées par les utilisateurs [Parra and Sahebi, 2013].
Ces métriques sont donc exclusivement applicables lorsque des notes sont attribuées aux items
à recommander, ce qui n’est pas le cas dans tous les contextes de recommandation.

Métriques de précision. Elles permettent d’évaluer si les items recommandés à un utilisa-
teur correspondent effectivement à ceux qui l’intéressent. Les items peuvent ainsi être des vrais
positifs (VP) (recommandés et pertinents pour l’utilisateur), des vrais négatifs (VN) (non re-
commandés et non pertinents pour l’utilisateur), des faux positifs (FP) (recommandés mais non
pertinents pour l’utilisateur) ou des faux négatifs (FN) (non recommandé mais pertinents pour
l’utilisateur). En d’autres termes, cela permet d’évaluer le taux d’items correctement identifiés
par le système [Zangerle and Bauer, 2022]. Les métriques de précision sont ainsi plus générales,
et applicables dans des contextes variés, notamment lorsque les notes ne sont pas disponibles.
Parmi ces métriques, les plus utilisées sont la précision (Équation (4.3)), le rappel (Équation
(4.4)), et la combinaison de ces deux métriques en une métrique appelée F1-score (Équation
(4.5)) [Gunawardana et al., 2012]. La précision indique à quel point les recommandations four-
nies sont pertinentes pour l’utilisateur, tandis que le rappel indique à quel point le système couvre
les préférences de l’utilisateur. La combinaison des deux métriques dans le F1-score permet ainsi
de fournir une évaluation plus globale.

Précision =
V P

V P + FP
(4.3)

Rappel =
V P

V P + FN
(4.4)
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F1 = 2× Précison×Rappel

Précision+Rappel
(4.5)

Ces métriques peuvent être calculées sur l’ensemble des recommandations calculées, ou sur
un top-k de recommandations. Elles sont alors notées Précision@k, Rappel@k et F1@k et ne
considèrent que les k recommandations ayant les scores de pertinence les plus élevés. De façon
alternative, la précision d’un système peut également être représentée à l’aide de la fonction
d’efficacité du récepteur, ou Receiver Operating Characteristic (ROC curve), qui permet de re-
présenter l’évolution des taux de vrais positifs et faux positifs en fonction du seuil. Le calcul
de l’aire sous cette courbe, ou Area Under the Curve (AUC), permet d’évaluer la performance
globale du modèle. L’ensemble de ces métriques de précision repose sur l’évaluation d’un en-
semble de recommandations, mais ne tient pas compte de leur ordre, qu’il peut être important
de prendre en compte pour l’évaluation de l’exactitude [Chen et al., 2023].

Métriques d’ordonnancement. Elles sont adaptées aux systèmes de recommandation qui
reposent sur des listes ordonnées ou des séquences [Parra and Sahebi, 2013]. Leur objectif est
de déterminer si le classement des recommandations est approprié, c.-à-d. si les recomman-
dations les plus pertinentes pour l’utilisateur sont celles recommandées en premier. Parmi ces
métriques, la plus communément appliquée est la métrique nDCG (Normalized Discounted Cu-
mulative Gain) [Järvelin and Kekäläinen, 2002]. Elle compare l’ordonnancement des recomman-
dations par rapport à l’ordonnancement idéal, où tous les items les plus pertinents pour l’utili-
sateur apparaissent en premier dans la liste des recommandations. Elle fournit ainsi un score de
précision avec une pondération décroissante en fonction du rang de l’item dans l’ensemble des
recommandations. Ce score est calculé en comparant le DCG (Discounted Cumulative Gain),
correspondant au gain dans les recommandations, au gain idéal IDCG (Ideal Discounted Cumu-
lative Gain). Ce gain est estimé pour chaque item i et est noté reli, avec reli = 1 si l’item i est
pertinent pour l’utilisateur (c.-à-d. qui est recommandé et accédé par l’utilisateur cible u), et
reli = 0 sinon. Le gain d’une liste de recommandation correspond alors à un vecteur de valeurs
booléennes rel, tel que |rel| = k, avec k le nombre de recommandations. Le DCG et le IDCG
sont calculés à partir de ce vecteur rel selon les Équations (4.6) et (4.7) respectivement, ce qui
permet ensuite de calculer la métrique nDCG selon l’Équation (4.8).

DCG(rel) =
∑
i

2reli − 1

log2(i+ 1)
(4.6)

IDCG(rel) =

sum(rel)∑
i=1

1

log2(i+ 1)
(4.7)

nDCG(rel) =
DCG(rel)

IDCG(rel)
(4.8)

D’autres métriques permettent d’évaluer l’exactitude des recommandations en tenant compte
de leur rang, notamment la métrique Mean Reciprocal Rank (MRR) dont le score indique à quel
point les items pertinents pour un utilisateur sont recommandés dans les rangs les plus hauts.

Comme je l’ai indiqué au début de cette section, le choix des métriques se fait en fonction
du type d’évaluation souhaité. Les métriques d’exactitude présentées jusqu’ici sont adaptées
à une évaluation hors ligne, et d’autres métriques sont adaptées à l’évaluation dans le cadre
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d’études utilisateur ou d’expérimentations en ligne. Le travail que je présente dans ce manuscrit
reposant sur une étude hors ligne, je ne donne qu’un bref aperçu des métriques les plus utilisées
lors d’évaluations en ligne. La mesure Click-Through Rate (CTR) (Équation (4.9)) permet par
exemple de mesurer le taux de clics sur les recommandations lorsque celles-ci sont fournies dans
des conditions réelles d’utilisation.

CTR =
Nombre de clics

Nombre total d′impressions
× 100 (4.9)

Le nombre de clics correspond au nombre total de clics sur les recommandations, tandis que le
nombre total d’impressions correspond au nombre de fois où les recommandations ont été affi-
chées. Ainsi, plus le taux est élevé, plus les recommandations répondent aux attentes des utilisa-
teurs. De façon similaire, le taux de conversion ou taux d’adoption mesure le nombre de clics qui
conduisent effectivement à la consommation d’items recommandés [Zangerle and Bauer, 2022].
Dans un contexte économique, ces métriques sont également utiles pour évaluer la valeur com-
merciale d’un système de recommandation [Jannach and Jugovac, 2019].

Les mesures d’exactitude présentées dans cette section ont fait leurs preuves pour évaluer la
pertinence des recommandations, mais elles souffrent de limitations. En particulier, la précision
s’est avérée insuffisante pour évaluer et expliquer la satisfaction des utilisateurs [Zhou et al., 2010,
Maksai et al., 2015]. [Said et al., 2013] ont par exemple montré que deux algorithmes de recom-
mandation aux performances d’exactitude totalement différentes lors d’une évaluation hors ligne,
peuvent être évalués comme ayant une utilité identique lors d’une évaluation en ligne. En ce sens,
[Jannach and Adomavicius, 2016] expliquent que les systèmes de recommandation répondent à
des objectifs particuliers et propres à chaque utilisateur. Les recommandations qui sont les
plus exactes ne sont donc pas nécessairement celles qui sont les plus utiles pour les
utilisateurs [McNee et al., 2006]. L’évaluation des systèmes de recommandation doit
donc reposer sur des dimensions allant au-delà de l’exactitude.

Métriques allant au-delà de l’exactitude

Pour répondre à l’évaluation partielle permise par les métriques d’exactitude, les cadres
d’évaluation ont récemment été enrichis de métriques complémentaires, comme la diversité
[Kunaver and Požrl, 2017], la nouveauté [Zhang, 2013], la sérendipité [Ge et al., 2010], et
l’équité [Wang et al., 2023]. Elles permettent d’évaluer des aspects essentiels des systèmes de
recommandation, notamment des aspects liés à l’humain. En plus d’être proches des préférences,
les recommandations doivent en effet permettre de répondre à d’autres besoins des utilisateurs
comme la découverte ou l’enrichissement.

Diversité. Elle a été introduite pour la première fois par [Smyth and McClave, 2001], qui ont
mis en évidence le manque de diversité dans les recommandations produites par les approches
centrées sur l’exactitude. La diversité est alors définie comme la dissimilarité (1-similarité) des
items recommandés. Cette similarité peut-être évaluée avec des mesures de similarité comme la
similarité cosinus. Reposant sur cette mesure de dissimilarité, la métrique de diversité intra-liste
(ILD) [Smyth and McClave, 2001, Ziegler et al., 2005], permet d’évaluer la diversité d’une liste
de recommandations R (Équation (4.10)).
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ILD(R) =
1

|R|(|R| − 1)

∑
i

∑
j

(1− Similarity(i, j)) (4.10)

Cette mesure ILD est la plus communément appliquée dans la littérature, mais d’autres
métriques viennent la compléter. La diversité relative, ou Relative Diversity (RD), permet par
exemple d’évaluer la diversité apportée par un item spécifique au sein d’un ensemble de recom-
mandations [Bradley and Smyth, 2001].

Une mesure de diversité sensible à l’ordre des recommandations, appelée Expected Intra-
List Diversity (EILD) [Vargas and Castells, 2011] permet d’évaluer la diversité attendue d’une
liste de recommandations en tenant compte du rang de chaque item dans le calcul de diversité.
[Clarke et al., 2008] ont également proposé une métrique inspirée de nDCG, appelée α-nDCG,
tenant compte de la redondance et de différents aspects des items d’une liste de recommandation,
en faisant une métrique de diversité. Ces aspects correspondent à des dimensions permettant de
caractériser les items, et sont donc dépendants du contexte d’application (genres de musiques,
thématiques de films, etc.). Reposant sur cette notion d’aspects, [Zhai et al., 2015] ont défini
une métrique appelée Subtopic Recall (S-Recall), définie dans l’Équation (4.11). Cette métrique
permet d’évaluer la proportion des aspects A présents dans le top− k des recommandations.

S −Recall@k =
| ∪i aspect(i)|

|A|
(4.11)

Finalement, la diversité agrégée permet d’évaluer la diversité des recommandations fournies
à l’ensemble des utilisateurs [Adomavicius and Kwon, 2011].

Nouveauté. Proche de la notion de diversité, elle a été rapidement discutée et identifiée comme
importante dans un contexte de filtrage de l’information [Baeza-Yates et al., 1999]. Elle corres-
pond à la présence d’items nouveaux dans les recommandations [Ricci et al., 2011]. Bien que le
concept paraisse simple, les définitions associées sont multiples. En particulier, la nouveauté peut
être étudiée du point de vue des items, ou bien de celui des utilisateurs. Lorsque considérée du
point de vue des items, la nouveauté correspond notamment à la recommandation d’items peu
populaires, contenus dans la long tail. La nouveauté est alors abordée selon la popularité des
items, où la popularité d’un item, notée p(i), correspond à la fraction d’utilisateurs ayant noté
ou accédé à l’item parmi l’ensemble des utilisateurs du système [Kaminskas and Bridge, 2016].
La nouveauté d’une liste de recommandation R est alors évaluée selon l’Équation (4.12).

Novelty(R) =

∑
i−log2p(i)

|R|
(4.12)

Par ailleurs, lorsque la nouveauté est considérée du point de vue des utilisateurs, un item est
évalué comme étant nouveau s’il est inconnu, pertinent, et dissimilaire aux items avec lesquels
l’utilisateur a déjà interagi [Vargas, 2015].

Lorsqu’en plus d’être nouveaux, les items sont inattendus pour l’utilisateur, la notion de
sérendipité est généralement évoquée[Ricci et al., 2011]. Plus précisément, des recommandations
présentant de la sérendipité contiennent des items surprenants mais satisfaisants pour l’utilisa-
teur [Ge et al., 2010]. L’évaluation de la sérendipité repose ainsi sur une mesure de l’inattendu
(unexpectedness) [Herlocker et al., 2004], et peut donc être évaluée en fonction de la fraction
d’items inattendus mais pertinents pour l’utilisateur au sein d’une liste de recommandations
[Kaminskas and Bridge, 2016].
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Équité. L’équité est associée à de nombreuses définitions, et concerne à la fois les utilisa-
teurs et les items. L’équité à l’égard des utilisateurs est définie comme l’absence de biais, de
préjudice, de favoritisme ou de mauvais traitement à l’égard d’individus, de groupes, classes
ou catégories sociales à partir des caractéristiques qui leurs sont propres [Elahi et al., 2022]. Sui-
vant cette définition, la métrique de disparité des recommandations (Recommendation Disparity)
[Leonhardt et al., 2018] permet d’évaluer si la qualité des recommandations est la même pour
l’ensemble des utilisateurs. Une autre métrique d’équité ayant gagné l’intérêt des chercheurs ces
dernières années est la métrique de calibration [Steck, 2018], abordant l’équité vis-à-vis des in-
térêts des utilisateurs, ainsi que leurs proportions. La calibration permet en effet d’évaluer dans
quelle mesure la liste de recommandations est compatible avec les intérêts de l’utilisateur. Ces
intérêts sont définis sur un ensemble d’aspects caractérisant les items. La mesure de calibration
compare ainsi la distribution de probabilité p des recommandations sur ces aspects, à la distri-
bution de probabilité q des intérêts de l’utilisateur sur ces mêmes aspects (Équation 4.13). Ainsi,
plus la valeur de calibration est proche de 0, plus les distributions de probabilité sont proches et
donc plus la liste de recommandation est équitable.

CH(p, q) =
1

2
× ||√p−√

q||2 (4.13)

Lorsque l’équité est évaluée à l’égard des items, elle est définie comme un traitement impartial
de l’ensemble de ces items, qui ont tous la même opportunité d’être recommandés, indépendam-
ment de leurs caractéristiques [Li et al., 2023]. Des mesures de couverture permettent d’évaluer
dans quelle mesure un système est capable de recommander l’ensemble des items disponibles
[Ge et al., 2010].

Pour résumer, les métriques d’évaluation de l’état de l’art sont nombreuses, et permettent
d’étudier une large variété de concepts. Lors de la conception d’un système, le choix des mé-
triques dépend à la fois des données utilisées, du type d’évaluation mis en place et des objectifs
de recherche [Zangerle and Bauer, 2022]. Cependant, dans tous les cas il est primordial de
proposer une évaluation exhaustive du système reposant sur un cadre d’évaluation
multi-métrique [Jannach and Adomavicius, 2016]. Une telle évaluation permet d’assurer
qu’en plus de fournir des recommandations répondant aux préférences des utilisateurs, le système
de recommandation offre une expérience utilisateur optimale.

4.2 Systèmes de recommandation de news : spécificités et chal-
lenges

4.2.1 Approches

L’évolution vers le partage et la consommation de l’actualité en ligne a permis aux lecteurs
d’accéder à un grand nombre d’informations chaque jour. C’est dans ce contexte qu’ont été mis
au point les systèmes de recommandation de news [Raza and Ding, 2022].

La recommandation de news est une application directe de la tâche de recommandation. À
partir de l’historique des consommations d’un utilisateur cible, et de la modélisation associée,
l’objectif est donc d’identifier les news les plus proches des préférences des utilisateurs, et qui sont
susceptibles de l’intéresser [Wu et al., 2023]. Les systèmes de recommandation de news reposent
ainsi sur les mêmes approches de recommandations que celles présentées dans la première section
de cet état de l’art, à savoir les approches de filtrage collaboratif, de filtrage par contenu et
hybrides.
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Cependant, bien que les approches de filtrage collaboratif soient les plus répandues dans la
littérature, les approches de filtrage par contenu sont les plus représentées dans le domaine des
news [Raza, 2021]. Cette différence s’explique notamment par l’information textuelle contenue
dans les news, qui est exploitable par les approches de filtrage par contenu. Ces dernières re-
posent notamment sur l’application d’approches issues du domaine de traitement automatique
des langues, permettant de donner une représentation numérique au contenu textuel. Les ap-
proches récentes les plus répandues consistent à donner une représentation vectorielle des mots,
phrases ou documents, dans des objets appelés embeddings. La représentation des contenus dans
l’espace vectoriel résultant permet ainsi de les comparer, et notamment d’évaluer leur proximité
sémantique.

Une modélisation traditionnelle, appelée Term Frenquency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF) [Sparck Jones, 1972] et permettant de modéliser le contenu à partir de mots clés, peut par
exemple être appliquée dans le domaine des news [Yunanda et al., 2022].

Au-delà d’une modélisation à partir des mots-clés, il est possible d’appliquer une modélisa-
tion thématique des news. L’approche de Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei et al., 2003]
permet par exemple de représenter chaque news sous la forme d’une distribution thématique.
[Luostarinen and Kohonen, 2013] proposent d’appliquer LDA avec différentes approches de fil-
trage standard (classification naïve bayésienne, plus proches voisins et régression linéaire régu-
larisée). Les résultats montrent une amélioration des performances de recommandation lorsque
le contenu des news est représenté avec LDA.

Cette modélisation thématique du contenu peut également être complétée en considérant
d’autres dimensions comme la gravité des thématiques, les sentiments exprimés ou encore la
complexité linguistique [Tintarev et al., 2018]. Récemment, des représentations reposant sur des
concepts plus fins que les mots ou phrases sont appliquées. [Wu et al., 2020a] proposent par
exemple d’avoir une modélisation des sentiments exprimés dans les news pour la recomman-
dation. La qualité des recommandations fournies est donc fortement corrélée à la qualité de
la représentation des news, ce qui nécessite une collaboration avec les experts du traitement
automatique des langues [Dufraisse et al., 2022].

Au-delà de la représentation du contenu, les systèmes de recommandation de news reposant
sur des modèles de deep-learning se développent [Wu et al., 2023]. Le modèle de recommandation
DKN (Deep Knowledge-aware Network) [Wang et al., 2018] exploite par exemple des embeddings
des news construits à l’aide d’un réseau neurones convolutionnel à des connaissances extraites
de graphes de connaissances. Les recommandations sont ainsi calculées en combinant à la fois les
représentations des news et les informations issues des graphes qui permettent de créer une re-
présentation complexe des news. Par ailleurs, l’approche LSTUR (Neural Recommendation with
Long- and Short-term User Representations) [An et al., 2019] repose sur l’utilisation de réseaux
de neurones pour capturer les préférences à courts et longs termes des utilisateurs et fournir
les recommandations. Ces algorithmes reposent tous sur du filtrage par contenu, et exploitent
les capacités des réseaux de neurones profonds pour capturer les interactions complexes entre
les utilisateurs, les articles et les contextes, afin de fournir des recommandations personnalisées.
L’objectif de la thèse présentée dans ce manuscrit n’étant pas de développer de tels systèmes, ils
ne seront pas plus détaillés.

Bien que la recommandation de news basée sur le contenu soit plus répandue, d’autres
approches sont également présentées dans la littérature. [Alabduljabbar et al., 2023] ont par
exemple montré que le couplage entre une approche de filtrage collaboratif ou de filtrage par
contenu à des informations contextuelles permettait d’améliorer les performances de la recom-
mandation de news. Ces systèmes de recommandation contextuels (Context-Aware Recommender
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Systems) permettent ainsi d’adapter les recommandations en fonction du contexte des utilisateurs
afin d’améliorer l’expérience utilisateur [Adomavicius and Tuzhilin, 2010]. Les contextes auxquels
peuvent s’adapter les systèmes sont multiples : contexte physique (position géographique, période
spécifique de l’année, etc.), contexte personnel (genre, âge, environnement social, humeur, etc.),
ou encore contexte technique (type d’outil utilisé, type de données, etc.) [Ferdousi et al., 2017].
Dans le contexte des news, [Viana and Soares, 2016] proposent d’exploiter des informations de
géolocalisation pour adapter les recommandations de news. D’autres facteurs comme la fatigue
des utilisateurs, correspondant à une perte d’intérêt pour les recommandations, peuvent égale-
ment être pris en compte et permettre d’adapter les recommandations de news [Ma et al., 2016].

4.2.2 Spécificités liées au contexte des news

Bien que suivant les étapes de fonctionnement classiques d’un système de recommandation,
les systèmes de recommandation de news présentent certaines spécificités qui leurs sont propres
[Lunardi et al., 2020, Raza and Ding, 2022] :

— Durée de vie des news : les news ont une durée de vie très courte, deviennent rapidement
obsolètes et sont constamment remplacées par de nouvelles publications. Les systèmes
doivent donc être adaptés à cette dynamicité du contexte.

— Quantité de données : le nombre de news publiées chaque jour est très important, le
catalogue d’items disponibles étant alors très étendu. Les systèmes doivent permettre de
traiter une large quantité de données.

— Temps de consommation : les news sont généralement courtes et consommées rapide-
ment par les utilisateurs. Les systèmes doivent donc permettre de fournir des recomman-
dations pertinentes dans des temps relativement courts.

— Qualité du contenu : la diffusion de fausses informations (fake news) complique le pro-
cessus de recommandation qui doit être en mesure d’évaluer la qualité des items.

Le développement de systèmes de recommandation doit donc tenir compte de ces différentes
spécificités et des défis associés.

À cela s’ajoute un autre enjeu, commun à tous les systèmes de recommanda-
tion : le respect de l’éthique. En effet, [Milano et al., 2020] soulignent que le développement
de systèmes de recommandation ne doit pas seulement être motivé par le rendement ou par
un modèle économique, mais aussi par le respect des principes éthiques. Ces systèmes, de part
leur utilisation quotidienne et ubiquitaire, ont un impact important sur les utilisateurs. Dans le
cas spécifique des systèmes de recommandation de news, qui jouent un rôle démo-
cratique [Helberger, 2021] et impactent la société au travers du renforcement de la
polarisation, le respect des aspects éthiques est d’autant plus fondamental.

Le filtrage automatisé des informations questionne notamment le respect de la confidentialité,
puisqu’il repose sur l’analyse de nombreuses données personnelles propres à chaque utilisateur.
Ces données potentiellement sensibles traduisent une certaine vulnérabilité des utilisateurs, dont
les informations sont collectées, parfois inégalement, et exploitées pour le processus de recomman-
dation [Bonicalzi et al., 2023]. Pour satisfaire le respect de la confidentialité, [Himeur et al., 2022]
proposent notamment de définir des directives pour la collecte et le stockage sécurisés des don-
nées. Au-delà de la collecte et du stockage, c’est également leur utilisation qui doit être raisonnée,
afin d’éviter toute violation de confidentialité.

