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Résumé
Face aux limites d’une optimisation purement centrée sur la pertinence, l’intégration de la dura-
bilité dans les systèmes de recommandation constitue un enjeu croissant pour orienter les com-
portements de consommation. Cependant, les approches existantes de post-processing reposent
généralement sur un paramètre de pondération global (β), supposant implicitement une sensi-
bilité homogène des utilisateurs aux enjeux environnementaux. Ce mémoire étudie dans quelle
mesure l’adaptation d’un paramètre personnalisé au niveau de l’utilisateur (βu) permet d’amé-
liorer le compromis entre la précision des recommandations et l’intégration de la durabilité.

À cette fin, trois stratégies d’estimation du paramètre βu sont proposées et évaluées : une ap-
proche comportementale basée sur l’historique d’interactions, une approche sémantique exploi-
tant les titres des produits via un modèle de traitement du langage naturel, et une approche hy-
bride combinant ces deux signaux via un mécanisme de shrinkage. Ces stratégies sont intégrées
par le biais de deux méthodes de post-processing (ajustement linéaire et formation incrémentale
avec calibration) appliquées à quatre modèles de base (User-kNN, Item-kNN, SVD, Content-
Based). Le cadre expérimental s’appuie sur deux jeux de données e-commerce d’Amazon pré-
sentant des caractéristiques de sparsité contrastées.

Les expérimentations démontrent que la méthode incrémentale préserve mieux la précision glo-
bale que l’ajustement linéaire classique. L’efficacité des approches adaptatives dépend forte-
ment de la disponibilité des données : l’approche comportementale différencie efficacement les
profils utilisateurs lorsque le catalogue est riche en items durables, tandis que les approches sé-
mantique et hybride permettent de pallier la rareté des données d’interaction en détectant des
affinités implicites pour les produits durables. Bien que ces méthodes adaptatives ne surpassent
pas systématiquement le β global, elles génèrent des compromis robustes et équilibrés entre
précision et durabilité, sans nécessiter de réglage manuel préalable du paramètre.

En conclusion, l’adaptation du paramètre de post-processing au niveau utilisateur constitue une
approche viable pour concilier recommandations durables et hétérogénéité des préférences. Les
pistes futures incluent l’enrichissement du signal sémantique par des métadonnées explicites
(matières, labels) et la validation de ces approches par des évaluations en ligne impliquant de
véritables utilisateurs.

Mots-clés : Systèmes de recommandation, durabilité, post-processing, paramètre adaptatif, multi-
objectif.
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1. Introduction
Au cours des dernières années, les systèmes de recommandation ont pris une place importante
dans notre société (Wei et al., 2025). Ces systèmes permettent d’analyser de vastes ensembles
d’informations afin de proposer aux utilisateurs les options les plus pertinentes en fonction de
leurs préférences ou de leur contexte (Zhang et al., 2025). Aujourd’hui, ils sont omniprésents,
que ce soit sur les plateformes de streaming vidéo, de musique ou encore d’e-commerce.

Historiquement, les systèmes de recommandation ont principalement été conçus dans l’objec-
tif de maximiser la pertinence des recommandations. Toutefois, de nombreux travaux récents
montrent qu’optimiser la pertinence seule ne suffit pas à garantir une expérience utilisateur sa-
tisfaisante. D’autres critères, tels que la diversité, la nouveauté ou l’équité, ont progressivement
été intégrés afin de mieux refléter la complexité des attentes des utilisateurs (Satinet et al., 2024).

Dans ce contexte, l’intégration d’objectifs sociétaux plus larges, et notamment environnemen-
taux, apparaît comme une extension naturelle des systèmes de recommandation. Plusieurs tra-
vaux récents soulignent le rôle que ces systèmes peuvent jouer dans l’orientation des compor-
tements de consommation et la nécessité d’y intégrer des considérations liées à la durabilité
(Satinet et al., 2024 ; Zhou et al., 2024).

Les travaux existants proposent différentes stratégies visant à intégrer la durabilité dans les
systèmes de recommandation (Satinet et al., 2024). Dans le cadre de ce mémoire, nous nous
concentrons sur les stratégies de post-processing, qui permettent d’ajuster les recommandations
produites par un modèle de base afin d’y intégrer des objectifs environnementaux, tout en limi-
tant la dégradation de la pertinence. Toutefois, ces approches supposent généralement une sen-
sibilité homogène des utilisateurs aux enjeux environnementaux, ce qui apparaît restrictif face
à l’hétérogénéité des préférences. Cette limite soulève la question de l’adaptation des stratégies
de post-processing au niveau utilisateur, afin de mieux concilier précision et durabilité.