Pour compléter, la notion de transparence des approches de recommandation est également
discutée dans la littérature. En effet, ces systèmes agissent généralement comme des boîtes
noires (black boxes), et leur fonctionnement n’est pas explicitement détaillé aux utilisateurs
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[Elahi et al., 2022]. Les choix effectués par les systèmes, et les mécanismes sous-jacents, doivent
cependant pouvoir être expliqués. Ces informations peuvent ainsi permettre aux utilisateurs
d’avoir une meilleure compréhension de l’approche de recommandation, leur permettant éven-
tuellement d’adapter leurs interactions de façon à améliorer leur expérience utilisateur. En ce
sens, [Diakopoulos and Koliska, 2017] mettent en avant le besoin de lignes directrices permettant
d’assurer la transparence algorithmique, qu’ils définissent comme la divulgation d’informations
sur les algorithmes pour permettre la surveillance, le contrôle, la critique ou l’intervention des
parties prenantes. Ces auteurs parlent d’une transition des boîtes noires (black boxes) à des boîtes
transparentes (glass boxes), qui sont aisément explicables.

Finalement, l’assistance des utilisateurs dans leur recherche d’information questionne éga-
lement quant à leur autonomie : les systèmes ont le pouvoir de remodeler, au travers des re-
commandations, les décisions de leurs utilisateurs [Bonicalzi et al., 2023]. Ces derniers doivent
cependant rester capables de formuler des choix informés. Les systèmes de recommandation ne
doivent pas remplacer l’identité des utilisateurs au travers de l’exploitation de leurs préférences,
mais davantage contribuer à la construction de cette identité [Floridi, 2011]. Les utilisateurs
doivent ainsi rester maîtres de leurs actions, ou choix, et doivent conserver un certain contrôle
sur les systèmes [Harambam et al., 2019].

Dans le contexte de la recommandation de news, [Elahi et al., 2022] appellent au développe-
ment de systèmes responsables, et notamment au respect de l’équité dans les recommandations.
Les systèmes doivent donc veiller à fournir des recommandations de même qualité
pour tous les utilisateurs, en veillant à ne pas les influencer. Finalement, l’une des no-
tions liée à cette idée d’influence, largement explorée dans la littérature et au cœur du sujet de
thèse présenté dans ce document, est l’accentuation du phénomène de polarisation résultant du
filtrage de l’information. La section 4.3 de cet état de l’art est dédié à cet aspect.

4.2.3 Jeux de données de recommandation de news

La conception d’un système de recommandation de news dépend fortement des données qui
sont utilisées : nombre d’utilisateurs, nombre de news, attributs des utilisateurs et des news,
activités des utilisateurs, récence, durée, etc.

Pour des raisons de droits d’auteur et de protection de la vie privée, peu de médias en ligne
offrent un accès libre au contenu des actualités et à leur consommation par les utilisateurs.
Le nombre de jeux de données accessibles au public, même à des fins de recherche, est donc
considérablement réduit. En conséquence, de nombreuses études explorent des jeux de données
privés qui ne peuvent être ni partagés, ni réutilisés [Karimi et al., 2018].

Dans la plupart des cas, ces jeux de données sont de petite taille et recueillent des informations
pour un nombre limité d’utilisateurs, sur de courtes périodes. Pour faire face à cette limite,
certains chercheurs effectuent des évaluations sur des jeux de données qui ne sont pas liés aux
news, comme le populaire jeu de données MovieLens [Ji et al., 2016]. Cependant, ces jeux de
données ne permettent pas de tirer des conclusions solides sur la recommandation de news.

Certains jeux de données dédiés à la recommandation d’actualités sont néanmoins disponibles
gratuitement. Un aperçu de ces derniers est donné dans le Tableau 4.2. Il est important de
souligner que ces jeux de données contiennent des informations sur les news, mais également
sur les interactions des utilisateurs sur ces news [Raza and Ding, 2022]. D’autres domaines, tels
que le traitement automatique des langues, sont également intéressés par les jeux de données de
news, mais ne contiennent pas d’informations relatives aux interactions utilisateurs et ne sont
donc pas exploitables pour la recommandation.
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4.3 Recommandation et polarisation

Les systèmes de recommandation traditionnels transposés dans le domaine de l’actualité
fournissent des recommandations guidées par l’exactitude, et ne remettent donc pas en cause
les croyances préalables des utilisateurs, en leur proposant des news similaires à celles qu’ils
ont consultées précédemment. Comme détaillé dans la première partie de ce manuscrit (Section
1.2.2), il en résulte souvent la création de bulles de filtre [Pariser, 2011], qui sont susceptibles de
renforcer le phénomène de polarisation.

Une approche intuitive pour répondre à ce problème consiste à accroître autant que possible
la diversité de l’ensemble des news recommandées sans altérer l’exactitude des recommandations
[Bernstein et al., 2020]. L’objectif d’une telle approche est de confronter l’utilisateur à un plus
large spectre d’opinions [McNee et al., 2006], participant à réduire l’enfermement des utilisateurs
au sein de bulles de filtre. Cet apport en diversité peut ainsi également participer à l’adoption
d’un débat démocratique sain [Bernstein et al., 2020], pour lequel les utilisateurs agissent comme
des citoyens informés au travers de sources d’informations multiples, mettant en avant une diver-
sité de points de vue [Helberger et al., 2018]. Cependant, ces stratégies de diversification visant
à rétablir une prise de décision éclairée, et à réduire la polarisation, doivent respecter des recom-
mandations éthiques [Giunchiglia et al., 2021], qui n’influencent pas les utilisateurs et qui sont
transparentes, mais aussi équitables [Schelenz, 2021] en respectant les intérêts et préférences des
utilisateurs. Ces approches sont détaillées dans les sous-sections suivantes.

4.3.1 Apport en diversité dans les recommandations

L’apport en diversité est un défi commun à tous les domaines de recommandation. Cepen-
dant, dans le domaine spécifique de la recommandation de news, cet apport en diversité répond
également à des dimensions éthiques et sociétales. C’est le potentiel impact sur la société d’une
sur-spécialisation des recommandations qui est abordé. L’apport en diversité permet alors de
réduire les phénomènes sociaux tels que la polarisation.

L’apport en diversité fait notamment face au dilemme précision-diversité, selon lequel un
gain en diversité s’accompagne inévitablement d’une baisse de la précision [Zhou et al., 2010].
Cependant, privilégier la diversité au détriment de la précision peut entraîner des recommanda-
tions moins pertinentes ou moins adaptées aux goûts individuels des utilisateurs. Ainsi, trouver
le bon équilibre entre précision et diversité est essentiel pour concevoir des systèmes de recom-
mandation efficaces et satisfaisants pour les utilisateurs. Cela nécessite souvent des approches
innovantes qui intègrent à la fois des techniques de recommandation personnalisées et des mé-
canismes de diversification pour offrir une expérience optimale. Cela a donné naissance à une
nouvelle génération de systèmes basés sur la diversité : des systèmes bi-objectifs qui cherchent
à optimiser un compromis précision-diversité [Smyth and McClave, 2001]. Ces systèmes partent
du principe qu’il existe un équilibre à trouver entre précision et diversité [Di Noia et al., 2014,
Ziegler et al., 2005], de sorte que la liste finale de recommandations soit conforme aux préférences
antérieures des utilisateurs tout en leur permettant de se confronter à des éléments diversifiés.
De nombreux modèles d’apprentissage automatique ont ainsi été développés pour accroître la
diversité dans les systèmes de recommandation dans différents domaines d’application tels que le
commerce électronique [Hu and Pu, 2011], les services de musique en ligne [L’Huillier et al., 2014,
Baracskay et al., 2022], et les réseaux sociaux [Sanz-Cruzado and Castells, 2018].
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Approches d’apport en diversité globales

L’apport en diversité est parfois explicitement prise en compte dans la fonction objectif
du système [Hurley, 2013, Shi et al., 2012, Su et al., 2013], mais la plupart des études s’ap-
puient sur des stratégies de ré-ordonnancement. Pour limiter les coûts de calcul trop impor-
tants de ces stratégies, les heuristiques et approches gloutonnes (greedy) sont souvent appli-
quées [Kaminskas and Bridge, 2016]. Elles s’appuient généralement sur l’approche Maximal Mar-
ginal Relevance (MMR) [Carbonell and Goldstein, 1998], initialement utilisée dans le domaine
de la recherche d’information. La fonction objective de cette approche est présentée dans l’Équa-
tion (4.14) :

fobj(i, R
∗) = (1− λ) · acc(u, i) + λ · diversity(i, R) (4.14)

où i est un item, u est un utilisateur, R est la liste initiale de recommandation, et R∗ est la liste ré-
ordonnée. La partie gauche de la fonction traite de la précision, qui peut être évaluée en fonction
du score de pertinence calculé par un algorithme de recommandation. La partie droite traite d’une
dimension qui va au-delà de la précision, en particulier la diversité, généralement évaluée à l’aide
de la diversité intra-liste [Ziegler et al., 2005]. Cette fonction objective est donc une combinaison
linéaire entre la pertinence et la diversité de la liste de recommandation. Le paramètre λ ((0 ≤
λ ≤ 1)) permet de faire varier la pondération de l’importance relative de la précision par rapport
à la diversité. Ainsi, plus λ augmente, plus l’importance de la diversité est grande et donc
plus les recommandations sont diversifiées. Ainsi, lors de l’application d’une stratégie greedy
pour apporter de la diversité dans les recommandations, la liste originale R est ré-ordonnée
de façon à optimiser cette fonction objectif de l’Équation (4.14). Les éléments optimisant cette
fonction sont peu à peu ajoutés à la liste de recommandation finale R∗. Le principe de ce ré-
ordonnancement greedy permettant d’apporter de la diversité dans les recommandations est
détaillé dans l’Algorithme (1).

Algorithme 1 : La stratégie de ré-ordonnancement greedy.
Entrée : Liste initiale de recommandations R de taille N
Sortie : Liste ré-ordonnée de recommandations R* de taille k, k ≤ N

R∗ =<>;
tant que |R*| < k faire

i∗ = argmax
i∈R\R∗

fobj(i, R
∗, u);

R∗ = R∗ ◦ i∗;
R = R \ i∗

fin
retourner R* ;

Cette stratégie de ré-ordonnancement greedy ne permet pas d’établir un équilibre entre plus
de deux dimensions. Dans un contexte de recommandation multi-objectif, où des dimensions
supplémentaires à l’exactitude et à la diversité sont optimisées, l’application de cette approche
est donc limitée [Jannach and Abdollahpouri, 2023]. Par ailleurs, bien que permettant un ap-
port conséquent en diversité, l’approche myopique de ce ré-ordonnancement greedy ne
permet pas de contrôler la nature de la diversité apportée, mais uniquement sa quan-
tité [Seymen et al., 2021]. Pour assurer un contrôle plus fin de cet apport, certaines approches
personnalisées ont été décrites dans la littérature.
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Approches d’apport en diversité personnalisées

Bien que largement discuté, l’impact de l’apport en diversité dans les recommandations
de news sur le phénomène de polarisation reste contesté. [Heitz et al., 2022] soulignent que le
fait de fournir des recommandations diverses peut entraîner une dépolarisation. À l’inverse,
[Bail et al., 2018] expliquent que la diversité peut potentiellement conduire à des points de vue
plus extrêmes. Suivant la même intuition, [Wu et al., 2018] affirment que le processus de di-
versification devrait être personnalisé en fonction des besoins individuels des utilisateurs. Il est
alors légitime de s’interroger sur l’impact d’une approche universelle de diversification (c.-à-d. un
apport en diversité non personnalisé) sur les comportements de consommation de l’information.

Bien qu’elles soient peu appliquées pour la recommandation de news, des approches person-
nalisées d’apport en diversité ont pourtant été développées. Certaines prennent compte des pré-
férences sous-jacentes des utilisateurs lors de la diversification, elles sont appelées diversification
consciente de l’intention (intent-aware diversification) [Agrawal et al., 2009, Vargas et al., 2011,
Vargas et al., 2012]. Les préférences sont évaluées en fonction des aspects pris en compte dans le
processus de diversification. Je rappelle que ces aspects permettent de caractériser les items re-
commandés. Dans le cadre de la recommandation de news, ils peuvent correspondre par exemple
aux sources d’informations, aux catégories de news, etc. [Steck, 2018]. L’approche xQuAD (Expli-
cit Query Aspect Diversification), initialement développée dans le domaine de la recherche d’in-
formation (RI) [Santos et al., 2010], et adaptée aux systèmes de recommandation [Vargas, 2015],
permet par exemple d’adapter le calcul du score de pertinence d’un item pour un utilisateur en
pondérant par la probabilité que cet item soit associé à un certain aspect.

Certaines études exploitent la notion de sous-profils [Vargas and Castells, 2013], considérant
que les utilisateurs peuvent avoir des intérêts différents, représentés par des sous-profils. Dans
ces travaux, les recommandations sont formulées en fonction de ces sous-profils, puis combi-
nées pour former la liste finale de recommandations. Plus récemment, [Kaya and Bridge, 2019b]
proposent l’approche Sub-Profile Aware Diversification (SPAD), qui vise à appliquer une di-
versification inspirée de l’approche xQuAD, mais en divisant le profil de l’utilisateur en plu-
sieurs sous-profils de façon à apporter davantage de diversité ; [de Campos et al., 2023] pré-
sentent l’hybridation des profils utilisateurs à la fois thématiques et temporels pour les recom-
mandations basées sur le contenu ; et [Barkan et al., 2023] s’appuient sur une notion connexe
de personas pour augmenter la diversité tout en minimisant la perte de précision. En pre-
nant en compte les sous-profils des utilisateurs, ces travaux personnalisent la diversification.
D’autres travaux envisagent également de personnaliser la diversification en fonction de l’incli-
nation des utilisateurs à la diversité : [Eskandanian et al., 2017] identifient par exemple diffé-
rents groupes d’utilisateurs en fonction de la diversité de leurs interactions à l’aide d’un algo-
rithme de clustering, puis adaptent le niveau de diversité pour les utilisateurs de ces différents
groupes. Enfin, certains travaux adaptent l’apport en diversité en fonction de la personnalité
[Lu and Tintarev, 2018, Wu et al., 2018], qui est évaluée à l’aide du modèle de personnalité à
cinq facteurs, le modèle Big Five [McCrae and John, 1992]. Ce modèle permet de comparer les
traits de personnalité des individus en fonction de leur ouverture à l’expérience, leur caractère
consciencieux, leur extraversion, leur agréabilité et leur névrosisme. Les systèmes de recom-
mandation peuvent ainsi ensuite être adaptés pour fournir des recommandations plus ou moins
diversifiées en fonction des traits de personnalité des utilisateurs.

Cependant, les différentes approches de diversification restent peu évaluées dans le contexte
particulier de la recommandation de news. Le rôle démocratique de ces systèmes [Helberger, 2021],
qui influencent la façon dont est mené le débat public, souligne pourtant l’importance d’un ap-
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port contrôlé et personnalisé en diversité [Bernstein et al., 2020]. Selon moi, les systèmes de
recommandation de news jouant un rôle dans le phénomène de polarisation, l’ap-
port en diversité doit reposer sur une modélisation précise des besoins individuels
en fonction des comportements de polarisation adoptés, telle que celle proposée dans la
Partie I de ce manuscrit.

4.3.2 Au-delà de la diversité

Dans une perspective de réduction du phénomène de polarisation, les concepteurs de systèmes
de recommandation doivent également veiller à ne pas guider l’opinion des utilisateurs sous l’effet
de biais algorithmiques. Au contraire, l’objectif est de faire prendre conscience aux utilisateurs
de ce qui existe, sans les influencer. Les recommandations ne doivent donc pas être délibérément
orientées en faveur de certaines opinions, au risque d’influencer les utilisateurs. Les recommanda-
tions ne doivent pas non plus sur-compenser les éléments qui sont mis de côté par les utilisateurs
sous prétexte de diversification [Biega et al., 2018]. En ce sens, le respect du concept de calibra-
tion [Steck, 2018], qui a attiré l’attention des chercheurs s’intéressant au principe d’équité dans
les systèmes de recommandation [Wang et al., 2023], est nécessaire. Pour garantir l’équité des
recommandations, une liste de recommandations doit rester calibrée avec les différents intérêts
d’un utilisateur. [da Silva et al., 2021] ont mis en avant l’effet positif d’un calibrage personnalisé,
tandis que [Abdollahpouri et al., 2020] quantifient ce (mauvais) calibrage pour évaluer l’équité.
Pour aller plus loin, [Kaya and Bridge, 2019a] proposent de comparer les recommandations ca-
librées et les recommandations diversifiées suivant une approche intent-aware. Ils concluent que
les recommandations tenant compte de l’intention peuvent être calibrées et que les recomman-
dations calibrées peuvent être diversifiées. La diversité et le calibrage sont donc étroitement liés.

Pour résumer, selon moi, la diversification des recommandations de news en vue de réduire le
phénomène de polarisation ne peut être appliquée au détriment des dimensions éthiques. L’ap-
port en diversité doit reposer sur une approche personnalisée, respectueuse des inté-
rêts de chaque utilisateur. Les dimensions d’exactitude, de diversité et d’équité sont
donc toutes à prendre en compte, et aucune ne doit être artificiellement optimisée
au détriment des autres.

4.4 Synthèse et positionnement

Les systèmes de recommandation sont désormais omniprésents dans notre vie de tous les jours.
Ils reposent sur une large variété d’approches, présentant toutes leurs avantages et leurs incon-
vénients. Leur développement a évolué parallèlement à leur utilisation croissante, passant d’une
focalisation sur la précision à l’intégration de multiples critères tels que la diversité. L’éthique
est également devenue une préoccupation majeure, assurant que les droits des utilisateurs soient
respectés par ces systèmes.

En ce qui concerne spécifiquement la recommandation, au cœur de ce sujet de thèse, les
approches de diversification apparaissent comme intuitives pour contrer, ou au moins limiter,
leur impact sur le phénomène de polarisation [Stray, 2021]. Les stratégies de ré-ordonnancement
greedy permettant de trouver un équilibre entre précision et diversité, bien qu’ayant prouvé leur
efficacité, présentent néanmoins les limites suivantes :

— Elles ne permettent pas un apport personnalisé en diversité, pourtant primordial pour
assurer un impact positif de l’apport en diversité sur les comportements de consommation
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de news.

— Leur vision limitée ne permet pas de contrôler finement la nature de l’apport en diversité
ou de l’équité.

— Elles ne sont pas adaptées à des situations impliquant l’optimisation de plus de deux
critères.

Les approches personnalisées d’apport en diversité présentées précedemment répondent no-
tamment aux deux premières limites. Elles restent cependant non étudiées dans le domaine
spécifique de la recommandation de news, et ne permettent pas une optimisation multi-objectifs
de plus de deux critères. Pourtant, en plus d’apporter de la diversité, ces approches visant à
atténuer le phénomène de polarisation doivent également prendre en compte des considérations
éthiques. Il est notamment crucial que la quête de diversification ne soit pas réalisée au détri-
ment de l’utilisateur, en évitant toute forme d’influence et en respectant toujours ses besoins et
préférences.

Pour résumer, la littérature manque à ce jour de systèmes de recommandation
de news capables de fournir des recommandations étant à la fois exactes, mais
garantissant l’exposition à des points de vue divers, tout en étant équitables et
respectant les préférences des utilisateurs (Figure 4.4). Une telle approche serait d’un
grand intérêt dans une perspective de réduction de la polarisation au travers d’une adapta-
tion des recommandations. Cependant, très peu d’études proposent d’optimiser trois facteurs ou
plus. Certaines approches peuvent pourtant être envisagées, comme le paradigme basé sur les
contraintes [Felfernig et al., 2015, Seymen et al., 2021], approprié à la recommandation multi-
objectifs [Jambor and Wang, 2010].

Les objectifs de travail permettant de répondre aux limites identifiées de la
littérature, ainsi qu’à ma seconde question de recherche (QR2), sont donc
les suivants :

— Proposer une approche de diversification personnalisée dans les recommandations
de news

— Définir une approche de diversification garantissant à la fois exactitude, diversité
et équité

Exactitude

Diversité Équité

Équilibre 
exactitude-diversité

Équilibre 
exactitude-équité

Recommandations 
exactes, diversifiées 

et équitables

Figure 4.4 – Positionnement du travail - Recommandation
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Chapitre 5

Diversification contrainte par l’équité :
le framework ADF
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5.1 Introduction

Pour répondre aux limites identifiées de la littérature relatives aux approches de diversifi-
cation, à savoir leur manque de personnalisation et de contrôle de la diversité apportée ainsi
que leur incapacité à optimiser plus de deux critères simultanément, je propose une nouvelle ap-
proche de diversification personnalisée. Cette approche est appliquée au domaine particulier de la
recommandation de news. Elle a la particularité d’aller au-delà des traditionnelles approches bi-
objectives existantes, et propose une optimisation multi-objectif de trois dimensions essentielles
de la recommandation : (1) l’exactitude, assurant la satisfaction des utilisateurs et leur accepta-
bilité du système ; (2) la diversité, participant à la réduction du phénomène de bulles de filtre ;
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(3) l’équité, permettant de s’abstraire de toute manipulation de l’opinion des utilisateurs. Ces
trois dimensions sont communément optimisées dans la littérature, mais jamais simultanément.
En lien avec ces objectifs, et pour compléter ma seconde question de recherche (QR2 ) portant
sur la manière dont modifier les approches de recommandation de news de façon à apporter de la
diversité tout en respectant les préférences des utilisateurs et les aspects éthiques, je pose deux
sous-questions de recherche :

Sous-questions de recherche abordées dans ce chapitre :
Comment diversifier les recommandations tout en assurant leur équité ? (QR2.1 )

Quel est l’impact de la diversification équitable sur l’exactitude des recommandations ?
(QR2.2 )

Dans la suite de ce chapitre, l’approche de diversification proposée, nommée ADF (Accuracy
Diversity Fairness), est d’abord détaillée. Dans une seconde section, le protocole expérimental
permettant d’évaluer cette approche est détaillé. Finalement, les résultats de cette validation
expérimentale sont présentés.

5.2 ADF : un framework de recommandation multi-objectif

Les enjeux liés à la réduction du phénomène de polarisation au travers de l’adaptation des
recommandations de news, au cœur de mon travail de thèse, résident dans la capacité à apporter
de la diversité dans les recommandations, tout en assurant leur acceptabilité par les utilisateurs.
Une stratégie permettant de répondre à cet enjeu, mise en avant dans les conclusions de la
littérature et confirmée par la modélisation présentée dans la Partie I de ce manuscrit, consiste à
apporter une diversité qui soit personnalisée, et adaptée au niveau de polarisation individuel de
chacun des utilisateurs. Cependant, au-delà de cet apport en diversité, essentiel pour limiter la
polarisation, une seconde dimension primordiale s’impose à la tâche de recommandation : l’équité.
En effet, il est essentiel que la diversification des recommandations, bien qu’elle soit personnalisée,
soit également contrôlée de façon à garantir que les avis ou opinions des utilisateurs ne soient
pas artificiellement influencés ou modifiés sous prétexte de réduction de la polarisation.

Le framework de recommandation que je propose, appelé ADF pour Accuracy-
Diversity-Fairness, est ainsi conçu pour promouvoir la sensibilisation des utilisateurs
à l’information disponible, au travers de la diversité, tout en assurant de ne pas orien-
ter leurs principaux intérêts ou opinions, au travers de l’équité. À ma connaissance,
ADF est ainsi le premier framework qui cherche à optimiser la diversité et l’équité conjointe-
ment, tout en considérant l’exactitude des recommandations. Il consiste en une approche de
ré-ordonnancement allant au-delà des compromis communément appliqués, tels qu’obtenus par
l’approche greedy.

Comme détaillé dans l’état de l’art (Chapitre 4), le concept de diversité est complexe et les
définitions sont multiples. Dans le domaine de la recommandation, et particulièrement de la re-
commandation de news, cette dimension de diversité est généralement évaluée sur l’ensemble des
news N recommandées. Conformément à [Vargas, 2015], la diversité d’une liste de recomman-
dations de news peut par exemple être évaluée sur un ensemble d’aspects A, caractérisant les
news (genres, sujets, sources, etc.) [Steck, 2018, Kaya and Bridge, 2019a]. Ces aspects peuvent
être définis à partir des méta-données disponibles, ou être définis selon un pré-traitement des
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données exploitées. Selon [Vargas, 2015], la diversité permet ainsi d’évaluer dans quelle mesure
l’ensemble des aspects est diversement représenté dans une liste de news.

De façon similaire, les définitions de l’équité dans la littérature sont multiples. Dans le travail
présenté dans ce chapitre, et en accord avec les travaux de [Steck, 2018], l’équité est définie comme
la capacité à refléter les différents intérêts d’un utilisateur, en fonction de leurs proportions
correspondantes. De façon analogue à l’évaluation de la diversité, ces intérêts sont définis sur un
ensemble d’aspects A caractérisant les news.

Ainsi, suivant ces définitions de diversité et d’équité, et étant donné un utilisateur u, le
framework ADF s’appuie sur quatre notions clés :

1. La distribution des news sélectionnées par u sur les différents aspects (c.-à-d. les intérêts
de u), appelée la distribution de sélection.

2. La diversité associée à la distribution de sélection de u, appelée la diversité de sélec-
tion.

3. La diversité attendue dans les recommandations faites à u suivant sa diversité de sélection,
appelée diversité cible.

4. La distribution associée à cette diversité cible, correspondant à la distribution des news
recommandées sur les différents aspects, appelée distribution cible.

Pour évaluer ces distributions et diversités puis calculer les recommandations leur correspon-
dant, trois types d’informations sont fournies en entrée du framework ADF : (1) l’ensemble des
aspects A permettant de caractériser les news et sur lesquels reposent les définitions de diversité
et d’équité ; (2) les données d’interaction des utilisateurs, correspondant aux news sélection-
nées par chaque utilisateur u ∈ U ; et (3) l’ensemble des news non lues pour chaque utilisateur
u ∈ U , associées à des scores de pertinence personnalisés fournis par un système de recomman-
dation R(u) = {n, s(u, n)}, avec n ∈ N . Le score de pertinence s(u, n) représente la mesure
dans laquelle une news n correspond aux intérêts d’un utilisateur u. Ces scores sont exploités
pour assurer l’exactitude des recommandations finales puisqu’ils permettent d’identifier les news
susceptibles de correspondre aux attentes de u.

Je précise ici qu’ADF est agnostique à l’algorithme de recommandation utilisé, de
sorte que n’importe quel algorithme de la littérature peut être appliqué, qu’il soit basé sur le
contenu ou collaboratif.

À partir de ces données fournies en entrée, le framework de recommandation proposé ADF
est décomposé en 5 étapes (Figure 5.1). Chacune de ces étapes est détaillée dans les sous-sections
suivantes. Pour guider la lecture et illustrer le fonctionnement du framework, sa description est
ponctuée d’un exemple fil rouge, indépendant de celui présenté dans le Chapitre 2. Le Tableau
5.1 résume les différentes notations utilisées dans l’ensemble de ce chapitre.

Table 5.1 – Notations utilisées dans la suite du manuscrit

u un utilisateur U ensemble d’utilisateurs n une news

N ensemble de news |N | nombre de news a un aspect

A ensemble d’aspects |A| nombre d’aspects P (u) distribution de sélection de u

p(a|u) probabilité de sélection de u pour a P ∗(u) distribution cible de u p∗(a|u) probabilité cible de u pour a

s(u,n) score de pertinence de u pour n R(u) liste de news de u & R∗
k(u) liste de recommandations de u

scores de pertinence (top-k news & scores de pertinence)
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Figure 5.1 – Étapes du framework ADF

5.2.1 Étape 1 : construire le profil utilisateur de u

La première étape du framework ADF est consacrée à la construction du profil utilisa-
teur, correspondant à la représentation des intérêts d’un utilisateur u sur l’ensemble des aspects
A, à partir de ses interactions sur les news. Concrètement, l’intérêt de u pour un aspect donné
a ∈ A est formulé comme une probabilité p(a|u). Cette probabilité p(a|u) correspond à la proba-
bilité de l’aspect a dans les interactions de u [Eskandanian et al., 2017]. Un profil utilisateur final
est ainsi une distribution de probabilité P (u) sur l’ensemble des aspects, avec

∑
a∈A p(a|u) = 1.

Cette distribution P (u) correspond à l’une des quatre notions clés sur lesquelles repose ADF :
la distribution de sélection.

Cette distribution de sélection est exploitée pour optimiser deux dimensions au cœur du fra-
mework ADF. D’une part, en représentant les intérêts d’un utilisateur u, elle participe à assurer
l’équité en suivant l’approche proposée par [Steck, 2018]. D’autre part, elle peut être exploi-
tée de façon à adapter l’apport en diversité. Cette double utilité de la distribution de sélection
contribue à l’originalité du framework proposé. Par ailleurs, la distribution de sélection est propre
à chaque utilisateur, ce qui contribue également à personnaliser l’approche de diversification des
recommandations.

J’introduis ici l’exemple fil rouge, qui sera repris et complété dans la suite de ce chapitre.
Soit u1 un utilisateur qui interagit avec un ensemble N de news représentées dans l’espace
d’aspects A correspondant aux sujets des news, avec |A| = 6 aspects. Le profil de u1 peut alors
être construit en fonction de la proportion de ses interactions avec chaque aspect a ∈ A. La
distribution résultante P (u1) correspond à la distribution de sélection de u1, dont un exemple
est présenté dans la Figure 5.2. Elle permet d’identifier que l’utilisateur u1 a un grand intérêt
pour l’aspect a2, un intérêt modéré pour l’aspect a3, le même intérêt pour les aspects a4 et
a6, aucun intérêt pour l’aspect a5, etc.

5.2.2 Étape 2 : évaluer la diversité de sélection de u

Étant donné la distribution de sélection P (u), établie lors de l’étape 1, l’objectif de la
deuxième étape est d’évaluer la diversité des intérêts de u, notée diversity(P (u)), c’est-
à-dire la diversité associée à cette distribution. La diversité étant un concept très large et associé à
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Figure 5.2 – Distribution de sélection de u1

de multiples définitions, plusieurs mesures issues de la littérature peuvent être utilisées pour l’ins-
tancier. En particulier, dans mon cadre de recherche sur la polarisation, il est possible d’appliquer
des métriques telles que le score de polarisation [Becatti et al., 2019], l’entropie [Shannon, 1948],
etc. Néanmoins, pour l’application du framework ADF, comme pour toute mesure de diversité
et tel que proposé dans la Chapitre 2, il est préférable que ∀u ∈ U, diversity(P (u)) ∈ [0; 1] afin
d’assurer la comparabilité entre les utilisateurs et permettre une meilleure interprétation.

Pour revenir à l’exemple fil rouge, la diversité de sélection de u1 peut être évaluée par
l’entropie normalisée (Équation 2.1), avec diversity(P (u1)) = 0, 80.

5.2.3 Étape 3 : estimer la diversité cible personnalisée de u

Avant de détailler cette troisième étape du framework ADF, je rappelle qu’un fort apport en
diversité dans les recommandations ne contribue pas systématiquement à une consommation plus
diverse de l’information de la part des utilisateurs. Au contraire, certains utilisateurs peuvent
même recevoir négativement cette diversification qui peut être qualifiée d’abusive, en particulier
lorsque la liste de recommandations entre en conflit avec leurs préférences et opinions. Dans ce
cas, la diversité peut renforcer la polarisation politique de l’utilisateur [Bail et al., 2018]. Ces
résultats confirment ainsi la nécessité d’un niveau personnalisé de diversité des recommanda-
tions [Treuillier et al., 2022]. En complément de ces conclusions de l’état de l’art, les travaux
de modélisation détaillés dans la première partie de ce manuscrit ont permis de discriminer des
classes de comportements de polarisation. Ces dernières se distinguent notamment par leur niveau
de polarisation, auquel il semble alors primordial d’adapter les stratégies de diversification dans
les recommandations. L’objectif de cette troisième étape est donc d’estimer le niveau
de diversité personnalisé attendu dans les recommandations d’un utilisateur u. Cette
diversité est appelée diversité cible, et est notée diversity(P ∗(u)), où P ∗(u) est la distribution
cible attendue dans les recommandations fournies à un utilisateur u.

Pour définir cette diversité cible personnalisée, l’approche que je propose consiste à exploiter
la diversité de sélection d’un utilisateur u, évaluée lors de l’étape 2 (Section 5.2.2). Ainsi, la
diversité cible est définie comme une fonction f de la diversité de sélection, f(diversity(P (u))).
Fondamentalement, la diversité cible peut être égale à la diversité de sélection, avec f(x) = x où
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x est une valeur de diversité. L’objectif étant d’apporter de la diversité dans les recommanda-
tions, et de promouvoir la sensibilisation de u à l’ensemble des aspects A, deux caractéristiques
principales sont attendues pour la fonction f() :

1. La diversité cible d’un utilisateur ne peut être inférieure à sa diversité de sélection. Concrè-
tement, cela signifie que les utilisateurs ne recevront pas de recommandations dont la
diversité est inférieure à leur propre diversité de sélection. Ainsi, ∀x, x ∈ [0; 1], f(x) ≥ x.

2. Si un utilisateur u1 a une diversité de sélection supérieure à celle d’un utilisateur u2, la
diversité cible de u1 sera supérieure ou égale à la diversité cible de u2. Concrètement, la
fonction f doit être croissante. Ainsi,
diversity(P (u1)) > diversity(P (u2)) ⇒ f(diversity(P (u1))) ≥ f(diversity(P (u2))).

La formulation de la fonction f proposée et répondant à ces deux caractéristiques est donnée
dans l’Équation 5.1.

f(x) = β + (1− β)x1−α (5.1)

avec 0 ≤ α, β ≤ 1. Le paramètre β permet de définir la diversité minimale des diversité cibles,
tandis que le paramètre α permet de faire varier l’inclinaison et la pente de la courbe. Lorsque
α = 0, la fonction f() est linéaire et l’augmentation de la diversité est constante. Dans ce cas,
si β = 0, cela revient à f(x) = x. Cependant, définir une diversité cible égale à la diversité de
sélection ne contribue pas à construire une liste de recommandations plus diversifiée, ce qui est
limitant pour les utilisateurs ayant une faible diversité de sélection. A l’inverse, lorsque α = 1,
la diversité cible est maximale (égale à 1), et est indépendante de la diversité de sélection. Dans
ce cas, la valeur de β n’a aucun impact sur la diversité cible. Ainsi, plus la valeur de α est éle-
vée, plus la diversité cible est élevée. La Figure 5.3 représente l’évolution de la fonction f avec
plusieurs valeurs de α, lorsque β = 0 (Figure 5.3a) et lorsque β = 0, 4 (Figure 5.3b).

(a) α variant dans [0; 1], β = 0. (b) α variant dans [0; 1], β = 0, 4.

Figure 5.3 – Fonction de diversification f() avec différentes valeurs des paramètres α et β.

Si je reprends l’exemple fil rouge, l’application de la fonction f avec α = 0, 4, et β = 0,
alors f(diversity(P (u1))) = 0, 87. La diversité cible pour l’utilisateur u1 est donc de 0, 87.
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5.2.4 Étape 4 : déterminer la distribution cible équitable de u

Étant donnée la diversité cible de u estimée à l’étape 3, l’objectif de cette quatrième
étape est de déterminer la distribution cible dont la diversité est égale à cette di-
versité cible. Il s’agit donc de déterminer P ∗(u) = {p∗(a|u)}, a ∈ A, avec diversity(P ∗(u)) =
f(diversity(P (u)). Cette distribution cible est celle qui sera fournie dans les recommandations.

Cependant, je rappelle qu’une caractéristique essentielle du framework ADF est d’assurer
l’équité des recommandations. La définition de l’équité sur laquelle s’appuie le framework, énon-
cée dans l’introduction de chapitre, repose sur les intérêts d’un utilisateur et leurs proportions.
En d’autres termes, le framework ADF considère qu’une liste de recommandations est
équitable pour un utilisateur u, si la distribution cible sur l’ensemble des aspects A
est compatible avec la distribution de sélection de u sur A. Pour assurer cette compa-
tibilité entre la distribution de sélection et la distribution cible, une contrainte est imposée
par le framework ADF.

Compatibilité des distributions : notion de contrainte

La distribution dont la diversité égale une diversité cible n’est pas unique. En effet, des
distributions de probabilité différentes peuvent avoir la même diversité, quelle que soit la manière
dont la diversité est évaluée. Ainsi, l’objectif de cette étape n’est pas uniquement d’identifier une
distribution cible P ∗(u) dont la diversité est égale à la diversité cible, mais surtout d’identifier
cette distribution cible qui soit compatible avec la distribution de sélection P (u) pour garantir
l’équité des recommandations. Ceci contraint la distribution cible et la rend unique.

L’originalité de cette approche, consistant à définir la distribution des recommandations sur
différents aspects de façon à apporter de la diversité, est double. Elle réside premièrement dans
l’optimisation conjointe de la diversité et de l’équité, qui n’a, à ma connaissance, jamais été abor-
dée dans la littérature. Deuxièmement, elle réside dans la manière dont l’optimisation des deux
dimensions est définie. Dans la littérature, l’optimisation précision-équité ou précision-diversité
est généralement définie par une fonction permettant de faire varier le poids de chacune des
dimensions. Il en résulte un compromis entre les deux dimensions, qui ne permet pas de garantir
l’optimisation des deux dimensions. Cependant, dans le framework ADF, je propose d’imposer
l’optimisation de l’équité, qui prime sur l’exactitude des recommandations. Ainsi, la distribution
de sélection agit comme une contrainte sur la distribution cible, permettant d’optimiser la di-
versité et l’équité de façon simultanée. Concrètement, il s’agit d’une contrainte de compatibilité,
utilisée pour garantir l’équité de la distribution cible, sur laquelle repose l’apport en diversité des
recommandations.

Cette contrainte de compatibilité ne peut être simplement définie comme une équivalence
entre les deux distributions, car elle ne permettrait pas d’estimer une distribution avec une
diversité cible plus élevée. La compatibilité doit permettre des différences entre les deux distri-
butions. Pour répondre à cela, je propose d’instancier la compatibilité en exploitant les relations
d’ordre des distributions. Concrètement, deux distributions de probabilités sont compatibles si
leurs relations d’ordre sont égales, c.-à-d. que l’ordre entre les éléments est le même dans les
deux distributions. En d’autres termes,

∀ai, aj ∈ A


si p(ai|u) > p(aj |u) alors p∗(ai|u) ≥ p∗(aj |u)

si p(ai|u) < p(aj |u) alors p∗(ai|u) ≤ p∗(aj |u)

si p(ai|u) = p(aj |u) alors p∗(ai|u) = p∗(aj |u)

(5.2)
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avec p(ai|u) la probabilité de sélection de l’utilisateur u pour l’aspect ai, et p∗(ai|u) la probabilité
cible de l’utilisateur u pour l’aspect ai.

La figure 5.4a illustre cette notion de compatibilité à partir de P (u1), la distribution de
sélection de l’utilisateur exemple u1. La distribution P ′(u1) de la Figure 5.4b est compatible
avec P (u1). Cependant, la distribution P ′′(u1) de la Figure 5.4c a la même valeur de diversité
(entropie normalisée) que P ′(u1), mais est incompatible avec P (u1). En effet, p(a2|u1) >
p(a3|u1) mais p′′(a2|u1) < p′′(a3|u1). Suivant la définition de l’équité sur laquelle repose ADF,
cette distribution n’est donc pas incompatible avec la distribution de sélection de u1, et les
recommandations résultantes seraient ainsi non équitables pour u1.

(a) Distribution de sélection P (u1)

(b) Distribution compatible P ′(u1) (c) Distribution incompatible P ′′(u1)

Figure 5.4 – Distributions compatible et incompatible avec la distribution de sélection de u1

Maintenant que la notion de contrainte est introduite, il s’agit de définir une fonction de trans-
formation équitable d’une distribution, c.-à-d. qui permet de former une distribution compatible
afin de garantir l’équité des recommandations.

Transformation équitable d’une distribution de probabilité

Je laisse ici temporairement de côté l’identification de la diversité cible, et me concentre sur
la façon de transformer une distribution P (u) en une distribution compatible P ∗(u), de façon à
ce que P ∗(u) respecte les caractéristiques formulées dans l’Équation (5.2). Soit smooth() cette
fonction de transformation, présentée dans l’Équation (5.3).
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smooth(u, δ) = (1− δ)P (u) + δ
1

|A|
(5.3)

où 1
|A| est la distribution de probabilité uniforme et le paramètre δ, 0 ≤ δ ≤ 1, représente son

poids. Cette fonction de transformation s’applique à chaque aspect a ∈ A, où P (u) est instancié
par p(a|u). Concrètement, smooth() est une combinaison linéaire entre la distribution de sélection
(P (u)) et la distribution de probabilité uniforme ( 1

|A|). Comme la transformation est appliquée
à chaque élément de la distribution de probabilité, les contraintes de l’Équation (5.2) sont rem-
plies, la distribution est lissée et la distribution résultante est compatible, et donc équitable.
L’intensité de la transformation dépend du paramètre δ. Si δ = 0, aucun lissage n’est effectué
et la distribution est inchangée. Au contraire, si δ = 1, la distribution résultante est totalement
uniformisée. Ainsi, plus la valeur de δ est élevée, plus la fonction uniforme a de poids et donc
plus la distribution est lissée.

La figure 5.5 présente la distribution de sélection transformée de l’utilisateur exemple u1,
avec différentes valeurs de δ.

(a) δ = 0, 2 (b) δ = 0, 4

(c) δ = 0, 7 (d) δ = 1

Figure 5.5 – Application de la fonction smooth() sur la distribution de sélection de u1 avec
différentes valeurs de δ.

Il est important de noter que les aspects ayant une probabilité nulle sur la distribution de
sélection ont une probabilité non nulle dans la distribution cible, ce qui contribue à apporter de
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la diversité. Néanmoins, ces aspects restent ceux dont la valeur de probabilité est la plus faible,
ce qui est conforme à la notion de compatibilité introduite, et permet donc d’assurer l’équité.

À partir de la fonction smooth() permettant de transformer une distribution en une distribu-
tion compatible, il s’agit finalement d’identifier le paramètre optimal δ permettant d’obtenir une
distribution transformée dont la diversité associée est au plus proche de la diversité cible définie
dans l’Étape 3 (Section 5.2.3).

Détermination du paramètre de transformation δ

Pour finaliser cette quatrième étape, l’objectif est donc de déterminer, pour un utilisateur
donné u, la valeur δ qui transforme la distribution de sélection P (u) de sorte que la diversité
associée à la distribution transformée se rapproche de la diversité cible, f(diversity(P (u))). Ce
problème correspond à une optimisation mono-objectif, présentée dans l’Équation (5.4).

δ∗ = argmin
δ

|f(diversity(P (u)))− diversity(smooth(P (u), δ))| (5.4)

Par conséquent, avec δ∗ la valeur optimale de δ, smooth(P (u), δ∗) correspond à la distribution
dont la diversité associée est la plus proche de la diversité cible. Cette distribution correspond
ainsi à la distribution cible de l’utilisateur u, notée P ∗(u).

Pour revenir à l’exemple fil rouge, sur la base de la distribution de sélection de u1, la
diversité de sélection et la diversité cible associée sont calculées. La valeur optimale de δ
est δ∗ = 0, 2, ce qui permet d’obtenir la distribution cible. Les quatre premières étapes du
framework ADF, depuis la détermination de la distribution de sélection de u1 jusqu’à la
détermination de sa distribution cible, sont résumées dans la Figure 5.6.

Figure 5.6 – Détermination de la distribution cible

5.2.5 Étape 5 : ré-ordonner les recommandations de u

L’objectif de cette cinquième et dernière étape est de ré-ordonner les recomman-
dations suivant la distribution cible, permettant d’apporter le niveau de diversité
cible. Concrètement, cette dernière étape consiste à ré-ordonner R(u), la liste de scores de per-
tinence fournie en entrée d’ADF, en une liste de recommandations finale R∗

k(u) de longueur k.
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Les stratégies de ré-ordonnancement de la littérature sont principalement basées sur l’approche
(greedy) [Vargas and Castells, 2013, Ziegler et al., 2005]. Cependant, de part son fonctionnement
(détaillé dans l’état de l’art, Chapitre 4), une telle approche ne peut permettre de garantir le
respect de l’équité dans les recommandations, ce qui va à l’encontre de l’objectif annoncé du
framework ADF. Le ré-ordonnancement des recommandations est donc effectué de manière à ce
que la liste de recommandations résultante R∗

k(u) respecte la contrainte d’équité, tout en maxi-
misant la précision. Ici encore, l’équité agit comme une contrainte et la distribution des aspects
de R∗

k(u) doit être au plus proche de la distribution cible P ∗(u).
La stratégie de ré-ordonnancement proposée est appliquée à partir de trois entrées :

1. R(u) la liste des news avec les scores de pertinence,

2. P ∗(u) la distribution cible personnalisée,

3. k la taille de la liste de recommandations attendue.