Dans ce cadre, la question de recherche principale de ce mémoire est la suivante :

« Dans quelle mesure l’adaptation du paramètre de pondération β au niveau utilisa-
teur permet-elle d’améliorer le compromis entre la précision des recommandations
et l’intégration de la durabilité dans les stratégies de post-processing des systèmes
de recommandation? »

Afin d’y répondre, cette question principale est déclinée en deux sous-questions :

1. RQ1 : L’utilisation d’un paramètre βu adaptatif permet-elle d’améliorer le compromis
entre précision et durabilité des recommandations, par rapport à une approche basée sur
un paramètre β global ?

2. RQ2 : Quelles stratégies d’estimation du paramètre βu au niveau utilisateur offrent les
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meilleurs compromis entre précision et durabilité ?

Ce mémoire est structuré comme suit. Le chapitre 2 présente une revue de la littérature relative
aux systèmes de recommandation et à l’intégration de critères environnementaux. Le chapitre
3 décrit la méthodologie employée, incluant les données utilisées, les modèles de recommanda-
tion considérés et les stratégies de post-processing étudiées. Le chapitre 4 présente les résultats
expérimentaux obtenus, tandis que le chapitre 5 en propose une discussion approfondie et ouvre
des perspectives de recherche futures. Enfin, le chapitre 6 conclut ce travail.
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2. Revue de Littérature
Dans cette revue de littérature, nous commencerons par présenter les bases théoriques des sys-
tèmes de recommandation afin de poser le cadre conceptuel de ce travail, puis nous discuterons
des limites des approches centrées sur la seule optimisation de la précision et de l’évolution vers
des objectifs multiples, avant d’aborder les recommandations durables et leurs limites.

2.1 Systèmes de recommandation

2.1.1 Définition d’un système de recommandation

Commençons tout d’abord par définir de manière théorique les systèmes de recommandation et
leurs rôles principaux. Les systèmes de recommandation peuvent être définis, selon Wei et al.
(2025), comme des outils visant à fournir aux utilisateurs des recommandations personnalisées
en fonction de leurs intérêts et de leurs caractéristiques.

Plus précisément, le fonctionnement de ces systèmes repose sur la capacité à prédire le degré
d’intérêt qu’un utilisateur pourrait accorder à un item non encore consulté, généralement sous
la forme d’un score permettant d’établir un classement personnalisé des recommandations (Ko 
et al., 2022 ; Muhammad et al., 2025).

Dans l’environnement numérique actuel, les systèmes de recommandation sont omniprésents,
notamment dans les plateformes de streaming, de musique ou d’e-commerce. L’un des rôles
majeurs mis en évidence par la littérature est leur capacité à faire face à la surcharge informa-
tionnelle, en facilitant la prise de décision des utilisateurs (Ma et al., 2025 ; Muhammad et al.,
2025).

2.1.2 Fonctionnement d’un système de recommandation

Avant d’explorer les différentes familles de systèmes de recommandation, il est nécessaire d’en
présenter le fonctionnement général. Un système de recommandation repose principalement sur
deux catégories d’entités : les utilisateurs (users) et les items.

Dans la pratique, un utilisateur n’interagit qu’avec une partie limitée des items disponibles, ce
qui rend les données observées incomplètes. Le système vise alors à prédire les interactions
manquantes afin d’estimer l’intérêt potentiel d’un utilisateur pour un item.

Les systèmes de recommandation reposent principalement sur deux types de données : les don-
nées explicites et les données implicites (Ko et al., 2022). Les données explicites correspondent
aux informations fournies directement par l’utilisateur (notes, avis, etc.), tandis que les données
implicites sont issues de son comportement (clics, achats, temps passé). Ces dernières sont plus
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abondantes mais plus difficiles à interpréter, car une interaction ne reflète pas nécessairement
une préférence réelle (Muhammad et al., 2025 ; Wei et al., 2025).

Après avoir présenté les différents types de données, il est désormais pertinent de présenter le
fonctionnement général de ces systèmes. Quelle que soit la famille à laquelle ils appartiennent,
les systèmes de recommandation suivent généralement un processus organisé en trois étapes
principales.