A partir de ces éléments, la stratégie de ré-ordonnancement fonctionne en deux étapes. Pre-
mièrement, le nombre attendu de news par aspect a ∈ A que la liste finale de recommandation
doit contenir pour que la distribution cible (P ∗(u)) soit respectée est calculé. Étant donné un
aspect a, ce nombre, noté à la, est calculé ainsi : la = round(p∗(a|u) · k). Deuxièmement, les
news qui sont étiquetées avec l’aspect a et dont les scores de pertinence les plus élevés dans
la liste initiale R(u), notées top-la, sont sélectionnées. La sélection des news avec les scores de
pertinence les plus élevés permet de maximiser l’exactitude, une dimension clé de la tâche de
recommandation.

Le résultat de cette stratégie de reclassement est donc la liste de recommandations finale
R∗

k(u), composée des top-la news pour chaque aspect a, et dont la distribution est aussi proche
que possible de la distribution cible personnalisée P ∗(u).

Pour finaliser l’exemple fil rouge, la liste de recommandations R∗
20(u1) contient 20 recom-

mandations dont la distribution sur les aspects A est la plus proche de la distribution cible
P ∗(u1). L’aspect le plus représenté dans cette liste finale de recommandations est l’aspect a2,
qui est celui sur lequel u1 porte le plus grand intérêt selon sa distribution de sélection P (u1).
Les autres aspects sont néanmoins tous présents dans la liste, et notamment l’aspect a5, pour
lequel l’utilisateur u1 n’avait initialement aucun intérêt. Cette liste finale de recommandations
R∗

20(u1) est ainsi diversifiée et équitable car la distribution des aspects est compatible avec
celles des intérêts de u1.

5.3 Protocole d’évaluation

5.3.1 Objectif

L’évaluation du framework de recommandation ADF présentée dans ce chapitre a pour objec-
tif d’évaluer dans quelle mesure il est possible d’optimiser simultanément les dimensions d’exac-
titude, de diversité et d’équité dans le cadre d’une tâche de recommandation. La sous-question
à laquelle je cherche à répondre ici est donc (QR2.2 ) : Quel est l’impact de la diversification
équitable sur l’exactitude des recommandations ?

5.3.2 Description du protocole

Pour répondre à cet objectif, je propose un protocole d’évaluation permettant premièrement
d’évaluer les performances de recommandation lorsque ces dernières sont ré-ordonnées avec le
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framework ADF ou avec des approches baseline issues de la littérature. Cette première phase
du protocole permet d’évaluer dans quelle mesure l’optimisation multi-objectif appliquée avec
ADF impacte les performances. Deuxièmement, l’apport en diversité permis par le framework
ADF étant personnalisé, la seconde phase du protocole consiste à évaluer dans quelle mesure
cette personnalisation impacte les performances par rapport à un apport en diversité global. Un
schéma récapitulatif du protocole expérimental est présenté dans la Figure 5.7.

Figure 5.7 – Protocole expérimental pour l’évaluation du framework ADF

Phase 1 : comparaison du framework ADF aux baselines

Pour cette première phase du protocole, les performances du framework ADF sont comparées
à trois modèles de référence, appelés baselines :

1. La A-baseline (Accuracy), qui optimise uniquement la dimension d’exactitude. La liste
de recommandations associée est Rk(u), c.-à-d. la liste de k news avec le top-k des news
ayant les scores de pertinence s(u, n) les plus élevés dans R(u).

2. La AF-baseline (Accuracy-Fairness), qui optimise à la fois la dimension d’exactitude et
la dimension d’équité, et fournit une liste de recommandations parfaitement équilibrée.
Cette baseline correspond à l’application du framework ADF avec le paramètre α fixé à 0,
donc la diversité cible est égale à la diversité de sélection.

3. La AD-baseline (Accuracy-Diversity), qui optimise à la fois la dimension d’exactitude
et la dimension de diversité, en appliquant un ré-ordonnancement greedy, tel que commu-
nément appliqué dans la littérature, suivant l’Équation (4.14) et l’Algorithme (1). Lors de
l’application de cette approche greedy, les valeurs du paramètre λ ∈ [0; 1] avec ∆λ = 0, 1
sont testées. Pour rappel, ce paramètre permet d’ajuster l’équilibre entre l’exactitude et la
diversité.

Ainsi, pour cette validation expérimentale, l’A-baseline est dans un premier temps compa-
rée à l’AF-baseline afin d’étudier l’impact de la dimension d’équité. Dans un second temps, la
contribution de la dimension de diversité est étudiée au travers de la comparaison entre la AD-
baseline et la A-baseline. Dans un troisième temps, l’apport de ADF, qui optimise l’ensemble
des trois dimensions est évalué, en comparant les résultats à chacune des trois baselines. Pour
cette évaluation ADF est appliqué avec les valeurs de α ∈ [0; 1],∆α = 0, 1. Pour rappel, plus α
est proche de 1, plus la diversité cible est élevée. Par ailleurs, la diversité de sélection moyenne
dans le jeu de données étudié étant relativement élevée (0, 653), et aucun utilisateur n’ayant une
diversité nulle (min(diversit(P (u)) = 0, 11), le paramètre β est fixé à 0.
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Phase 2 : comparaison d’une approche personnalisée à une approche globale

Cette seconde phase du protocole propose d’évaluer dans quelle mesure un apport en di-
versité personnalisé, que je défends dans cette thèse, permet de contrôler l’apport en diversité
dans les recommandations, et de maintenir leur exactitude. En d’autres termes, je propose de
mesurer l’apport d’une diversification personnalisée telle que proposée par le framework ADF
avec l’estimation d’une diversité cible propre à chaque utilisateur (Étape 3, Section 5.2.3). Cette
diversification personnalisée est ainsi comparée à une diversification globale, correspondant à
l’estimation d’une diversité cible commune pour l’ensemble des utilisateurs. Pour cette évalua-
tion, lors de l’Étape 3 du framework ADF (Section 5.2.3), une valeur de diversité cible (c.-à-d.
l’entropie) comprise entre [0, 6; 1], avec ∆ = 0, 1, est fixée pour tous les utilisateurs. Les étapes 4
et 5 de ADF sont ensuite appliquées sans modification particulière (Sections 5.2.4 et 5.2.5 respec-
tivement). Les performances de recommandation obtenues lorsque la diversité est personnalisée
sont ensuite comparées à celles obtenues lorsque la diversité est globale.

5.4 Validation expérimentale du framework ADF

Cette section débute par une présentation du contexte sur lequel a été évalué le framework
ADF. La configuration expérimentale est ensuite présentée. L’ensemble des résultats issus de la
validation expérimentale du framework ADF est finalement présenté.

5.4.1 Contexte applicatif : l’agrégateur Microsoft News

Comme détaillé dans l’état de l’art (Chapitre 4), les jeux de données de référence pour
la recommandation de news (Tableau 4.2) présentent des spécificités sur le type de données
disponibles, la langue de rédaction des news, la période couverte, etc. Parmi ces jeux de données,
celui qui me semblait le plus adapté pour évaluer le framework ADF est le jeu de données MIND
(MIcrosoft News Dataset) [Wu et al., 2020b]. En effet, celui-ci est particulièrement intéressant
car il couvre une période de collecte des données étendue (6 semaines) par rapport aux autres
jeux de données. De plus, il contient des news rédigées en anglais pour lesquelles les modèles
de traitement automatique des langues existants sont plus adaptés par rapport à des contenus
rédigés dans d’autres langues (norvégien pour le jeu de données Adressa, allemand pour le jeu
de données Plista par exemple). Enfin, ce jeu de données est le plus largement utilisé dans le
domaine de la recommandation de news [Vrijenhoek, 2023].

Le jeu de données MIND contient les interactions d’1 million d’utilisateurs sur les news pu-
bliées sur le site Microsoft News 18 entre le 12 octobre et le 22 novembre 2019. Ces utilisateurs ont
été échantillonnés aléatoirement et sont anonymisés. Les données d’interaction sont enregistrées
sous la forme de logs d’impression, contenant chacun un id utilisateur, l’historique de consomma-
tion de l’utilisateur au moment du log, la liste des news affichées sur l’écran de l’utilisateur, et les
news avec lesquelles ce dernier a interagi. Au total, ce sont 15 millions d’impressions, à propos
de 160 000 news qui ont été collectées. A propos de chaque news, le jeu de données fournit les
informations suivantes : catégorie, sous-catégorie, titre, résumé et URL.

Le jeu de données MIND est divisé en trois sous-ensembles : l’ensemble d’apprentissage (train
set), l’ensemble de test (test set), et l’ensemble de validation (validation set). Ainsi, les inter-
actions produites durant les quatre premières semaines de collecte (entre le 12 octobre et le 8
novembre 2019) ont permis de définir l’historique de chaque utilisateur, tandis que les données
des 5ème et 6ème semaines (entre le 9 novembre et le 22 novembre 2019) ont permis de construire

18. https://news.microsoft.com/source/
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ces ensembles d’apprentissage, de test et de validation. Une version réduite du jeu de données est
disponible (MIND-small), et correspond à une sélection aléatoire de 50 000 utilisateurs dans le
jeu de données initial (MIND-large), et ne couvrant que les cinq premières semaines de collecte.

Une expérimentation préliminaire visant à évaluer la diversité globale des recommandations
dans le jeu de données MIND, menée en amont de ce travail sur l’apport en diversité contraint
par l’équité, est présentée dans l’Annexe B.

5.4.2 Éléments de configuration du framework ADF

Cette sous-section détaille les différents choix de configuration qui ont été appliqués pour
l’évaluation du framework ADF sur le jeu de données MIND.

Sélection des données

Le framework ADF est évalué sur la version large du jeu de données MIND-large. Parmi
l’ensemble des interactions disponibles, seules les interactions portant sur les news étiquetées de
la catégorie "news" sont étudiées. En effet, les news associées à cette catégorie dans le jeu de
données MIND sont celles se rapprochant le plus de news traitant de sujets politiques, et sont
les plus susceptibles d’impacter le phénomène de polarisation politique, qui est au cœur de ma
thèse.

Pour la tâche de recommandation en elle-même, seuls les utilisateurs ayant produit entre 20
et 200 interactions sur la période de collecte des données ont été sélectionnés. La borne inférieure
permet d’assurer une quantité de données suffisante pour fournir des recommandations de qua-
lité, tandis que la borne supérieure permet de filtrer les utilisateurs adoptant un comportement
extrême, non représentatif de la population.

Enfin, afin de valider la pertinence du framework proposé et de fournir une preuve de concept,
un sous-ensemble de 10 000 utilisateurs a été sélectionné. Ce choix est notamment motivé par le
besoin d’optimiser les performances computationnelles, en permettant de réduire les coûts par
rapport à l’application du modèle sur un ensemble de données plus volumineux, tout en conser-
vant une population suffisamment large pour obtenir des résultats pertinents. Le framework
ADF a donc été évalué sur un ensemble de 10 000 utilisateurs, ayant interagi avec
18 186 news distinctes.

Représentation numérique du contenu des news

Le corps du texte, qui est notamment nécessaire à l’application d’une approche de recomman-
dation basée contenu, largement appliquée dans le domaine de la recommandation de news, n’est
pas fourni dans le jeu de données MIND. Cependant, en exploitant l’URL fourni pour chacune
des news, l’intégralité du contenu de chaque news peut être extrait automatiquement à l’aide
d’un programme de scraping.

Une fois collecté, le contenu des news est représenté numériquement en appliquant l’approche
LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Blei et al., 2003]. Cette méthode issue du domaine du trai-
tement automatique des langues permet de représenter des contenus textuels sous forme de
vecteurs particuliers, appelés embeddings. Appliqué à l’ensemble des news, cette méthode permet
donc d’identifier les thèmes sous-jacents, puis de représenter chaque document comme une distri-
bution sur ces thèmes. Les embeddings résultants comportent ainsi autant de dimensions que de
thèmes, et correspondent à la distribution de probabilité sur chaque thème pour un document.
La méthodologie complète d’application de LDA au jeu de données MIND est présentée dans
l’Annexe C.
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Algorithme de recommandation

Comme détaillé lors de la présentation d’ADF, l’une des entrées essentielles pour l’application
du framework est la liste de recommandations R(u) = n, s(u, n) comprenant les scores de perti-
nence de chaque news non lue pour chaque utilisateur. Je rappelle également que le framework
ADF est agnostique à l’algorithme de recommandation appliqué, et donc que tout algorithme
peut être utilisé pour le processus de recommandation en amont de l’application d’ADF. Pour la
validation expérimentale, j’ai fait le choix d’adopter une approche basée sur le contenu, qui est
l’approche de recommandation la plus largement utilisée dans le domaine de la recommandation
de news [Raza and Ding, 2022]. Pour cela, j’utilise la bibliothèque ClayRS 19 [Lops et al., 2023],
récemment publiée et spécialisée dans la recommandation basée contenu. Parmi les différents
algorithmes disponibles, je choisis l’algorithme CentroidVector, qui fournit des performances sa-
tisfaisantes, est facilement interprétable, extensible à de grands ensembles de données et peu
coûteux computationnellement [Zahra et al., 2015]. Ces propriétés font de cet algorithme un bon
candidat pour évaluer l’impact du framework ADF sur les recommandations. Concrètement, il
calcule la distance entre chaque news n et celles avec lesquelles l’utilisateur u a déjà interagi. La
distance entre les news est évaluée à l’aide de la similarité cosinus, et chaque score résultant cor-
respond à un score de pertinence s(u, n), utilisé dans ADF. J’attire l’attention sur la simplicité
de l’algorithme sélectionné, contrairement aux algorithmes les plus actuels, souvent basés sur des
approches profondes. Cette décision éclairée vise à garantir que l’évaluation ne soit pas perturbée
par la complexité de l’algorithme de recommandation sous-jacent. Il me semble qu’opter pour cet
algorithme CentroidVector est adapté pour la preuve de concept de l’optimisation multi-objectifs
proposée dans le framework ADF.

De plus, l’algorithme sélectionné exploitant la représentation vectorielle de chaque news, les
embeddings LDA construits à partir des données MIND sont utilisés (voir Annexe C). Pour
le processus de recommandation, l’ensemble de données est divisé temporellement pour chaque
utilisateur, avec 75% des interactions utilisées pour l’ensemble d’apprentissage et les 25% restants
pour l’ensemble de test. Pour les expériences, le score de pertinence s(u, n) est calculé pour chaque
news candidate, donc R = |N |.

Définition des aspects

Une seconde entrée essentielle à l’application du framework ADF est l’ensemble des aspects A,
permettant de caractériser les items et sur lesquels le profil de chaque utilisateur u est construit.
Travaillant sur un ensemble de données de news, j’ai fait le choix de définir l’ensemble des aspects
A selon les sujets d’actualités traités dans chacune des news (topics). Ainsi, dans la suite de ce
manuscrit, les aspects seront appelés sujets.

Les actualités du jeu de données MIND ont été catégorisées et sous-catégorisées manuellement,
de façon binaire. Cependant, certaines catégories sont peu compréhensibles et sous-représentées
dans le jeu de données. Ainsi, afin d’affiner l’identification des sujets, et notamment d’évaluer le
degré d’appartenance d’une news à un sujet spécifique, je propose de redéfinir les sujets à l’aide
d’une modélisation thématique automatique reposant sur l’exploitation des embeddings LDA.

Cette modélisation automatique se déroule en 2 étapes clés :

1. Un algorithme de réduction de la dimension est tout d’abord appliqué sur les embeddings
LDA : l’algorithme UMAP 20 [McInnes et al., 2018]. Ce dernier est couramment appliqué
comme étape de pré-traitement pour le clustering lors de la modélisation thématique. Il

19. https ://swapuniba.github.io/ClayRS/
20. https://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/index.html
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permet de réduire le nombre de dimensions permettant de caractériser chacune des news,
tout en préservant la structure locale et globale des données.

2. Un algorithme de clustering est ensuite appliqué sur les embeddings réduits : l’algorithme
HDBSCAN 21 [Campello et al., 2013]. Cet algorithme basé sur la densité permet d’identi-
fier certains clusters de faible densité, tout en ignorant les potentielles données bruyantes
(outliers). De plus, il n’est pas nécessaire de spécifier à l’avance le nombre de clusters at-
tendus, ce qui présente un avantage lorsque la structure thématique des données n’est pas
connue en amont.

Ces deux algorithmes (UMAP et HDBSCAN) sont complémentaires et généralement appli-
qués ensemble pour la modélisation thématique, y compris dans les modèles de langues les plus
répandus, comme BERTopic 22.

Les paramètres de ces deux algorithmes (UMAP et HDBSCAN) sont optimisés pour obtenir
des performances de clustering optimales, évaluées par l’indice de Silhouette [Rousseeuw, 1987],
précédemment utilisé pour la modélisation (Partie I). Cependant, le second indice utilisé précé-
demment, l’indice de Davies-Boulding n’est pas adapté pour les algorithmes de clustering basés
sur la densité comme HDBSCAN. Ainsi, cet indice est remplacé par l’indice DBCV (Density-
Based Clustering Validation) [Moulavi et al., 2014], qui a été spécialement défini pour évaluer
les résultats des algorithmes de clustering basés sur la densité. Une description détaillée de cette
phase d’optimisation est donnée dans l’Annexe D.

Dans mon cas, les performances optimales sont obtenues lorsque le nombre de clusters iden-
tifiés est de 13 (indice de Silhouette = 0, 23, indice DBCV = 0, 60), correspondant à 13 sujets
identifiés parmi les news du jeu de données étudié. L’ensemble des aspects A utilisés par le fra-
mework ADF est donc l’ensemble des sujets d’actualité, avec |A| = 13, où chaque aspect a ∈ A
est interprétable et correspond à un sujet spécifique.

Définition du profil utilisateur et évaluation de la diversité

A partir des aspects précédemment définis et des données d’interactions, qui constituent
la troisième entrée essentielle au framework ADF, il est alors possible de construire le profil
utilisateur, c.-à-d. la distribution de sélection des intérêts de u sur l’ensemble des sujets A (Étape
1, Section 5.2.1). Conformément à la proposition de [Eskandanian et al., 2017], je choisis d’évaluer
l’intérêt de u pour un sujet a comme le rapport entre l’intérêt de u pour ce sujet et l’intérêt total
de u sur A, comme présenté dans l’Équation (5.5).

p(a|u) =
∑

n∈Nu
s(u, n)q(n|a)∑

a∈A
∑

n∈Nu
s(u, n)q(n|a)

(5.5)

où s(u, n) est le score de pertinence fourni en entrée de ADF, Nu est l’ensemble des news avec
lesquelles u a interagi. La probabilité q(n|a) est la force d’appartenance de la news n à un sujet
a, obtenue lors de l’application de l’algorithme HDBSCAN. Cette probabilité permet d’évaluer
plus finement l’intérêt de u pour un sujet spécifique. Je rappelle ici que le profil de u (distribution
de sélection) est P (u) = {p(a|u) ∀a ∈ A}.

Une fois ce profil utilisateur construit, la seconde étape consiste à calculer la diversité de
sélection associée (Étape 2, Section 5.2.2). Au vu de la formation du profil utilisateur P (u) sous
forme de distribution de probabilité, je fais le choix d’évaluer la diversité de sélection de u à

21. https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/index.html
22. https://maartengr.github.io/BERTopic/index.html
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l’aide de l’entropie de Shannon normalisée (Équation (2.1), page 31), comme proposé dans la
métrique GRAIL (Chapitre 2). L’incertitude qui est évaluée au travers de la mesure d’entropie
permet de quantifier la dispersion de l’intérêt de l’utilisateur sur les différents sujets a ∈ A, et
donc d’évaluer la diversité associée. La formule de la diversité basée sur la mesure d’entropie
appliquée au profil utilisateur P (u) est présentée dans l’Équation (5.6).

diversity(P (u)) =
−
∑

a p(a|u)log2(p(a|u))
log(|A|)

(5.6)

La valeur de diversité résultante est comprise dans [0; 1]. Les valeurs élevées indiquent que
u est intéressé de manière homogène par tous les aspects a ∈ A, tandis que les valeurs faibles
indiquent que u a des intérêts hétérogènes, avec des intérêts majoritaires pour des aspects spé-
cifiques.

Ces deux premières étapes du framework ADF sont donc appliquées pour l’ensemble des
utilisateurs, et restent inchangées pour l’ensemble de l’évaluation. Les étapes 3 à 5 peuvent
ensuite être appliquées.

Métriques d’évaluation

Une fois le framework ADF appliqué, il convient évidemment d’évaluer les recommandations
qui ont été produites. Ainsi, la taille de la liste de recommandations est fixée à k = 20. Cette
valeur de k a notamment été sélectionnée pour avoir k ≥ |A| = 13, ce qui permet de représenter
chaque sujet d’actualité, si nécessaire, dans la liste de recommandations finale (R∗(u)). De plus,
une taille de liste de 20 news me paraît être une taille raisonnable pour la recommandation de
news. Il est également important de noter ici que cette valeur peut avoir un impact sur les mesures
d’évaluation puisque k peut être plus élevé que le nombre de news accédées dans l’ensemble de
test pour certains utilisateurs. Néanmoins, cet impact sera similaire d’un modèle à l’autre, ce qui
ne biaise pas l’analyse.

Pour évaluer les performances des recommandations, les trois dimensions clés du framework
ADF sont évaluées : exactitude, diversité et équité. Premièrement, pour évaluer l’exactitude, la
mesure très répandue de précision, notée Précision@20 (Équation (4.3), page 91), est appliquée.
Cette dernière évalue la capacité du système de recommandation de news à sélectionner des
informations pertinentes pour un utilisateur u.

Deuxièmement, pour évaluer la diversité, la métrique très répandue de diversité intra-liste
(ILD) [Ziegler et al., 2005] (Équation (4.10), page 94), est calculée. Cette métrique mesure la dis-
tance entre toutes les paires de news dans la liste de recommandations. Dans le cadre de l’évalua-
tion d’ADF, cette distance est calculée avec la similarité cosinus entre les vecteurs LDA représen-
tant chaque news. Les valeurs ILD obtenues informent quant à la diversité de contenu des news
recommandées. En complément de ILD, je propose également d’évaluer la diversité des sujets
(aspects) recommandés à l’aide de la métrique S-Recall, notée S-Recall@20 [Zhai et al., 2015]
(Équation (4.11), page 94). Cette métrique calcule le ratio des sujets couverts dans la liste de
recommandations.

Troisièmement, pour évaluer la dimension d’équité, et suivant la définition sur laquelle re-
pose le framework ADF, je propose d’évaluer dans quelle mesure la distribution des sujets dans
la liste de recommandations (P (R∗

k(u))) est compatible avec la distribution de sélection lissée
propre à chaque utilisateur. Pour cela, la métrique appliquée est inspirée de la métrique de
calibration proposée par [Steck, 2018], reposant sur la distance de Hellinger (Équation (4.13),
page 95). Je rappelle que cette mesure de calibration permet de comparer la distribution des
intérêts d’un utilisateur sur les différents aspects, à la distribution des recommandations sur
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ces mêmes aspects. Une calibration de 0 indique des distributions semblables, donc une parfaite
calibration, traduisant une équité optimale. Dans le cadre de l’évaluation d’ADF, cette calibra-
tion est calculée entre la distribution cible P ∗(u), et la distribution des aspects dans la liste de
recommandations P (R∗

k(u)).
Lors de l’application de cette métrique de calibration sur les baselines, auxquelles est comparé

le framework ADF, la distribution des aspects dans les recommandations n’est pas contrôlé car
la contrainte d’équité, au cœur d’ADF n’est pas imposée. Ainsi, pour fournir une évaluation aussi
juste que possible, la distribution de sélection lissée la plus proche de la distribution des aspects
dans les recommandations est identifiée pour les modèles de référence. Pour cela, le paramètre δ
est optimisé tel que présenté dans l’Équation (5.7).

δ′ = argmin
δ

CH(P (R∗
k(u)), smooth(P (u), δ)) (5.7)

La valeur de calibration CH résultante indique dans quelle mesure la distribution de la liste de
recommandations est équitable par rapport à une distribution lissée, compatible avec les intérêts
de l’utilisateur.

5.4.3 Phase 1 : comparaison du framework ADF aux baselines

Les résultats sont présentés graphiquement dans les Figures 5.8, 5.9 et 5.11. Je précise que
les figures ont été construites de façon à faciliter l’analyse des variations de chaque métrique,
indépendamment des autres. Les échelles des figures peuvent donc être très différentes d’une
métrique d’évaluation à une autre. Par ailleurs, les résultats détaillés avec les valeurs chiffrées
sont donnés dans l’Annexe E.

Concernant l’analyse statistique des résultats, le test de Shapiro-Wilk a tout d’abord été
appliqué afin d’évaluer la normalité de la distribution des données. Ce test a permis de conclure
que les données ne suivent pas une distribution normale (pvaleur < 0, 01), donc un test non pa-
ramétrique est privilégié pour la suite de l’analyse statistique. Les comparaisons étant effectuées
sur un même ensemble d’utilisateurs (échantillons appariés), c’est le test de Wilcoxon qui est
appliqué, et le seuil de signification est fixé à 0, 01. Lors de la présentation des résultats, lorsque
ces derniers sont dits significatifs, cela signifie que pvaleur < 0, 01.

A-baseline vs. AF-baseline

Cette première phase de validation a pour objectif d’évaluer l’impact de l’optimisation de
l’équité seule sur les performances des recommandations, par rapport à une approche commune
de maximisation de l’exactitude. La A-baseline, comme expliqué, s’appuie uniquement sur les
scores de pertinence s(u, n) calculés avec l’algorithme de recommandation CentroidVector et
vise à maximiser l’exactitude. La valeur de précision obtenue est de Précision@20 = 0, 224
(Figure 5.8a).

Par ailleurs, avec une liste de recommandations entièrement calibrée (AF-baseline), c.-à-d.
dont la distribution est égale à la distribution de sélection de u (α = 0 dans ADF), la précision est
significativement augmentée de 1% avec Précision@20 = 0, 227 (Figure 5.8a). Certaines news
pour lesquelles les scores de pertinence sont inférieurs au top − 20 sont donc plus pertinentes
pour les utilisateurs, et ne sont recommandées qu’en optimisant la dimension d’équité. De plus,
la diversité ILD de la AF-baseline est significativement plus élevée de 25% par rapport à celle
de la A-baseline (0, 450 vs. 0, 562), et la diversité S-Recall@20 est significativement améliorée de
37% (0, 383 vs. 0, 525)(Figures 5.8b et 5.8c). L’optimisation de l’équité permet donc d’apporter
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de la diversité dans les recommandations, sans que cette dernière ne soit explicitement optimisée.
Finalement, en ce qui concerne l’équité, la valeur de calibration CH est significativement plus
faible pour la AF-baseline avec CH = 0, 141, contre CH = 0, 364 avec la A-baseline (Figure 5.8d).
Je rappelle ici qu’une valeur de CH plus faible traduit une équité plus élevée. Cette faible valeur
de CH est attendue pour la AF-baseline, puisque la distribution des sujets d’actualité dans la
liste de recommandations est contrainte par la distribution de sélection de u, et elle est donc
équitable. Je précise également que pour cette AF-baseline, CH est différent de 0, mais reste
proche de 0 car lors de l’étape de ré-ordonnancement, la est arrondi à l’entier le plus proche et
la distribution exacte peut ne pas être respectée (Section 5.2.5).

Cette première étape de l’évaluation permet de conclure qu’une calibration complète (α =
1 avec ADF), en plus d’assurer la dimension d’équité, contribue à une augmentation
significative de la diversité, à la fois du contenu et des sujets recommandés, et avec
même une augmentation inattendue de l’exactitude.

A-baseline vs. AD-baseline

Cette seconde étape de validation a pour objectif d’évaluer l’impact du compromis exac-
titude/diversité sur les performances des recommandations, par rapport à une approche com-
mune de maximisation de l’exactitude. En effet, la AD-baseline se concentre à la fois sur les
dimensions de précision et de diversité, par le biais d’un compromis représenté par λ (Équa-
tion (4.14)) : plus λ est élevé, plus les recommandations sont diversifiées. La Figure 5.8a montre
que jusqu’à λ = 0, 5, la AD-baseline permet de conserver une précision satisfaisante, proche
de celle obtenue avec la A-baseline (0, 224), sans perte significative. Une légère augmentation
(jusqu’à Précision@20 = 0, 225) est même atteinte, à la fois pour λ = 0, 3 et λ = 0, 4 (Fi-
gure 5.8a). Cependant, dès lors que λ > 0, 5, la précision chute significativement jusqu’à 33%,
avec Précision@20 = 0, 173 lorsque λ = 1.

Suivant ces résultats, je propose de me concentrer sur les résultats obtenus avec λ = 0, 5, la
valeur λ la plus élevée, donc permettant l’apport en diversité le plus important, qui n’est pas
associée à une diminution de la précision. Avec cette valeur de λ, la diversité de contenu est
significativement plus élevée de 5% par rapport à la A-baseline (ILD = 0, 472 vs. ILD = 0, 450)
(Figure 5.8b). Cette augmentation de la diversité de contenu va de pair avec une augmentation
significative de 3% de la diversité des sujets, puisque S-Recall@20 passe de 0, 383 avec la A-
baseline à 0, 395 avec λ = 0, 5 (Figure 5.8c). La liste de recommandations ré-ordonnée avec
l’approche greedy est donc plus diversifiée à la fois en termes de contenus et de sujets. En ce
qui concerne l’équité, la métrique de calibration CH est significativement plus basse pour la AD-
baseline (0, 349) que pour la A-baseline (0, 364) (diminution de 3%) lorsque λ = 0, 5. Je rappelle
ici que l’équité n’est optimisée par aucune de ces deux baselines, ce qui explique que ces valeurs
de CH soient relativement élevées. Néanmoins, l’apport en diversité dans les recommandations
semble participer à une amélioration de l’équité. Ces résultats sont cohérents avec ceux présentés
par [Kaya and Bridge, 2019a].

Pour conclure cette étape de validation, je propose d’étudier les performances lorsque l’ap-
port en diversité est élevé. Avec λ = 0, 9, le gain en diversité est important et significatif : 36%
d’augmentation pour la métrique ILD (0, 614 vs. 0, 450), et 28% pour la métrique S-Recall@20
(0, 492 vs. 0, 383). Ce fort apport en diversité est pourtant associé à un faible impact sur la pré-
cision : une perte de seulement 3% de la valeur de Précision@20 est observée (0, 217 vs. 0, 224)
(Figure 5.8a). Finalement, avec cette valeur de λ, la liste de recommandations est également
significativement plus équitable de 13 % (0, 316 vs. 0, 364). Cependant, lorsque l’apport en diver-
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sité est maximal, avec λ = 1, les diversités à la fois de contenus et de sujets sont, comme attendu,
largement améliorées, mais l’impact sur la précision est fort, avec une baisse significative de 23%
(0, 173 vs. 0, 224), associée à des recommandations moins équitables (CH = 0, 370).

En conclusion, avec λ = 0, 5, le compromis exactitude/diversité appliqué par l’intermédiaire
du ré-ordonnancement greedy permet de maintenir une précision satisfaisante et égale à celle de la
A-baseline, tout en augmentant la diversité de contenu de 5%, la diversité de sujets de 3%, et en
améliorant l’équité de 3%. Cependant, des valeurs de λ plus élevées améliorent encore la diversité
et l’équité, mais au fort détriment de la précision. Lorsque l’apport en diversité est maximal et
que la précision n’est plus prise en compte (λ = 1), le fort impact négatif sur la précision
s’accompagne d’une baisse de l’équité. L’application d’un compromis exactitude/diversité
est donc possible et permet d’apporter de la diversité en conservant une exactitude
acceptable, tout en améliorant l’équité des recommandations, qui n’est pourtant pas
explicitement optimisée.

AF-baseline vs. AD-baseline

Cette troisième étape de validation a pour objectif de comparer les performances obtenues
lorsque l’équité ou la diversité est optimisée. La comparaison de la AF-baseline et la AD-baseline,
permet ainsi d’identifier que la différence de précision est limitée jusqu’à λ = 0, 7 (0, 227 avec
la AF-baseline, et 0, 223 avec la AD-baseline (Figure 5.8a). Avec cette valeur de λ = 0, 7, la
diversité du contenu (ILD) est 14% significativement plus élevée (0, 492 vs. 0, 562) (Figure 5.8b),
et la diversité des sujets (S-Recall@20 ) est 29% significativement plus élevée (0, 406 vs. 0, 525)
avec la AF-baseline (Figure 5.8c). Ces résultats sont quelque peu inattendus puisque cette ap-
proche n’optimise pas la diversité, mais uniquement l’équité. L’optimisation de l’équité permet
également, comme attendu, de garantir des recommandations plus équitables (CH = 0, 141 avec
la AF-baseline vs. CH = 0, 344 avec AD-baseline et λ = 0, 7) (Figure 5.8d), tout en participant
à augmenter la diversité.

Ces résultats mettent à nouveau en avant la corrélation naturelle entre la diversité et
l’équité. Pour faire suite à cette conclusion préliminaire, et pour évaluer la qualité de l’approche
de diversification proposée dans le framework ADF, je propose donc d’évaluer si la diversité
sous contrainte d’équité permet d’apporter davantage de diversité, et quel en serait l’impact sur
l’exactitude de ces recommandations.

ADF vs. A-baseline, AF-baseline et AD-baseline

Pour compléter l’évaluation d’ADF, je propose dans cette quatrième étape de validation
d’analyser l’impact de l’apport en diversité contraint par l’équité sur les performances des re-
commandations. Pour cela, les performances obtenues avec les différents valeurs de α ∈ [0; 1]
(β = 0) sont analysées puis comparées aux performances obtenues avec les trois baselines. Je
rappelle ici que l’apport en diversité proposé par ADF est au niveau des aspects, donc des sujets
des news dans le contexte d’application.

Pour commencer, je propose de comparer les performances obtenues lorsque la calibration
est complète (α = 0) et lorsque l’apport en diversité est maximal (α = 1). Ainsi, je rappelle que
lorsque α = 0, correspondant à la AF-baseline, il en résulte une augmentation significative des
trois dimensions optimisées par rapport à la A-baseline : la précision augmente d’1%, la diversité
de contenu augmente de 25%, la diversité des sujets augmente de 37%, et l’équité est améliorée
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(a) Précision@20 (b) ILD

(c) S-Recall@20 (d) CH

Figure 5.8 – Valeurs des métriques pour la A-baseline, la AD-baseline, la AF-baseline, et ADF.

de 61%. À l’inverse, lorsque α=1, l’impact sur la précision est très important : la valeur de
Précision@20 chute de 45%, passant de 0, 224 à 0, 123 (Figure 5.8a). Cette baisse importante de
la précision est attendue pour un apport en diversité très élevé, et suit une pente similaire à celle
de la perte de précision obtenue lors de l’application de AD-baseline (Figure 5.8a). En ce qui
concerne l’apport en diversité, la diversité de contenu augmente de 76%, les valeurs ILD passant
de 0, 450 à 0, 794 (Figure 5.8b). Par ailleurs, la diversité de sujets est maximale, S-Recall@20= 1,
car tous les aspects a ∈ A sont représentés dans la liste de recommandations diversifiées (Figure
5.8c). Enfin, les valeurs de calibration CH diminuent de 46%, passant de 0, 364 à 0, 011 (Figure
5.8d). Ceci indique que les distributions dans les listes de recommandations, P (R∗

k(u)) restent
équitables selon notre définition de l’équité (Section 5.2.4), même si ces listes de recommandations
sont très diversifiées.

Maintenant que les résultats obtenus avec les deux valeurs extrêmes de α sont analysés, je
propose de me focaliser sur les valeurs intermédiaires de ce paramètre. Jusqu’à α = 0, 2, la
précision n’est pas diminuée, elle est même significativement plus élevée de 0, 4% par rapport à
la AD-baseline (Précision@20 passant de 0, 224 à 0, 225). Cette amélioration de l’exactitude est

125



Chapitre 5. Diversification contrainte par l’équité : le framework ADF

associée à une augmentation de la diversité : les valeurs ILD augmentent de 27%, passant de
0, 450 à 0, 572, et les valeurs de S-Recall@20 augmentent également de 46%, passant de 0, 383 à
0, 559. Cette augmentation plus importante de S-Recall@20 est attendue puisque la diversification
proposée par ADF repose sur les aspects, qui sont ici les sujets des news recommandées. Enfin,
avec cette valeur de α = 0, 2, la métrique de calibration CH est égale à 0, 030 (Figure 5.8d),
confirmant que la liste de recommandations est équitable.

Je compare désormais ces résultats à ceux obtenus avec la AD-baseline lorsque λ = 0, 4.
Cette valeur de λ est sélectionnée car elle permet d’avoir une valeur de précision identique
(Précision@20 = 0, 225). L’application du framework ADF permet une augmentation significa-
tive de la diversité de contenu de 26% par rapport à la AD-baseline (0, 450 vs. 0, 572), et à une
augmentation significative de 45% de la diversité des sujets (0, 386 vs. 0, 559). Ainsi, bien que la
nature de la diversité apportée par l’intermédiaire des deux approches soit différente (diversité
de contenu pour la AD-baseline, et diversité de sujets pour ADF), l’application du framework
ADF permet d’augmenter les deux diversités, tout en assurant l’équité des recommandations.

Par ailleurs, lorsque α augmente et jusqu’à α = 0, 6, la baisse des valeurs de Précision@20
est limitée à 4% (Précision@20 = 0, 215). Par rapport à la AD-baseline, lorsque α <= 0, 6
et λ <= 0, 6, les valeurs de Précision@20 sont proches (Figure 5.8a). Cependant, la diversité
des contenus et des sujets augmente davantage avec ADF. Par exemple, lorsque λ = α = 0, 6,
ILD = 0, 481 avec la AD-baseline, tandis que ILD = 0, 607 avec ADF, ce qui représente une
augmentation significative de 26%. De la même façon, S-Recall@20= 0, 661 avec ADF, contre S-
Recall@20= 0, 399 avec la AD-baseline, ce qui représente une augmentation significative de 66%.
En ce qui concerne la dimension de l’équité, comme prévu, ADF permet de maintenir l’équité au
travers de la contrainte imposée, et les valeurs de calibration CH restent faibles pour l’ensemble
des valeurs de α. Ces résultats ne sont pas retrouvés avec la AD-baseline, pour laquelle les valeurs
de CH restent élevées (> 0, 3), quelle que soit la valeur de λ.

Finalement, tout comme pour la AD-baseline, lorsque l’apport en diversité est trop élevé
(α >= 0, 6), la précision est considérablement réduite. Par exemple, avec α = 0, 9, Précision@20 =
0, 162, ce qui représente une baisse significative de 28%.

En résumé, l’application du framework ADF permet de fournir des recommanda-
tions significativement plus diversifiées, à la fois en termes de contenus et de sujets,
tout en étant équitables et sans impact sur l’exactitude de ces recommandations.
Ainsi, l’approche proposée consistant à contraindre la diversité par l’équité n’a pas nécessaire-
ment un impact négatif sur l’exactitude, tant que l’apport en diversité est modéré. Ces résultats,
en plus de mettre en avant la qualité du framework ADF, permettent également de confirmer que
le caractère myopique de l’approche greedy ne permet pas de gérer la nature de la diversité, li-
mitant la qualité du compromis entre exactitude et diversité [Seymen et al., 2021]. Au contraire,
l’approche par contrainte proposée dans ADF permet de contrôler l’apport en diversité tout en
assurant le respect des intérêts de l’utilisateur au travers de l’équité.

5.4.4 Phase 2 : comparaison d’une approche personnalisée de la diversité à
une approche globale de diversité

Pour compléter l’évaluation précédente, cette seconde phase a pour objectif d’évaluer les
avantages de la diversification personnalisée, par rapport à une diversification globale (lorsque
la valeur de diversité cible est la même pour tous les utilisateurs). Pour rappel, les diversités
globales étudiées sont comprises entre 0, 6 et 1, avec ∆ = 0, 1.

Concrètement, les performances obtenues lors de la définition d’une diversité cible globale
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sont comparées à celles obtenues avec la configuration d’ADF (valeur de α) permettant d’avoir
la valeur de S-Recall@20 la plus proche. Les deux approches sont comparables dans le sens où
elles offrent la même diversité en moyenne.

En ce qui concerne la dimension d’équité, je ne la discuterai pas lors de la présentation des
résultats puisque les valeurs de calibration restent faibles pour un apport en diversité global
lorsque l’approche de diversification contrainte par l’équité, proposée dans ADF, est appliquée.

Diversité globale vs. diversité personnalisée

Pour une diversité cible globale fixée à 0, 6, il n’est pas pertinent de comparer les performances
avec celles obtenues avec ADF puisque cette diversité cible est inférieure à la moyenne des
diversités de sélection dans le jeu de données étudié, diversity(P (u)) = 0, 653. Cela ne correspond
pas aux caractéristiques de la fonction f(), énumérées dans la section 5.2.3.

Pour une diversité cible globale de 0, 7, la valeur de S-Recall@20 est de 0, 558, qui est proche
de la valeur obtenue avec α = 0, 2 lors de l’application d’ADF (Figure 5.9c). Pour une diversité
de sujets similaires, la diversité de contenu est significativement moins élevée de 1% avec ADF
(ILD = 0, 572 vs. ILD = 0, 577) (Figure 5.9b). Par ailleurs, la Précision@20 obtenue avec
ADF est significativement plus élevée de 1% (0, 225 vs. 0, 223) (Figure 5.9a). Ce bénéfice limité
de l’approche personnalisée peut s’expliquer par la valeur de diversité cible (0, 7) proche de la
diversité de sélection moyenne (0, 653). Je m’intéresse donc à l’impact lorsque la diversité cible
est plus élevée.

Lorsque la diversité cible globale est plus élevée et fixée à 0, 8, la valeur de S-Recall@20= 0, 660
est similaire à celle obtenue avec α = 0, 6 (Figure 5.9c). De la même façon que précédemment, la
diversité de contenu est inférieure avec l’approche ADF (ILD = 0, 607 vs. ILD = 0, 615) (Figure
5.9b), mais la précision avec l’approche ADF est supérieure de 3% (Précision@20 = 0, 215 vs.
Précision@20 = 0, 211) (Figure 5.9a).

Enfin, pour des valeurs de diversité cible très élevées, fixées à 0, 9 et 1, les différences sur les
dimensions d’exactitude et de diversité, à la fois de contenu et de sujets, sont limitées entre les
deux approches. Cela indique que, lorsque la diversification est très élevée, la baisse de précision
est très importante, même si la diversité est personnalisée.

Pour résumer, bien que l’approche globale de diversité permette un apport lé-
gèrement supérieur en diversité par rapport à l’approche personnalisée, elle a un
impact significatif sur l’exactitude moyenne des recommandations. La personnalisation
de l’apport en diversité semble donc améliorer l’exactitude des recommandations. Une évaluation
plus fine de cet impact sur l’exactitude des recommandations semble cependant nécessaire pour
distinguer les potentielles différences de performances en fonction des utilisateurs.

Impact de la personnalisation en fonction de la diversité de sélection

L’objectif de cette dernière étape de validation est d’évaluer si les performances sont similaires
pour l’ensemble des utilisateurs avec les deux approches, ou si de fortes divergences peuvent être
observées entre les utilisateurs en fonction de leur diversité de sélection. Pour répondre à cet
objectif, je propose de me concentrer sur les résultats obtenus avec une diversité cible globale de
0, 8, qui est celle ayant eu le plus fort impact sur les valeurs de Précision@20.

Je compare tout d’abord la distribution des valeurs de diversité de sélection avec celles des
valeurs de diversité cible personnalisée, lorsque α = 0, 6, qui permet d’avoir une diversité des
sujets (S-Recall@20 ) similaire à celle obtenue lorsque la diversité cible globale est fixée à 0, 8,

127



Chapitre 5. Diversification contrainte par l’équité : le framework ADF

(a) Précision@20 (b) ILD

(c) S-Recall@20

Figure 5.9 – Valeurs des métriques lorsque la diversité cible globale est intermédiaire (0, 7 et
0, 8) et pour ADF.

avec S-Recall@20= 0, 661. L’étude de ces distributions permet d’observer que, lorsque la valeur
de diversité cible est personnalisée, les valeurs de diversité se distribuent entre 0, 26 pour les
utilisateurs ayant les diversités de sélection les plus faibles, et 0, 93 pour les utilisateurs ayant les
diversités de sélection les plus élevées (Figure 5.10). La diversité cible moyenne est de 0, 77.