Tout d’abord, ils estiment un score de prédiction pour chaque paire utilisateur-item non observée,
représentant le degré d’intérêt potentiel de l’utilisateur (Ko et al., 2022 ;Muhammad et al., 2025).
Ces scores sont ensuite utilisés pour classer les items par ordre de pertinence. Afin de rendre les
recommandations exploitables, le système sélectionne uniquement lesN items les mieux classés,
constituant ainsi la liste Top-N proposée à l’utilisateur. Enfin, la qualité des recommandations
est évaluée afin de mesurer la pertinence des résultats et de comparer différentes approches.

2.1.3 Types de systèmes de recommandation

La littérature scientifique distingue généralement trois grandes familles de systèmes de recom-
mandation, reposant sur des approches différentes pour modéliser les préférences des utilisateurs
(Khadka & Sthapit , 2025 ; Ko et al., 2022).

2.1.3.1 Le filtrage basé sur le contenu (Content-Based Filtering)

Le filtrage basé sur le contenu s’appuie sur les caractéristiques des articles, telles que leurs des-
criptions ou leurs attributs. Il consiste à recommander des items similaires à ceux que l’utilisateur
a déjà appréciés, en construisant un profil basé sur ses interactions passées (Khadka & Sthapit ,
2025).

Cette approche permet notamment de recommander de nouveaux articles, mais peut limiter
la diversité des recommandations en favorisant des contenus similaires (phénomène de sur-
spécialisation) (Ko et al., 2022).

2.1.3.2 Le filtrage collaboratif (Collaborative Filtering)

Le filtrage collaboratif repose sur l’analyse des interactions passées entre les utilisateurs et les
items. Il s’appuie sur l’idée que des utilisateurs ayant des comportements similaires auront des
préférences similaires (Ko et al., 2022).

Cette famille regroupe deux grandes approches : les méthodes memory-based et les méthodes
model-based.

— Memory-based : Ces méthodes, telles que les algorithmes k-NN, exploitent directement
les similarités entre utilisateurs ou entre items à partir de la matrice d’interactions. On dis-
tingue généralement deux variantes : le User-based Collaborative Filtering, qui recom-
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mande des items appréciés par des utilisateurs similaires ; et le Item-based Collaborative
Filtering, qui recommande des items similaires à ceux déjà appréciés par l’utilisateur (Ko 
et al., 2022).

— Model-based : Ces approches reposent sur des techniques d’apprentissage automatique
afin de construire un modèle prédictif à partir des données. Elles incluent notamment les
méthodes de factorisation de matrices, telles que la SVD (Singular Value Decomposition),
qui permettent d’identifier des facteurs latents représentant les préférences des utilisateurs
et les caractéristiques des items (Khadka & Sthapit , 2025).

Bien que le filtrage collaboratif permette de générer des recommandations pertinentes et parfois
inattendues, il est fortement affecté par la rareté des données (sparsity) ainsi que les problèmes
de démarrage à froid (cold-start) lorsqu’il s’agit de nouveaux utilisateurs ou de nouveaux articles
(Ko et al., 2022).

2.1.3.3 Les systèmes hybrides

Les systèmes hybrides combinent les approches basées sur le contenu et collaboratives afin de
tirer parti de leurs avantages respectifs et de limiter leurs faiblesses. Ils permettent notamment
d’améliorer la robustesse des recommandations en réduisant les problèmes liés à la rareté des
données, au démarrage à froid ou encore au manque de diversité (Khadka & Sthapit , 2025).

2.1.4 Évaluation d’un système de recommandation

L’évaluation des systèmes de recommandation est essentielle pour garantir la qualité et la perti-
nence des suggestions proposées aux utilisateurs. Elle permet de mesurer la capacité des algo-
rithmes à répondre aux besoins des utilisateurs et à proposer et classer des items pertinents dans
le cadre des recommandations Top-N (Ko et al., 2022 ; Wei et al., 2025). Elle permet également
de comparer différentes approches à l’aide de métriques standardisées (Kuanr & Mohapatra ,
2021).

La littérature distingue généralement trois principales approches d’évaluation : l’évaluation hors
ligne, les études utilisateurs et l’évaluation en ligne.