Ainsi, plus de 60% des utilisateurs ont une valeur de diversité cible personnalisée inférieure
à la diversité cible globale fixée à 0, 8. Je m’interroge donc sur l’impact d’une approche non
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Figure 5.10 – Distribution des diversité de sélection et diversité cible, personnalisée et globale.

personnalisée sur ces utilisateurs.
Pour répondre à cette interrogation, je divise les utilisateurs du jeu de données en groupes

en fonction de leur diversité de sélection, puis j’étudie les performances de recommandation pour
chacun de ces groupes. Les valeurs de diversité de sélection sont comprises entre 0, 1 et 0, 9. Les
utilisateurs ont été regroupés selon des intervalles de diversité : [0, 1; 0, 2[ , [0, 2; 0, 3[, etc. Au
total, ce sont 8 groupes d’utilisateurs de tailles différentes qui sont formés, et pour lesquels les
performances sont évaluées, à l’aide des métriques Précision@20, ILD et S-Recall@20. Ayant
expliqué plus tôt dans cette section que l’équité est assurée quelle que soit la nature de la diversité
cible, globale ou personnalisée, cette dernière n’est pas évaluée ici. Le détail des groupes et des
performances est donné dans l’Annexe E.

Dans un premier temps, l’analyse des performances permet de mettre en évidence des valeurs
de Précision@20 supérieures avec ADF (α = 0, 6) par rapport aux performances obtenues lorsque
la diversité cible est globale, pour tous les groupes d’utilisateurs dont la diversité de sélection est
inférieure à 0, 7 (Figure 5.11a).

Dans un second temps, l’évolution des deux métriques de diversité au sein des groupes est
progressive pour ADF : plus la diversité de sélection des utilisateurs du groupe est élevée, plus
la diversité de contenu (ILD) et la diversité de sujets (S-Recall@20 ) est élevée dans les recom-
mandations (Figures 5.11b et 5.11c, respectivement). Ce caractère progressif de la diversité dans
les recommandations en fonction de la diversité de sélection n’est pas retrouvé avec l’approche
globale : la diversité, quelle qu’elle soit, n’est pas corrélée avec la diversité de sélection. Ces ré-
sultats sont attendus puisque dans cette approche globale, l’apport n’est pas personnalisé.

Ainsi, l’absence de personnalisation dans les recommandations entraîne une diminution im-
portante des valeurs de Précision@20, probablement liée à un apport trop conséquent en diversité
pour les utilisateurs dont la diversité de sélection est inférieure à la diversité cible globale fixée.
Ce résultat met ainsi en avant que la personnalisation de l’apport en diversité permet
de garantir l’exactitude des recommandations pour l’ensemble des utilisateurs, au
contraire de l’approche non personnalisée, dont l’exactitude est satisfaisante unique-
ment pour les utilisateurs dont la diversité de sélection est proche de la diversité
globale ciblée. En plus de garantir une augmentation de la diversité et le maintien
de l’équité, le framework ADF permet donc de conserver l’exactitude des recom-
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(a) Précision@20 (b) ILD

(c) S-Recall@20

Figure 5.11 – Valeurs des métriques pour les différents groupes d’utilisateurs définis, lorsque
la diversité cible globale est à 0, 8 et lorsque α = 0, 6 avec ADF.

mandations pour l’ensemble des utilisateurs.

5.5 Conclusion et discussion

Dans ce chapitre dédié à la recommandation, un nouveau framework de recommandation,
appelé ADF est présenté. Ce framework repose sur une optimisation multi-objectifs de trois
dimensions clés de la recommandation : l’exactitude, la diversité et l’équité. La façon dont est
construit ce framework permet de répondre à la première sous-question de recherche de ce chapitre
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(QR2.1 ).

Comment diversifier les recommandations tout en assurant leur équité ?
(QR2.1)

L’approche de diversification contrainte par l’équité proposée dans ADF permet d’as-
surer la compatibilité des recommandations avec les intérêts de l’utilisateur pour cer-
tains aspects caractérisant les news. Cette approche inédite par contrainte permet ainsi
d’identifier une distribution attendue des news sur les différents aspects dans les recom-
mandations. Cette distribution est établie en fonction d’une diversité cible personnali-
sée. Les résultats de la validation expérimentale confirment que cette approche permet
en effet d’apporter de la diversité, de façon contrôlée, tout en garantissant l’équité.

Au-delà de l’optimisation des dimensions de diversité et d’équité, essentielles à la recomman-
dation de news, l’optimisation de l’exactitude reste primordiale. En effet, lorsque l’exactitude
est considérée comme unique dimension, elle participe à l’enfermement des utilisateurs dans des
bulles de filtre et donc au phénomène de polarisation. Néanmoins, cette dimension se doit d’être
préservée afin de satisfaire les attentes des utilisateurs. La validation expérimentale a ainsi permis
de répondre à la seconde sous-question de recherche de ce chapitre (QR2.2 ), directement en lien
avec cette dimension d’exactitude.

Quel est l’impact de la diversification équitable sur l’exactitude des recom-
mandations ? (QR2.2)

Les résultats ont montré que la diversité apportée par l’application de l’approche ADF
permet de conserver une exactitude satisfaisante, parfois même supérieure à celle du mo-
dèle baseline ne cherchant qu’à optimiser cette dimension. Le framework ADF répond
donc bien à une optimisation multi-objectifs allant au-delà des traditionnels compromis
les plus communément appliqués dans la littérature.

La contribution présentée dans ce chapitre répond donc au besoin d’une personnalisation de
l’apport en diversité dans les recommandations, et en particulier dans les recommandations de
news. Cette personnalisation adresse dans le même temps les aspects éthiques liés à la recomman-
dation, en assurant de ne pas orienter l’intérêt des utilisateurs. Dans la perspective de réduction
du phénomène de polarisation ayant guidé l’ensemble de mes travaux de thèse, l’approche de
diversification proposée dans ADF permet ainsi d’offrir aux utilisateurs une plus grande diver-
sité de news, tout en préservant leurs intérêts initiaux et en leur fournissant des informations
en accord avec leurs attentes. Ces travaux répondent ainsi à ma seconde question de recherche
(QR2).
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6.1 Conclusion

Les travaux présentés dans ce manuscrit abordent le phénomène social de la polarisation en
ligne, qui est renforcé par l’utilisation de l’IA. C’est notamment l’impact de la personnalisa-
tion de l’information présentée, reposant sur des systèmes de recommandation de news, qui est
questionné. Bien qu’essentielle, cette personnalisation participe à l’enfermement des utilisateurs
au sein de bulles de filtre, où ils n’ont qu’une perception partielle de la réalité, renforçant le
phénomène de polarisation. Dans l’objectif de promouvoir un débat plus équilibré et informé,
une approche de la littérature consiste à modifier la façon dont est personnalisé le contenu in-
formatif recommandé aux utilisateurs des médias en ligne. Dans cette thèse je défends l’idée
que le développement de telles solutions dépolarisantes repose sur une compréhension fine des
comportements de polarisation.

Tout au long de ma thèse, et pour l’ensemble des travaux présentés dans ce manuscrit, j’ai
eu à cœur d’adopter une approche centrée utilisateur. C’est pourquoi j’ai porté une attention
particulière à la modélisation des comportements, me permettant d’en avoir une meilleure com-
préhension avant de travailler sur l’adaptation des systèmes de recommandation de news afin de
réduire le phénomène de polarisation. Ces systèmes sont à forts enjeux de par leur utilisation
quotidienne et ubiquitaire et doivent selon moi être conçus en portant une attention particulière
à l’éthique pour éviter les biais ou les effets indésirables. Cette ambition est d’ailleurs largement
documentée dans le Règlement européen sur l’Intelligene Artificielle (EU AI Act 23).

23. https://artificialintelligenceact.eu/fr/
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Mon travail de thèse a ainsi tout d’abord porté sur la modélisation individuelle, multi-
factorielle et temporelle du phénomène de polarisation, pour répondre à ma première question
de recherche (QR1 ) :

Question de Recherche 1 (QR1)
Comment modéliser les comportements de polarisation individuels de façon multi-
factorielle pour tenir compte de la complexité du phénomène de polarisation, et de
façon temporelle pour rendre compte de la dynamique sous-jacente ?

Pour y répondre, j’ai tout d’abord proposé une modélisation individuelle et multi-factorielle.
Cette modélisation repose sur l’évaluation de facteurs de polarisation au travers d’une mesure
d’entropie, permettant d’évaluer la diversité des interactions de chaque utilisateur de façon plus
fine. Ces facteurs de polarisation permettent de distinguer différentes classes de comportements,
dont la discrimination est améliorée par l’application d’une transformation polynomiale des va-
leurs d’entropie. Finalement, les différents facteurs de polarisation sont assemblés en une mesure
unique de polarisation à l’aide d’un modèle additif généralisé. Il en résulte une métrique indivi-
duelle et multi-factorielle de polarisation appelée GRAIL.

L’évaluation expérimentale confirme que les facteurs de polarisation modélisés au travers des
composants de la métrique GRAIL permettent de discriminer différentes classes de comporte-
ments distinctes. L’identification de ces classes n’étant pas possible à partir des approches de
modélisation décrites dans la littérature participe à une compréhension plus fine de la polarisa-
tion. Par ailleurs, la capacité à expliquer la variance des valeurs de GRAIL dans chacune des
classes identifiées permet à la fois de valider la pertinence de la métrique proposée pour la quan-
tification de la polarisation, mais aussi de fournir une description détaillée des comportements
adoptés et des facteurs influençant leur adoption. Le travail présenté dans ce chapitre soumet
donc deux contributions, avec d’une part une modélisation multi-factorielle et individuelle des
comportements de polarisation, et d’autre part la métrique de polarisation sur laquelle elle repose.

Pour compléter, j’ai proposé une modélisation temporelle du phénomène de polarisation. La
polarisation est alors abordée comme un processus évolutif, et les comportements de polarisation
identifiés sont comparés au cours de fenêtres temporelles successives. Cette approche temporelle
permet notamment de caractériser des périodes de polarisation, définies en fonction du nombre
et de la nature des classes de comportement de polarisation identifiées sur une période de temps.
Les quatre périodes de polarisation caractérisées (non structurée, équilibrée, de convergence,
polarisée) suivent une organisation spécifique. Leur existence et leur durée dépendent de la ma-
turité du débat sur lequel les utilisateurs se polarisent : plus le débat est mature, moins les
utilisateurs sont susceptibles d’adopter des positions intermédiaires. Une analyse approfondie de
ces périodes a également permis de mettre en évidence l’impact du contexte dans l’évolution des
comportements de polarisation en ligne. L’apparition d’événements perturbateurs liés au débat
polarisant entraîne en effet une réorganisation des classes de comportements et la transition vers
des périodes de polarisation spécifiques. Par ailleurs, l’identification de dynamiques de polarisa-
tion à partir de valeurs de polarisation GRAIL permet de quantifier l’évolution temporelle de la
polarisation des utilisateurs des réseaux sociaux, qui finissent systématiquement par se polariser
au sein d’une communauté spécifique. Ces travaux, constituant la troisième contribution de mon
travail de thèse, ont ainsi permis d’affirmer le caractère évolutif de la polarisation, et participent
à une modélisation plus fine du phénomène.
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Ce travail de modélisation a mis en lumière l’adoption de comportements de polarisation
distincts de la part des utilisateurs, susceptibles d’évoluer temporellement. Ces résultats offrent
de nouvelles opportunités pour la recommandation de news. En particulier, ils confirment le
besoin d’approches personnalisées de recommandation. Pour faire suite à ce travail, je me suis
donc intéressée aux approches de recommandation de news. Plus précisément, j’ai travaillé sur
l’apport personnalisé en diversité, garantissant le respect de l’équité des recommandations vis-à-
vis des intérêts de chaque utilisateur. Ce travail a été guidé par la seconde question de recherche
abordée dans ce manuscrit (QR2 ) :

Question de Recherche 2 (QR2)
Comment modifier les approches de recommandation de news de façon à apporter de
la diversité tout en respectant les préférences des utilisateurs et les aspects éthiques ?

Pour y répondre, j’ai introduit une approche de diversification personnalisée, appelée fra-
mework ADF. Ce framework repose sur une optimisation multi-objectif visant à garantir des
recommandations qui soient à la fois exactes, précises et équitables. Pour cela, les recomman-
dations calculées par un système de recommandation, quel qu’il soit, sont ré-ordonnées selon
une approche de diversification contrainte par l’équité : la diversité est apportée au travers de
recommandations dont la distribution sur les différents aspects des news est plus homogène mais
compatible avec celle des interactions de l’utilisateur cible. La personnalisation de cet apport
en diversité est assurée par une fonction permettant d’estimer une diversité cible pour chaque
utilisateur en fonction de sa diversité de sélection initiale. La validation expérimentale confirme
que l’application du framework ADF permet d’apporter de la diversité sans impacter l’exactitude
des recommandations, et en assurant leur équité. Au contraire des approches traditionnelles avec
lesquelles le framework ADF a été comparé, l’apport en diversité est contrôlé et garantit des
recommandations compatibles avec les intérêts des utilisateurs. Dans une perspective de dépola-
risation, le framework ADF fournit donc des recommandations de news répondant aux attentes
des utilisateurs (exactitude), tout en les confrontant à des contenus plus divers (diversité) et
sans orienter leurs opinions (équité). Ce framework de recommandation constitue la quatrième
contribution de ma thèse.

L’ensemble des travaux présentés participent ainsi à répondre à la problématique de recherche
énoncée en introduction :

Problématique
Comment participer à réduire le phénomène de polarisation en ligne en confrontant les
utilisateurs à un contenu plus diversifié ?

En résumé, j’ai montré qu’une réduction du phénomène de polarisation passe tout d’abord
par une compréhension fine des comportements sous-jacents, puis par une adaptation personna-
lisée et éthique des systèmes d’IA qui participent à le renforcer.

L’ensemble des travaux présentés dans ce manuscrit a contribué à renforcer mon attrait pour
les problématiques liées au numérique et à l’humain. En ce sens, j’aimerais finalement mettre
en avant la richesse que m’ont apportée les différentes collaborations menées, concrétisées par
l’adoption d’une approche pluri-disciplinaire. Les questions, hypothèses, méthodologies d’évalua-
tion ou encore analyses que j’ai pu présenter au travers de ce manuscrit n’auraient pas été les
mêmes sans les perspectives issues des sciences sociales et sciences politiques.
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6.2 Discussion et enjeux scientifiques

J’aimerais discuter ici les enjeux scientifiques soulevés par les contributions de cette thèse.

Pour commencer, la modélisation multi-factorielle et individuelle a été évaluée dans le contexte
particulier des réseaux sociaux. Son application à des contextes différents, et notamment en lien
avec la recommandation de news, permettrait de compléter son évaluation. Cette adaptation à
différents contextes est rendue possible par la généralisabilité de la métrique GRAIL, permise
par la nature de ses composants.

Par ailleurs, l’application de l’approche de modélisation individuelle et multi-factorielle pré-
sentée sur des débats opposant plus de deux communautés permettrait d’évaluer des contextes
politiques plus complexes et au plus proche de la réalité. En effet, dans certains cas et notam-
ment dans le système politique français, l’organisation est complexe et va bien au-delà d’une
opposition binaire entre deux partis. Une modélisation des comportements de polarisation dans
un tel contexte peut s’avérer délicate de part la pluralité des communautés impliquées, la mul-
tiplicité des débats, l’alignement partiel des enjeux, etc. La quantification de la polarisation se
doit alors de refléter de multiples paramètres pour rester pertinente et permettre la modélisation
des comportements de polarisation adoptés.

Les enjeux liés à la modélisation individuelle et multi-factorielle dans des contextes complexes
s’appliquent également à la modélisation temporelle. La modélisation temporelle des comporte-
ments de polarisation dans des périodes à forts enjeux politiques, comme lors d’élections (pré-
sidentielles, européennes, législatives, etc.), serait par exemple d’un grand intérêt pour étudier
l’évolution des opinions et la manière dont ces dernières guident les choix de vote. Une telle mo-
délisation repose sur des données temporelles correspondant à des périodes plus courtes, et dont
les interactions sont fortement impactées par des événements de contextes extérieurs, comme les
campagnes politiques des candidats. Par ailleurs, une modélisation basée sur l’exploitation de
données couvrant une période plus longue, jusqu’à plusieurs années, permettrait de compléter
la compréhension des dynamiques de polarisation. Cela nécessite cependant d’être en mesure de
collecter, d’analyser et de stocker de larges séries temporelles, reflétant des interactions influen-
cées par de multiples événements.

Finalement, certains enjeux scientifiques concernent le framework ADF. L’application du fra-
mework à d’autres jeux de données spécifiques à d’autres domaines pour lesquels un apport en
diversité personnalisé est nécessaire, permettrait d’évaluer dans quelle mesure la diversification
contrainte par l’équité peut être appliquée dans des contextes de recommandation variés. Par
ailleurs, comme expliqué dans la description du framework, ce dernier est agnostique au système
de recommandation appliqué puisqu’il consiste en une approche de ré-ordonnancement. Ainsi,
l’application du framework sur des recommandations issues de divers algorithmes permettrait de
comparer les performances du framework avec différentes approches, et notamment de comparer
les approches de filtrage par contenu aux approches de filtrage collaboratif, qui apportent na-
turellement plus de diversité. Finalement, dans le contexte spécifique de la recommandation de
news, une diversification portant sur des aspects différents (sentiments, sources, etc.) permettrait
d’identifier de potentiels aspects plus propices à un apport en diversité susceptible de réduire le
phénomène de polarisation.
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6.3 Perspectives

Au-delà des enjeux scientifiques discutés, les travaux présentés offrent des perspectives de
recherche. Dans la suite de cette section, je présente tout d’abord certaines perspectives scienti-
fiques applicables à court terme, puis termine par une perspective plus globale relative à l’impact
des systèmes de recommandation de news sur le phénomène de polarisation.

6.3.1 Diversification adaptée aux classes de comportement de polarisation

Le framework ADF présenté apporte une diversité personnalisée dans les recommandations,
en assurant leur équité avec les intérêts des utilisateurs. Répondant à un objectif de dépolari-
sation, il reste à déterminer si l’équilibre offert par cette approche de diversification contribue
effectivement à réduire l’enfermement des utilisateurs au sein de bulles de filtre, et ainsi aider à
éviter l’adoption de comportements extrêmes de polarisation. Une perspective évidente au tra-
vail présenté dans ce manuscrit est alors d’exploiter la métrique GRAIL pour l’adaptation de
l’apport en diversité permis par le framework ADF. Bien que cette approche de diversification
soit informée par les résultats de la modélisation individuelle et multi-factorielle, une exploitation
plus directe des résultats pour la tâche de recommandation apparaît intéressante.

Indépendamment, les contributions de cette thèse permettent d’avoir une meilleure compré-
hension du phénomène de polarisation et des comportements adoptés (GRAIL), et une approche
de diversification multi-objectif (ADF). Il reste à déterminer comment ces deux outils essentiels
peuvent être combinés afin de fournir une approche de recommandation robuste garantissant une
réduction du phénomène de polarisation. Je précise que l’objectif n’est pas de réduire complète-
ment la polarisation, mais de favoriser des échanges plus apaisés et rétablir un terrain d’entente
entre les communautés opposées afin d’éviter les conséquences extrêmes de la polarisation.

Pour répondre à cet enjeu, deux perspectives de recherche sont envisagées. D’une part, la
métrique GRAIL pourrait servir de métrique d’évaluation des systèmes de recommandation.
Cela permettrait notamment de comparer le degré de polarisation des utilisateurs selon diverses
approches de recommandation. Elle constituerait ainsi une nouvelle métrique d’évaluation, parti-
culièrement adaptée à la recommandation de news. Néanmoins, lors d’une évaluation hors ligne,
la division du jeu de données en ensemble d’apprentissage et de test limite la possibilité d’observer
une réelle modification du degré de polarisation chez les utilisateurs. Ces ensembles de données
couvrent des périodes courtes de quelques semaines seulement, et les résultats de la modélisa-
tion temporelle ont permis de démontrer qu’une variation du niveau de polarisation, lorsqu’il
n’y a pas d’événement de contexte majeur, est progressive. L’application de la métrique GRAIL
pour évaluer la capacité de dépolarisation d’une approche de recommandation, telle qu’ADF,
nécessite donc une évaluation à plus long terme, via une évaluation en ligne notamment. Dans
ce cas de figure, l’évaluation complétée par la métrique GRAIL permettrait d’évaluer la
dimension de polarisation, qu’il est difficile d’évaluer pleinement avec les métriques
de la littérature.

D’autre part, une exploitation de la modélisation individuelle et multi-factorielle permise
par la métrique GRAIL permettrait une personnalisation plus fine de l’apport en diversité per-
mise par le framework ADF. Une diversification multi-aspects, où les aspects correspondent aux
facteurs de polarisation modélisés, apparaît comme intéressante. La mise en place d’une telle stra-
tégie nécessite d’adapter le framework ADF de façon à répondre à l’optimisation multi-objectif
initiale, mais pour différents aspects des news. Par ailleurs, une approche empirique envisagée
consiste à adapter l’apport en diversité en fonction des classes de comportement identifiées. Ainsi,
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l’appartenance d’un utilisateur à une classe conditionnerait le niveau de diversité apporté à cet
utilisateur. Par exemple, les utilisateurs fortement polarisés auraient un apport en diversité plus
limité, permettant de les exposer à un contenu progressivement diversifié sans risquer un effet re-
bond renforçant leur degré de polarisation, tandis que les utilisateurs intermédiaires se verraient
apporter une diversité plus importante afin de maintenir leur position intermédiaire et éviter
leur enfermement dans une communauté polarisée. Quelle que soit l’approche, l’adaptation de
l’apport en diversité reposant sur une modélisation individuelle et multi-factorielle
de polarisation permettrait de personnaliser davantage le service rendu par le sys-
tème de recommandation, mais aussi de répondre plus directement au phénomène
de polarisation.

6.3.2 Diversification des sentiments exprimés dans les news

Dans le domaine de la recommandation de news, la diversification peut porter sur différents
aspects : les sources d’information, les thématiques abordées, etc. Dans le cas particulier de la
polarisation politique, une diversification des opinions auxquelles sont confrontés les utilisateurs
semble primordiale pour promouvoir une prise de décision éclairée. Pour rappel, les approches
de diversification exploitent principalement les informations pouvant être extraites des contenus
par l’application d’approches de traitement automatique des langues. Pour promouvoir la di-
versité des opinions, la modélisation des sentiments exprimés dans les news est ainsi nécessaire
[Wu et al., 2020a]. Cela permettrait de fournir des recommandations de news exprimant des sen-
timents variés sur un certain débat, et donc de représenter les différentes opinions existantes sur
ce débat.

Des travaux sur cette diversification des sentiments sont en cours de réflexion et résultent,
à nouveau, d’une étroite collaboration avec mes collègues du projet ANR BOOM, experts du
domaine du traitement automatique des langues. En particulier, ces derniers ont travaillé sur un
modèle de classification des sentiments exprimés dans les news [Dufraisse et al., 2022]. Ce modèle
a la particularité de fournir des scores de sentiments au niveau des entités, et non pas du docu-
ment entier. Ces entités sont identifiées suite à l’application d’une approche de reconnaissance
d’entités nommées (Named Entity Recognition) [Nadeau and Sekine, 2007], et correspondent à
des expressions linguistiques pouvant être identifiées de façon unique par un nom propre. Elles
correspondent donc à des noms propres décrivant des personnes, des lieux, des organisations, des
dates, des valeurs monétaires ou des pourcentages. La classification des sentiments expri-
més sur ces entités, et en particulier celles concernant des personnalités politiques,
permettrait donc de caractériser l’opinion exprimée dans un document.

Plus précisément, le modèle qu’ils ont développé fournit trois scores pour chaque entité iden-
tifiée dans une news, liés à trois sentiments : négatif, neutre, positif. Ces scores sur les sentiments
pourraient alors être exploités pour caractériser l’opinion d’une news ou d’un ensemble de news.
Dans une approche de diversification personnalisée, ces scores permettraient de définir l’opinion
d’un utilisateur suivant les news consommées, puis d’adapter les recommandations en consé-
quence. Cette adaptation des recommandations pourrait notamment reposer sur la définition
d’une nouvelle mesure de similarité entre les items, permettant de quantifier leur
proximité sentimentale. Le calcul du score de pertinence lors de la tâche de recommandation
pourrait alors tenir compte d’une proximité thématique, telle que communément appliquée, mais
aussi d’une proximité de sentiment. Cette double évaluation de la proximité des contenus
informatifs permettrait ainsi d’affiner le processus de recommandation, en tenant
compte d’aspects plus précis des news. Dans une approche centrée utilisateur, une telle
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diversification basée sur les sentiments permettrait une personnalisation d’autant plus fine des
recommandations, et garantit donc un contrôle de l’impact de ces recommandations. Cette di-
versification au niveau des sentiments devrait évidemment répondre aux enjeux éthiques, et ne
pas orienter l’opinion des utilisateurs, ni favoriser certaines opinions parmi celles existantes dans
le débat public.

6.3.3 Diversifications temporelle et contextuelle

La modélisation temporelle a illustré le caractère évolutif de la polarisation, mais aussi sa
forte dépendance au contexte. L’adaptation de la recommandation aux évolutions temporelles et
au contexte apparaît alors comme obligatoire.

Dans un premier temps, et dans une perspective de réduction du phénomène de polarisa-
tion, la prise en compte des variations temporelles des comportements de polarisation pourrait
permettre d’adapter l’apport en diversité. Dans la littérature, ces variations temporelles sont
souvent caractérisées comme des dérives conceptuelles (concept drift), auxquelles le système
doit être en mesure de répondre [Rabiu et al., 2020]. De tels systèmes sont appelés systèmes de
recommandation dynamiques, et exploitent des données dynamiques telles que les séries tempo-
relles. L’objectif communément admis de ces systèmes particuliers est de garantir l’exactitude des
recommandations au cours du temps, malgré de potentielles variations temporelles des compor-
tements, ou des items. Dans le cadre de la polarisation, c’est également la dimension de diversité
qui gagnerait à être adaptée de façon temporelle. Au-delà de la diversité temporelle mise en
avant par [Lathia et al., 2010], correspondant à la recommandation d’items différents au cours
du temps, c’est l’évolution temporelle du niveau de diversité apporté dans les recommandations
que je propose ici. Le niveau de diversité pourrait ainsi être adapté aux périodes de polarisation.
Par exemple, lors de l’apparition d’une période équilibrée à la suite d’un événement de contexte,
un fort apport en diversité pour les utilisateurs ne prenant pas position (c.-à-d. non polarisés)
pourrait assurer une prise de décision éclairée. Par ailleurs, lors d’une période de convergence
durant laquelle ces utilisateurs intermédiaires tendent à s’approcher des communautés polarisées,
le maintien d’un apport en diversité contrôlé pourrait participer à ralentir cette convergence et à
maintenir un terrain d’entente entre les communautés opposées. Une adaptation des approches
employées par les systèmes de recommandation dynamiques semble alors nécessaire pour ré-
pondre à cet objectif.

Dans un second temps, suivant l’évolution de la polarisation à la suite d’événements per-
turbateurs, une recommandation tenant compte du contexte apparaît intéressante. Les sys-
tèmes de recommandation contextuels (Context-Aware Recommender Systems) génèrent des
recommandations plus exactes en les adaptant au contexte d’utilisation du système par l’uti-
lisateur [Adomavicius and Tuzhilin, 2010]. Ils peuvent par exemple s’adapter au moment de la
journée durant lequel l’utilisateur utilise le système (matin, soir, etc.), ou encore au type d’appa-
reil utilisé (téléphone portable, tablette, ordinateur, etc.). C’est donc le contexte d’utilisation de
l’utilisateur qui est pris en compte pour l’adaptation des recommandations. Dans le cas de la po-
larisation, le contexte auquel le système doit s’adapter est particulier puisqu’il s’agit du contexte
politique, ou du débat discuté, durant lequel les recommandations sont fournies à l’utilisateur.
Une telle approche constituerait ainsi une nouvelle catégorie spécifique de systèmes de recomman-
dation contextuels. La mise en place d’un tel système nécessite néanmoins d’avoir une connais-
sance experte du contexte, et donc d’être en mesure d’identifier les événements perturbateurs
à l’origine de l’adoption de comportements de polarisation spécifiques. Cette connaissance peut
dans certains cas être apportée comme entrée du système, mais nécessite une action volontaire
de la part des concepteurs. Dans une perspective d’automatisation, la prédiction précoce d’évé-
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nements perturbateurs à partir des interactions des utilisateurs permettrait d’adapter, en temps
réel, les recommandations et leur diversification. Pour aller plus loin, l’application de l’apprentis-
sage par transfert (Transfer Learning), permettant de transférer les connaissances existantes d’un
contexte particulier à un contexte cible [Torrey and Shavlik, 2010], pourrait permettre d’adapter
les stratégies lorsque des événements contextuels similaires à d’autres événements déjà observés
surgissent.

Pour résumer, la proposition d’une approche temporelle de recommandation par-
ticiperait à réduire la polarisation en proposant une diversification contrôlée et pro-
gressive des recommandations, tandis que le développement d’approches contex-
tuelles permettrait de s’adapter à la dynamique intrinsèque de cette polarisation.

6.3.4 Évaluation en ligne du framework ADF

L’évaluation hors ligne du framework ADF a permis de confirmer sa capacité à fournir des
recommandations qui sont à la fois exactes, diverses et équitables. Cependant, cette approche
d’évaluation hors ligne ne permet pas d’assurer le maintien de ces performances si le framework
était appliqué en situation réelle. La mise en place d’une évaluation en ligne du framework ADF
permettrait de répondre à ce manque, et de confirmer l’acceptation et l’adoption des recomman-
dations produites par le framework par les utilisateurs réels [Knijnenburg and Willemsen, 2015].

Cette évaluation en ligne est prévue dans le cadre du projet ANR BOOM, au sein duquel j’ai
réalisé mes travaux de thèse présentés dans ce manuscrit. La mise en place de cette évaluation en
ligne a été discutée avec les différents partenaires du projet. Le protocole d’expérimentation en
ligne prévoit ainsi de répartir les participants au sein de différents groupes de taille égale, pour
lesquels les recommandations seront fournies par un algorithme de recommandation basé contenu,
ou reposant sur une approche de filtrage collaboratif. Parmi ces différents groupes, certains
verront leurs recommandations ré-ordonnées suite à l’application du framework ADF. La mise en
place de cette évaluation en ligne permettrait ainsi d’évaluer et de comparer les performances de
recommandation lorsque le framework ADF est appliqué, ou non. Ce qu’il est intéressant d’évaluer
ici c’est notamment la perception qu’ont les utilisateurs vis-à-vis des recommandations qui leurs
sont faites. Cette évaluation de la perception peut notamment reposer sur des questionnaires
portant sur la satisfaction des utilisateurs, leur perception de la diversité ou de l’équité des
recommandations auxquelles ils ont été confrontés, etc. Par ailleurs, les résultats d’une telle
étude permettraient de déterminer empiriquement les paramètres optimaux du framework ADF
pour une bonne acceptabilité des recommandations diversifiées.

Par ailleurs, il a été envisagé de mettre en place cette évaluation en ligne durant un évé-
nement politique marquant, lors d’élections par exemple, afin d’évaluer le potentiel impact de
la diversification sur la polarisation. Durant ces périodes à fort enjeux, le cadrage médiatique
est modifié et est susceptible de modifier la façon dont les utilisateurs accèdent à l’information
[Scheufele, 1999]. L’adoption d’une approche personnalisée de diversification est alors essentielle
afin de maintenir les utilisateurs informés, sans orienter leurs opinions.

Suivant une approche centrée utilisateur comme celle adoptée tout au long de mon travail de
thèse, la mise en place d’une évaluation en ligne, ou d’une étude utilisateur, permet
d’évaluer la satisfaction des utilisateurs finaux du système. Une optimisation du modèle
proposé pour assurer son acceptabilité et sa concordance avec les besoins des utilisateurs peut
être proposée en fonction des résulats.
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6.3.5 Perspectives à plus long terme

Le développement de systèmes personnalisés de filtrage de l’information est une réponse à
l’évolution des pratiques informationnelles suite à la démocratisation d’Internet. Ces systèmes, et
notamment les systèmes de recommandation, ont ainsi été largement étudiés dans la littérature
et sont désormais utilisés quotidiennement par des millions d’utilisateurs à travers le monde.
Néanmoins, il me semble que ces systèmes doivent continuer à évoluer afin de garantir leur per-
tinence dans un environnement numérique en perpétuelle évolution. Dans le cadre spécifique de
la recommandation de news, les pratiques informationnelles ne cessent d’évoluer. Les informa-
tions sont désormais transmises sur des médias divers, et de nouveaux vecteurs de l’information
apparaissent. Les plateformes telles que Youtube, Tik Tok, Twitch ou Instagram ne sont plus
uniquement des plateformes de divertissement, mais deviennent également des sources d’infor-
mation. Ces dernières sont alors divulguées sous forme de vidéos, le plus souvent très courtes et
allant à l’essentiel. Les personnalités politiques elles-mêmes utilisent désormais ces outils pour
communiquer sur leurs programmes et idées politiques. L’évolution des pratiques information-
nelles s’accompagne donc d’une évolution des supports informationnels, à laquelle les systèmes de
recommandation doivent être en mesure de s’adapter. Les approches de recommandation basées
contenu, exploitant l’information textuelle des news, sont limitées dans ces nouveaux contextes.
Le développement d’approches adaptées à l’exploitation de données de nature différente (vi-
déos, podcasts, etc.), est alors nécessaire [Lubos et al., 2023]. Les approches de diversification
imaginées doivent alors elles aussi être adaptées, tout en garantissant toujours une approche
personnalisée. Le développement de systèmes de recommandation doit alors répondre
à une évolution constante des pratiques.

Pour compléter, cette adaptation des systèmes de recommandation doit également tenir
compte de l’impact qu’ont ces systèmes sur les utilisateurs. L’IA est plus que jamais au centre
des interactions de la société contemporaine, ce qui renforce le besoin de contrôler son impact.
Les systèmes développés doivent répondre aux attentes et besoins des utilisateurs, tout en as-
surant leur liberté et leur sécurité. Leur développement s’accompagne alors d’un respect strict
des dimensions éthiques, qu’il me semble essentiel d’évaluer pour en garantir la préservation.
Cependant, à l’heure du développement de systèmes profonds dont l’objectif est principalement
d’améliorer l’exactitude des recommandations, les cadres d’évaluation communément appliqués
peinent à aller au-delà des traditionnelles métriques d’exactitude. En effet, ces systèmes, qui
occupent désormais le haut du classement lors de compétitions mises en place sur certains jeux
de données, comme MIND 24, ou pour des conférences internationales prestigieuses comme Rec-
Sys 25, sont uniquement comparés et évalués au travers de métriques d’exactitude. Les métriques
permettant d’évaluer des dimensions allant au-delà de l’exactitude, comme des métriques de
diversité, ou encore les métriques évaluant les aspects éthiques ne sont jamais étudiées. Il a pour-
tant été mis en avant depuis de nombreuses années que l’exactitude seule ne suffit pas à évaluer
la qualité d’un système [McNee et al., 2006]. Ces dimensions, qui sont optimisées au même titre
que l’exactitude dans le framework ADF, nécessitent selon moi d’être évaluées avec une impor-
tance accrue lors de développements de ces nouveaux systèmes de filtrage de l’information. Ces
derniers, en plus de prédire au mieux les préférences des utilisateurs, doivent par dessus tout as-
surer des recommandations répondant aux enjeux sociétaux comme la polarisation en respectant
la confidentialité, la transparence, l’autonomie, et l’équité des utilisateurs. Cela nécessite donc
la définition de nouveaux cadres d’évaluation plus stricts et plus complets, reposant

24. https://msnews.github.io/#leaderboard
25. https://recsys.eb.dk/#leaderboard
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sur une évaluation multi-métriques [Jannach and Adomavicius, 2016].
Par ailleurs, le nombre de modèles proposés chaque année, permettant tous d’optimiser les

performances de quelques centièmes sur des métriques ad hoc, ne cesse d’augmenter. Je m’in-
terroge sur la pertinence d’une telle course à la performance, et à l’intérêt de développer de
si nombreux modèles, répondant pour la plupart à des objectifs communs. Leurs développeurs
détiennent une véritable responsabilité quant à leur impact, et notamment dans des contextes so-
ciétaux comme celui de la polarisation. Une évaluation réglementée et stricte permettrait
ainsi de garantir le développement d’une IA responsable. J’aimerais ajouter que cette
responsabilité, en plus de concerner l’impact des systèmes sur les utilisateurs, concerne aussi les
aspects écologiques et environnementaux liés au développement de telles approches profondes,
nécessitant un apprentissage très gourmand en ressources. D’ici 2040, donc dans un futur proche,
les émissions de carbone issues de l’industrie de l’information et de la communication pourraient
atteindre jusqu’à 14% des émissions globales au niveau de la planète [Nordgren, 2022]. Un déve-
loppement raisonné de ces nouvelles approches de recommandation pourrait ainsi participer au
développement d’une IA plus verte, essentielle pour répondre à l’urgence climatique.

Finalement, il me paraît également important que les avancées en IA soient accompagnées
d’un dialogue avec ses utilisateurs. Dans le cas particulier de la polarisation, abordé dans ce
manuscrit, la transparence dans les processus algorithmiques et la participation citoyenne dans
la conception des systèmes d’IA sont des éléments intéressants pour garantir que la technolo-
gie agisse comme un catalyseur de cohésion sociale plutôt que de division. La mise en place de
projets de recherche pluri-disciplinaires, dans le cadre desquels les experts issus de diverses dis-
ciplines peuvent confronter leurs idées, et permettant la mise en place d’études à grande échelle
impliquant la participation d’utilisateurs réels, participerait ainsi au développement de systèmes
mieux adaptés aux enjeux actuels. La recherche en IA ne se limite plus à des questions
techniques, elle est intrinsèquement liée aux défis sociétaux.
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Annexe A

Méthodologie de collecte des données
Twitter

Les données étudiées et présentées dans le Chapitre 2 et le Chapitre 3 ont été collectées à
l’aide de l’API Twitter (v2 ), avec un accès réservé pour la recherche universitaire. Cette API
n’est plus disponible depuis le rachat du réseau social.

La méthodologie de collecte des données repose sur le concept d’utilisateurs élites, qui sont des
utilisateurs légitimes pour s’exprimer sur un débat particulier, de par leurs professions, expertises,
etc [Primario et al., 2017]. Ainsi, pour la collecte des données, il est supposé que les tweets postés
par ces utilisateurs élites, lorsqu’ils sont liés au débat sélectionné, sont toujours en accord avec
leurs convictions.

Les utilisateurs élites sont sélectionnés selon un ensemble de conditions pour garantir leur
légitimité :

1. Avoir un nombre significatif de followers (c.-à-d. le nombre de comptes suivant leur acti-
vité) ;

2. Gérer personnellement leur compte Twitter ;
3. Être connus du grand public, grâce à des interventions dans les médias ou au gouvernement ;
4. Être qualifiés, de par leur formation et/ou leur profession, pour traiter un débat ou un

sujet particulier.
Les utilisateurs élites constituent un point d’entrée efficace pour la collecte de données sur

un sujet spécifique, car leurs opinions sont connues du grand public. Il se distinguent ainsi des
autres utilisateurs, appelés utilisateurs standards.

L’objectif est donc d’analyser les comportements d’interaction des utilisateurs standards sur
un débat sélectionné et durant une période spécifique. Le jeu de données collecté doit ainsi être
équilibré en nombre d’utilisateurs élites appartenant à des communautés opposées, et représen-
tatif des comportements adoptés sur les réseaux sociaux à propos d’un débat spécifique.

Pour obtenir un tel jeu de données, différentes étapes de collecte sont définies après avoir
défini le débat étudié, identifié un ensemble pertinent d’utilisateurs élites et défini une période
de collecte (Figure A.1). Ces étapes sont les suivantes :

1. Collecte de tous les tweets publiés par l’ensemble des utilisateurs élites pendant la période
définie ;

2. Filtrage des tweets sur le débat étudié ;
3. Collecte d’informations sur un sous-ensemble aléatoire d’utilisateurs standards interagissant

pour chaque tweet collecté ;
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4. Identification des utilisateurs standards les plus actifs parmi ceux sélectionnés à l’étape 3 ;

5. Collecte de toutes les interactions des utilisateurs standards sélectionnés sur les tweets des
utilisateurs élites collectés au cours de la période définie ;

6. Parmi toutes les interactions collectées, filtrer celles qui sont liées aux tweets collectés à
l’étape 1.

Figure A.1 – Étapes de la méthodologie de collecte des données.

Suivant ces étapes, 20 utilisateurs élites francophones ayant une voix légitime dans le débat
sur le vaccin contre la COVID-19 (10 pro-vaccins et 10 anti-vaccins), et 20 utilisateurs élites
francophones ayant une voix légitime dans le débat sur le conflit en Ukraine (10 pro-Ukraine et
10 pro-Russie) ont été manuellement sélectionnés. Leur opinion est connue car a été clairement
exprimée publiquement, et la communauté à laquelle ils se rattachent est donc sans ambiguïté.
Afin de préserver leur confidentialité et de respecter la politique de Twitter, les noms ou les noms
d’utilisateur des comptes sélectionnés ne sont pas donnés.

Suite à l’identification de ces utilisateurs élites, tous les tweets qu’ils ont publiés entre le
1er janvier 2022 et le 31 juillet 2022 ont été collectés. La collecte de données sur une période
prolongée (7 mois) permet d’obtenir une quantité suffisante de données de manière à étudier les
variations temporelles.

La seconde étape de la méthodologie, consistant à filtrer les tweets abordant le débat étudié
est basée sur une liste de hashtags pertinents liés à chacun des débats étudiés et d’un corpus
de tweets aléatoires [Turenne, 2018]. Un classifieur à deux classes basé sur le modèle BertT-
weetFR [Guo et al., 2021] est entraîné sur la base de ces hashtags et de ces tweets, et permet de
ne conserver que les tweets des utilisateurs élites traitant ou bien du débat sur le vaccin contre
la COVID-19, ou bien du débat sur le conflit en Ukraine.

Enfin, suivant les étapes de méthodologie énoncées, la modélisation de la polarisation détaillée
dans ce manuscrit se focalise sur les retweets, qui sont des signes d’approbation et donnent donc
des informations sur ce avec quoi les utilisateurs sont en accord [Conover et al., 2011]. Ainsi,
les informations à propos de 100 retweeters choisis au hasard pour chaque tweet d’utilisateur
élites, ont été collectées. Parmi ces retweeters sélectionnés, les 1 000 retweeters les plus actifs
pour chacun des débats étudiés (500 pro-vaccins et 500 anti-vaccins ; 500 pro-Ukraine et 500 pro-
Russie) ont été sélectionnés et sont ceux dont les comportements de polarisation sont modélisés.
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Annexe B

Expérimentation préliminaire :
évaluation de la diversité des systèmes

de recommandation de news

Cette annexe présente un résumé du travail préliminaire mené sur l’évaluation de la diversité
dans les recommandations de news, et publié dans le workshop FairUMAP de la conférence
UMAP’22.

— C. Treuillier, E. Dufraisse, S. Castagnos & A. Brun, (2022) Being Diverse is Not En-
ough : Rethinking Diversity Evaluation to Meet Challenges of News Recommender Sys-
tems, Adjunct Proceedings of the 30th ACM Conference on User Modeling, Adaptation and
Personalization (UMAP’22)

B.1 Motivations de recherche

La diversité dans les systèmes de recommandation de news a rapidement été perçue comme
un enjeu majeur pour la réduction du phénomène de polarisation. Cet apport en diversité dans les
recommandations permettrait en effet de confronter les utilisateurs a un contenu plus divers, par-
ticipant à ouvrir les bulles d’opinion au sein desquelles ils sont enfermés [Bernstein et al., 2020].
Cependant, l’exposition à des opinions opposées peut, dans certain cas, accroître la polarisa-
tion politique [Bail et al., 2018]. Dans ce contexte, il est pertinent de se questionner sur l’impact
d’un apport important en diversité dans les recommandations pour tous les utilisateurs. Deux
questions de recherche sont ainsi posées :

— Question a. La diversité des recommandations de news apporte-t-elle un gain systéma-
tique ?