2.1.4.1 Méthodologies d’évaluation

L’évaluation d’un système de recommandation s’inscrit généralement dans un processus pro-
gressif. Dans un premier temps, les modèles sont développés et validés à l’aide d’évaluations
hors ligne fondées sur des données historiques. Toutefois, la performance algorithmique ne ga-
rantissant pas nécessairement la satisfaction des utilisateurs, les modèles les plus performants
peuvent ensuite être soumis à des études utilisateurs dans un environnement contrôlé. Enfin, les
systèmes peuvent être évalués en ligne lors de leur déploiement, afin d’observer les comporte-
ments réels des utilisateurs (Khadka & Sthapit , 2025).
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Évaluation hors ligne : L’évaluation hors ligne est largement utilisée dans la recherche aca-
démique (Khadka & Sthapit , 2025). Elle vise à estimer la capacité d’un modèle à généraliser à
partir de données passées, en simulant les interactions utilisateurs sans nécessiter d’expérimen-
tation en temps réel (Ko et al., 2022 ; Ragain et al., 2018).

Dans ce cadre, les données sont généralement divisées en deux sous-ensembles distincts : un
ensemble d’entraînement (training set), sur lequel le modèle est construit, et un ensemble de
test (testing set), pour évaluer la capacité du modèle à prédire les interactions masquées (Kuanr 
& Mohapatra , 2021).

La fiabilité des résultats dépend fortement de la stratégie de partitionnement des données et du
protocole de test. Des approches telles que la validation croisée, qui consiste à diviser les don-
nées en plusieurs sous-ensembles utilisés successivement pour l’entraînement et le test, ou le
leave-one-out, où une interaction est conservée pour le test tandis que les autres servent à l’en-
traînement, sont couramment utilisées afin de limiter les biais d’évaluation (Khadka & Sthapit ,
2025 ; Satinet et al., 2024 ; Zhao et al., 2025). Toutefois, ces méthodes doivent être appliquées
avec précaution, car elles peuvent introduire des problèmes de fuite de données lorsque des
informations futures influencent indirectement l’entraînement du modèle (Ma et al., 2025).

Études utilisateurs (User studies) : Les études utilisateurs constituent une approche d’évalua-
tion reposant sur l’interaction directe de participants avec le système de recommandation. Elles
permettent de collecter des retours afin d’évaluer la satisfaction et la perception des recomman-
dations dans un environnement contrôlé (Khadka & Sthapit , 2025).

Elles sont particulièrement utiles pour capturer des dimensions qualitatives, telles que la satis-
faction ou la nouveauté, qui ne sont pas toujours reflétées par les métriques de précision. Toute-
fois, cette approche présente des contraintes importantes en termes de coût et de mise en œuvre
(Khadka & Sthapit , 2025).

Évaluation en ligne : L’évaluation en ligne consiste à tester les systèmes de recommandation
en conditions réelles, directement auprès des utilisateurs (Khadka & Sthapit , 2025). Elle repose
généralement sur des tests A/B, permettant de comparer les performances d’un nouveau modèle
avec un système existant (Khadka & Sthapit , 2025 ; Kuanr & Mohapatra , 2021).

Elle permet d’analyser le comportement des utilisateurs à l’aide de métriques d’engagement,
telles que le taux de clics, le taux de rétention ou le taux de conversion. Toutefois, bien que cette
approche soit la plus réaliste, elle reste coûteuse, difficile à mettre en œuvre dans un contexte
académique et peut être affectée par du bruit dans les données (Khadka & Sthapit , 2025).
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2.1.4.2 Métriques d’évaluation classiques

Les performances des systèmes de recommandation sont généralement évaluées à l’aide de mé-
triques quantitatives permettant de mesurer différents aspects de la qualité des recommandations.
La littérature distingue trois grandes catégories : les métriques de prédiction, les métriques de
recommandation Top-N et les métriques de classement.

Métriques de prédiction (rating prediction) : Les métriques de prédiction visent à évaluer la
précision d’unmodèle enmesurant l’écart entre la valeur estimée par le système et la valeur réelle
donnée par l’utilisateur (Khadka & Sthapit , 2025). Les indicateurs les plus couramment utilisés
sont le MAE (équation 1) et le RMSE (équation 2) (Ko et al., 2022 ; Kuanr & Mohapatra , 2021).
Le MAE mesure l’erreur moyenne en valeur absolue, tandis que le RMSE accorde davantage
de poids aux erreurs importantes.