— Question b. L’apport en diversité dans les systèmes de recommandation de news influence-
t-il tous les utilisateurs de façon universelle ?

Les travaux menés pour répondre à ces questions de recherche visent à ouvrir le débat sur les
pratiques actuelles dans le domaine des médias sociaux et des systèmes de recommandation en
ligne.
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B.2 Protocole

Pour contribuer à cette réflexion, la diversité des news issues du jeu de données MIND-small
est étudiée. Ce jeu de données a été collecté durant cinq semaines : les 4 premières pour lesquelles
seul l’historique des news consultées par les utilisateurs est fourni, et la 5ème pour laquelle la
liste des recommandations, détaillant quelles news on été accédées parmi les recommandées, est
fournie (voir la Section 5.4.1 pour une description complète).

Pour cette étude préliminaire, un sous-ensemble de données est sélectionné. Seules les interac-
tions effectuées sur les news de la catégorie "News" sont sélectionnées, car cette catégorie contient
les news politiques. Par ailleurs, seuls les utilisateurs ayant effectué au moins 3 interactions par
semaine, sur chacune des 5 semaines de collecte contenu dans le jeu de données MIND-small sont
sélectionnés. Au final, le jeu de données contient les informations de 1 475 utilisateurs, ayant in-
teragi sur un total de 20 541 news.

La diversité des news est évaluée à l’aide de la métrique de diversité intra-liste (ILD) (Équa-
tion 4.10, page 94), qui est la plus communément appliquée dans la littérature. Elle est appliquée
sur les embeddings des news (voir Annexe C) et permet d’évaluer la diversité de contenu. Les
valeurs d’ILD varient entre 0 (pas de diversité) et 1 (diversité maximale). La similarité est cal-
culée à l’aide de la similarité cosinus.

À partir de ces données et de la métrique ILD, quatre diversités différentes sont calculées
pour chaque utilisateur :

— La diversité de l’historique, correspondant à la diversité moyenne des informations
consultées par les utilisateurs au cours des quatre premières semaines de collecte des don-
nées.

— La diversité des recommandations, correspondant à la diversité moyenne des news
recommandées au cours de la 5ème semaine.

— La diversité des news accédées, correspondant à la diversité moyenne des news consul-
tées par les utilisateurs au cours de la 5ème semaine parmi les recommandations.

— La diversité des news non accédées, correspondant à la diversité moyenne des news
recommandées à chaque utilisateur, mais non consultées.

Ces diversités sont dans un premier temps étudiées dans le cadre d’une (1) analyse holis-
tique. Cette dernière permet d’étudier la répartition des valeurs de diversité globalement, sur
les cinq semaines de collecte de données. Dans un second temps et pour compléter cette analyse
holistique, une (2) analyse temporelle est proposée. Les utilisateurs sont divisés au sein de
quatre groupes d’utilisateurs de taille égale. Ces groupes sont définis en fonction des quartiles
identifiés à partir des valeurs de diversité moyenne des news accédées par chaque utilisateur
chaque semaine. Le premier quart contient les utilisateurs dont les valeurs de diversité sont les
plus faibles. Les variations temporelles sont alors analysées en fonction des variations de quartiles
entre les utilisateurs, c’est à dire le passage d’un quartile à un autre.

B.3 Résultats

B.3.1 Analyse holistique

La Figure B.1 présente la distribution des différentes valeurs de diversité pour l’ensemble
des utilisateurs. L’analyse de ces distributions permet tout d’abord d’observer que la diversité
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moyenne des recommandations (courbe rouge Figure B.1) est élevée (0, 75), et que l’écart type
est réduit (0, 04). Cette diversité moyenne élevée et le faible écart-type des news recommandées
indique qu’un processus de diversification est mis en place dans le système de recommandation
de la plateforme d’actualités de Microsoft, d’où sont issues les données. En particulier, cet algo-
rithme semble garantir un niveau de diversité minimal dans les recommandations fournies aux
utilisateurs. Je précise également que la distribution des news non accédées (courbe verte dans
la Figure B.1) est très proche de celle des recommandations car une large partie des recomman-
dations n’est pas accédée (93%).

L’analyse de la distribution des valeurs de diversité pour les news consommées (courbe orange
Figure B.1) permet tout d’abord d’observer une différence importante avec celles des recomman-
dations. La diversité moyenne des news consommées est notamment nettement inférieure à celle
des news recommandées. Dans les faits, 67, 1% des utilisateurs accèdent à des news moins di-
verses que leurs recommandations. Cette distribution des valeurs de diversité des news accédées
s’accompagne d’un écart-type plus élevé que pour les recommandations (0, 17 vs. 0, 04), reflé-
tant une plus grande variabilité de la diversité moyenne des news consultées par les utilisateurs.
Finalement, la distribution des valeurs de diversité dans les news de l’historique est similaire à
celle des news accédées.

Figure B.1 – Distributions des diversités.

Cette analyse holistique fournit des premiers éléments permettant d’affirmer qu’une impor-
tante diversité de recommandations ne conduit pas systématiquement à une consom-
mation de news diversifiées.

B.3.2 Analyse temporelle

La figure B.2 représente le flux entre les quartiles d’une semaine à l’autre dans un diagramme
de Sankey. L’épaisseur de chaque flux est proportionnelle au nombre d’utilisateurs dans ce flux.
L’analyse de ce diagramme permet de souligner que les schémas de transition restent stables au
fil des semaines. Il y a donc un impact global similaire des recommandations sur la diversité des
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news consultées par les utilisateurs au fil des semaines. Par ailleurs, chaque transition possible (de
n’importe quel quartile à n’importe quel autre quartile) se produit chaque semaine. Cependant,
près de 80% des utilisateurs restent dans le même quartile ou dans un quartile adjacent entre
deux semaines consécutives. Ainsi, peu d’utilisateurs changent significativement leurs habitudes
de consommation entre deux semaines.

Figure B.2 – Diagramme de Sankey montrant les évolutions de quartiles de semaine en semaine.

Cette étude des variations temporelle reste limitée, et ne permet pas d’analyser finement les
potentiels comportements temporels spécifiques adoptés par les utilisateurs. Pour affiner cette
analyse, et identifier de potentielles variations temporelles spécifiques, je propose d’évaluer les
variations de quartiles chaque semaine par rapport à la première semaine pour chaque utilisateur.
Ces variations sont quantifiées par un entier appartenant à l’intervalle [−3,+3]. Une variation
est égale à 3 lorsqu’un utilisateur passe du 1er au 4ème quartile, c.-à-d. que sa diversité augmente
fortement. Une variation égale à -3 représente un utilisateur qui passe du 4ème au 1er, c.-à-d.
que sa diversité diminue considérablement. Si la variation est égale à 0, l’utilisateur reste dans
le même quartile.

Les variations de quartiles sont représentées visuellement par une carte thermique (heatmap)
dans la Figure B.3. Une variation rouge représente une augmentation de la diversité, plus elle est
foncée, plus elle est importante. Une variation en bleu représente une diminution de la diversité,
plus elle est foncée, plus elle est importante.

Cette figure fournit une vision globale des variations de chaque utilisateur par rapport à
leur diversité moyenne au cours de la première semaine. L’analyse de la colonne la plus à droite
permet d’identifier trois types d’utilisateurs en fonction de leur réceptivité à la diversité des
recommandations.

— Utilisateurs positivement réceptifs : utilisateurs accédant à des informations plus di-
versifiées après 5 semaines d’utilisation du système.

— Utilisateurs négativement réceptifs : utilisateurs accédant à des informations moins
diversifiées après 5 semaines d’utilisation du système.

— Utilisateurs résistants : utilisateurs accédant à des informations tout aussi diverses après
5 semaines d’utilisation du système.

Plus précisément, ces trois types d’utilisateurs sont divisés en trois tiers : 32, 1% des utilisa-
teurs sont positivement réceptifs (nuances de rouge dans la dernière colonne de la Figure B.3),
32, 5% des utilisateurs sont négativement réceptifs (nuances de bleu dans la dernière colonne de
la Figure B.3), et 35, 4% des utilisateurs sont résistants à la diversité (bande blanche dans la
dernière colonne de la Figure B.3). L’apport en diversité élevé pour l’ensemble des utilisateurs
semble donc pouvoir avoir un impact négatif, neutre ou positif avec la même probabilité.
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Figure B.3 – Carte thermique des changements de quartiles entre la semaine 1 et toutes les
autres semaines. Chaque ligne pixelisée représente un utilisateur.

B.4 Conclusion

Cette analyse préliminaire de la diversité dans les recommandations de news a permis dans
un premier temps de mettre en avant qu’un apport élevé et commun à tous les utilisateurs en
diversité ne garantit pas une consommation de news diversifiée de façon systématique (Question
a). Dans un second temps, l’analyse temporelle a permis de mettre en avant que cette diversité
élevée des recommandations a un impact différent en fonction des utilisateurs (Question b). Plus
précisément, pour autant d’utilisateurs, cet apport en diversité peut être ou bien positif et entraî-
ner une augmentation de la diversité dans les consommations, ou bien négatif et entraîner une
diminution de la diversité dans les consommations, ou bien neutre et ne pas influencer la diversité
des consommations. Ces conclusions tendent ainsi à confirmer celles de [Bail et al., 2018], selon
lesquelles exposer des utilisateurs polarisés à la diversité peut s’avérer contre-productif. La diver-
sité n’est pas accueillie de façon universelle par l’ensemble des utilisateurs. Ainsi, la distinction
de différents profils d’utilisateurs distingués par l’impact de l’apport en diversité sur
leur consommation permet de confirmer le besoin d’approches de recommandation,
et en particulier de diversification, qui soient personnalisées et adaptées aux besoins
de chaque utilisateur.
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Annexe C

Méthodologie de représentation
numérique des news

Dans un premier temps, l’ensemble du contenu des news disponibles dans le jeu de données
MIND-large a été extrait à partir des URLs fournies, à l’aide de la librairie Trafilatura 26.

Dans un second temps, les contenus extraits ont été numériquement représentés suivant une
approche non supervisée : le modèle LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Blei et al., 2003], per-
mettant de modéliser la distribution thématique des news, a été appliqué. L’idée de ce modèle
est de décomposer un ensemble de contenus en thèmes sous-jacents. La librairie utilisée pour
l’application du modèle LDA sur le contenu des news disponibles est la librairie Tomotopy 27.

Les différentes étapes préliminaires à l’application du modèle LDA, une fois leur contenu
extrait, sont les suivantes :

— Concaténation de l’ensemble des contenus originaux des ensembles d’apprentissage, de va-
lidation et de test du jeu de données MIND.

— Dé-duplication des contenus disponibles à l’aide de la méthode MinMashLSH, reposant sur
la similarité de Jaccard pour identifier les documents dupliqués. En sortie, 126 649 news
distinctes sont fournies.

— Pré-traitement des contenus avec retrait des stop-words, retrait des chiffres, et lemmatisa-
tion des mots.

— Formation de représentation des contenus sous forme de sacs de mots (bag-of-words).

— Filtrage des news contenant moins de 20 mots. Les news conservées contiennent ainsi entre
21 et 4 351 mots, avec une moyenne de 261 mots.

Une fois les contenus des news pré-traités, le modèle LDA est appliqué. Les hyperparamètres
α, contrôlant la distribution de Dirichlet pour les documents, η, contrôlant la distribution de
Dirichlet pour les mots, et k, représentant le nombre de thématiques permettant de représenter
les contenus, ont été optimisés. Plus précisément, les valeurs de α ∈ [1e−4; 0, 1], η ∈ [1e−4; 0, 1]
et k ∈ {32, 64, 128} ont été testées. Cette optimisation repose sur la mesure de perplexité.

L’application de ce modèle LDA, avec des hyper-paramètres optimisés, a ainsi permis de
fournir une représentation numérique de l’ensemble des news du jeu de données MIND-large
sous forme d’embeddings de 128 dimensions.

26. https://trafilatura.readthedocs.io/en/latest/
27. https://bab2min.github.io/tomotopy/v0.12.2/en/
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Annexe D

Méthodologie de modélisation
thématique des news

La modélisation thématique (c.-à-d. l’identification des différents sujets abordés dans les
news) repose sur l’exploitation des embeddings LDA des news.

Cette modélisation a été appliquée suivant une méthodologie commune du domaine du traite-
ment automatique des langues, consistant à appliquer l’algorithme UMAP [McInnes et al., 2018]
afin de réduire la dimensionnalité des embeddings, puis à appliquer l’algorithme de clustering
HDBSCAN [Campello et al., 2013] afin d’identifier les clusters correspondant à des thématiques
distinctes.

Les paramètres optimisables de l’algorithme UMAP, appliqués à l’aide de la librairie umap-
learn 28 sont les suivants :

— n_neighbors : taille du voisinage utilisé pour l’approximation. Les valeurs sont généralement
comprises entre 2 et 100.

— min_dist : distance minimale effective entre deux points des embeddings.

— n_components : nombre de dimensions attendues dans la représentation réduite résultante.

Il est important de noter que le paramètre min_dist est fixé à 0 lorsque l’algorithme UMAP
est utilisé avant l’application d’un algorithme de clustering comme HDBSCAN. Ce paramètre n’a
donc pas été optimisé dans le cadre de la modélisation thématique des news du jeu de données
MIND.

Les paramètres optimisables de l’algorithme HDBSCAN, appliqué à l’aide de la librairie
hdbscan 29, sont les suivants :

— min_cluster_size : taille minimale d’un cluster.

— min_samples : nombre d’échantillons dans le voisinage d’un point pour que celui-ci soit
considéré comme un point central.

Les valeurs de ces différents paramètres qui ont été testées pour l’optimisation sont présentées
dans le Tableau D.1.

Les valeurs de ces différents paramètres ont été optimisées de façon à maximiser deux indices
de performances : l’indice de Silhouette [Rousseeuw, 1987] et l’indice DBCV [Moulavi et al., 2014].
Les valeurs de ces deux indices de performance varient dans [−1; 1], avec des valeurs élevées in-
diquant des performances accrues.

28. https://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/index.html
29. https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/index.html
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Annexe D. Méthodologie de modélisation thématique des news

Paramètre Valeurs

n_neighbors 30, 100

min_dist 0

n_components 2, 4, 6, 8, 10

min_cluster_size 100, 200, 300

min_samples 1, 10, 50

Table D.1 – Valeurs des paramètres testées pour l’optimisation.

Les performances optimales ont été obtenues avec n_neighbors= 30, n_components= 4,
min_cluster_size= 300 et min_samples= 50, permettant d’avoir un indice de Silhouette de
0, 23 et un score DBCV de 0, 60. L’application des algorithmes UMAP et HDBSCAN avec ces
paramètres permet d’identifier 13 clusters, correspondant à 13 sujets (topics) représentant les
aspects caractérisant les news du jeu de données MIND sur lesquelles le framework ADF est
appliqué.
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Annexe E

Résultats détaillés de la validation
expérimentale du framework ADF

Cette annexe présente les résultats chiffrés des expérimentations présentées dans la Section 5.4
de ce manuscrit. Dans chacun des tableaux, les valeurs en gras correspondent aux performances
maximales pour la métrique considérée (Prcision, ILD, S −Recall ou CH).

Précision@20 ILD S −Recall@20 CH

0,224 0,450 0,383 0,364

Table E.1 – Performances avec la A-Baseline

Précision@20 ILD S −Recall@20 CH

0,227 0,562 0,525 0,141

Table E.2 – Performances avec la AF-Baseline
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Annexe E. Résultats détaillés de la validation expérimentale du framework ADF

Valeur de λ Précision@20 ILD S −Recall@20 CH

λ = 0 0,224 0,450 0,383 0,364

λ = 0, 1 0,224 0,450 0,383 0,360

λ = 0, 2 0,224 0,451 0,383 0,359

λ = 0, 3 0,225 0,452 0,384 0,359

λ = 0, 4 0,225 0,455 0,386 0,356

λ = 0, 5 0,224 0,472 0,395 0,349

λ = 0, 6 0,223 0,481 0,399 0,348

λ = 0, 7 0,223 0,492 0,406 0,344

λ = 0, 8 0,222 0,525 0,427 0,335

λ = 0, 9 0,217 0,614 0,492 0,316

λ = 1 0,173 0,848 0,613 0,370

Table E.3 – Performances avec la AD-Baseline

Valeur de α Précision@20 ILD S −Recall@20 CH

α = 0 0,227 0,562 0,525 0,141

α = 0, 1 0,225 0,570 0,552 0,038

α = 0, 2 0,225 0,572 0,559 0,030

α = 0, 3 0,222 0,581 0,588 0,016

α = 0, 4 0,220 0,593 0,622 0,055

α = 0, 5 0,217 0,602 0,646 0,089

α = 0, 6 0,215 0,607 0,661 0,110

α = 0, 7 0,176 0,702 1,000 0,072

α = 0, 8 0,171 0,709 1,000 0,041

α = 0, 9 0,162 0,724 1,000 0,003

α = 1 0,123 0,794 1,000 0,011

Table E.4 – Performances avec ADF
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Diversité cible globale Précision@20 ILD S −Recall@20 CH

diversité= 0, 6 0,226 0,567 0,528 0,114

diversité= 0, 7 0,223 0,577 0,558 0,047

diversité= 0, 8 0,211 0,615 0,660 0,138

diversité= 0, 9 0,175 0,702 0,930 0,042

diversité= 1 0,123 0,794 0,945 0,011

Table E.5 – Performances lors d’un apport en diversité global avec ADF

Groupe Nombre d’utilisateurs Diversité de sélection

Groupe 1 3 [0, 1; 0, 2[

Groupe 2 24 [0, 2; 0, 3[

Groupe 3 133 [0, 3; 0, 4[

Groupe 4 525 [0, 4; 0, 5[

Groupe 5 1964 [0, 5; 0, 6[

Groupe 6 4250 [0, 6; 0, 7[

Groupe 7 2894 [0, 7; 0, 8[

Groupe 8 207 [0, 8; 0, 9]

Table E.6 – Détails sur les groupes d’utilisateurs formés

Groupe Précision@20 ILD S −Recall@20

Groupe 1 0,122 0,742 0,974

Groupe 2 0,142 0,642 0,901

Groupe 3 0,190 0,667 0,891

Groupe 4 0,190 0,667 0,872

Groupe 5 0,218 0,584 0,637

Groupe 6 0,215 0,615 0,630

Groupe 7 0,210 0,636 0,662

Groupe 8 0,172 0,661 0,711

Table E.7 – Performances pour chacun des groupes lorsque l’apport global en diversité est de
0, 8
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Annexe E. Résultats détaillés de la validation expérimentale du framework ADF

Groupe Précision@20 ILD S −Recall@20

Groupe 1 0,239 0,422 0,256

Groupe 2 0,208 0,324 0,394

Groupe 3 0,278 0,417 0,404

Groupe 4 0,258 0,465 0,456

Groupe 5 0,236 0,533 0,526

Groupe 6 0,217 0,600 0,613

Groupe 7 0,207 0,651 0,712

Groupe 8 0,165 0,689 0,813

Table E.8 – Performances pour chacun des groupes lorsque l’apport en diversité est personnalisé,
avec α = 0, 6
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Résumé

La polarisation est un phénomène complexe exacerbé par les médias sociaux, auquel les
systèmes de recommandation contribuent en limitant l’exposition à des opinions diverses. Pour
contrer cet enjeu sociétal et favoriser un débat démocratique sain, il est crucial de développer des
stratégies de recommandation favorisant une dépolarisation personnalisée. Une compréhension
du phénomène de polarisation est néanmoins indispensable au développement de telles stratégies.

Dans une première partie, cette thèse propose une modélisation individuelle et multi-factorielle
du phénomène de polarisation. Un modèle générique et paramétrable, reposant sur la métrique
GRAIL (GeneRalized AddItive poLarization), permet de distinguer des classes de comportement
et contribue à une meilleure compréhension de la polarisation. Une modélisation temporelle abor-
dant la polarisation comme un processus dynamique permet ensuite d’identifier des périodes de
polarisation, influencées par la maturité des débats et des événements contextuels. Dans une se-
conde partie, l’approche de diversification personnalisée ADF (Accuracy-Diversity-Fairness) est
proposée. Les approches de la littérature peinent à maîtriser la nature de la diversité apportée,
et peuvent artificiellement orienter les opinions des utilisateurs. L’approche ADF propose une
optimisation tri-objectif permettant de fournir des recommandations répondant aux attentes des
utilisateurs, tout en les exposant à un contenu plus diversifié sans influencer leurs opinions.

Ces travaux participent à une modélisation plus fine du phénomène de polarisation, permet-
tant d’envisager développement de stratégies dépolarisantes efficaces et éthiques. Ce travail met
en lumière le rôle central que joue l’IA pour répondre aux enjeux sociétaux contemporains.

Mots-clés: I.A., Systèmes de recommandation, Diversité, Équité, Polarisation, Médias sociaux

Abstract

Polarization is a complex phenomenon exacerbated by social media, where recommender
systems limit exposure to diverse opinions. To counter this societal challenge and promote healthy
democratic debate, it is crucial to develop recommendation strategies that encourage personalized
depolarization. Understanding polarization is essential for developing such strategies.

In the first part, this thesis proposes an individual and multi-factorial model of polarization.
A generic, configurable model, based on the GRAIL (GeneRalized AddItive poLarization) metric,
allows to discriminate between behavioral classes and enhances understanding of polarization.
Additionally, a temporal model approaching polarization as a dynamic process highlights periods
of polarization, influenced by the maturity of debates and contextual events. In the second part, a
personalized diversification approach, ADF (Accuracy-Diversity-Fairness), is proposed. Existing
approaches struggle to control the nature of the diversity provided and can artificially orient users’
opinions. ADF proposes a tri-objective optimization to provide recommendations that meet users’
needs, while exposing them to more diverse content without influencing their opinions.

This work contributes to a more detailed modeling of polarization, enabling the development
of effective and ethical depolarization strategies. It highlights the pivotal role of AI in addressing
contemporary societal challenges.

Keywords: A.I., Recommender Systems, Diversity, Equity, Polarization, Social Media
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