MAE RMSE

1
|Q|

∑
(u,i)∈Q

|rui − sui|
√√√√ 1

|Q|
∑

(u,i)∈Q

(rui − sui)2

(1) (2)

où rui est la note réelle de l’utilisateur u pour l’item i, sui la note prédite, et |Q| le nombre total
de paires évaluées.

Métriques de recommandation Top-N : Les métriques Top-N évaluent la pertinence des
items recommandés à partir d’une transformation binaire des préférences. Les principales mé-
triques sont la précision, le rappel, le score F1 et le Hit Rate.

Precision Recall F1 HR@K
TP

TP + FP

TP

TP + FN

2 × Precision × Recall
Precision + Recall

1
|U |

∑
u∈U

I(yu ∈ Top-K(u))

(3) (4) (5) (6)

où TP désigne les vrais positifs, FP les faux positifs, FN les faux négatifs, yu l’item pertinent
pour l’utilisateur u, et I(·) la fonction indicatrice valant 1 si l’item cible est dans la liste Top-K,
et 0 sinon.

Métriques orientées classement (Ranking metrics) : Les métriques de classement prennent
en compte la position des items dans la liste de recommandations, en partant du principe que les
éléments pertinents doivent apparaître en tête de liste. Les indicateurs les plus utilisés sont le
MRR et le NDCG.



13

MRR NDCG@K

1
N

N∑
i=1

1
ranki

1
|U |

∑
u∈U

1
log2(ranku + 1)

(7) (8)

où ranki désigne la position du premier item pertinent pour le résultat i, et ranku la position de
l’item pertinent dans la liste de l’utilisateur u.

2.2 Limites des approches centrées sur la précision

Comme présenté dans la section précédente, les systèmes de recommandation ont historique-
ment été conçus afin de proposer des contenus pertinents aux utilisateurs. Les algorithmes et les
métriques d’évaluation ont ainsi été principalement développés pour maximiser la précision des
recommandations (Ko et al., 2022).

Cependant, la littérature met progressivement en évidence les limites d’une approche centrée
uniquement sur cet objectif. En effet, recommander les items les plus susceptibles de plaire à
l’utilisateur, sur la base de son historique, ne garantit pas toujours une expérience satisfaisante
(Satinet et al., 2024). Cette focalisation peut notamment entraîner une réduction de la diversité
(Satinet et al., 2024), un renforcement du biais de popularité, ou encore un enfermement dans
des « bulles filtrantes » (filter bubbles) (Zhang et al., 2025).

Dans ce contexte, cette section vise à analyser les limites des approches centrées sur la précision
et à introduire la nécessité de systèmes de recommandation multi-objectifs, intégrant d’autres
dimensions telles que la diversité, la nouveauté, l’équité et, à terme, la durabilité.

2.2.1 Limites de la précision

Pendant de nombreuses années, les systèmes de recommandation ont été conçus avec un objec-
tif unique : maximiser la précision des recommandations. Dans ce cadre, la performance d’un
système est généralement évaluée à travers sa capacité à prédire correctement les préférences
des utilisateurs, en minimisant l’écart entre les interactions réelles et les interactions estimées
(Ko et al., 2022).

Cette approche repose sur l’hypothèse selon laquelle une amélioration de la précision conduit
nécessairement à une meilleure expérience utilisateur. Toutefois, la littérature récente remet pro-
gressivement en question cette relation directe. En effet, plusieurs travaux soulignent qu’un
système très précis ne garantit pas nécessairement la satisfaction des utilisateurs (Khadka &
Sthapit , 2025). Un algorithme peut, par exemple, recommander des items très similaires à ceux
déjà consommés par l’utilisateur. Bien que ces recommandations soient pertinentes du point de
vue de la précision, elles peuvent manquer de nouveauté et d’intérêt, réduisant ainsi la valeur
perçue du système (Khadka & Sthapit , 2025).
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Par ailleurs, les systèmes optimisés pour la précision présentent également des biais algorith-
miques importants. Parmi ceux-ci, le biais de popularité (popularity bias) constitue l’un des
phénomènes les plus documentés dans la littérature (Satinet et al., 2024). En cherchant à maxi-
miser la probabilité d’interactions, les algorithmes ont tendance à recommander prioritairement
les items les plus populaires, c’est-à-dire ceux ayant déjà reçu un grand nombre d’interactions.
Ce mécanisme est renforcé par la nature des données utilisées, en particulier les données im-
plicites, qui favorisent les items déjà visibles. Les items populaires deviennent ainsi de plus en
plus recommandés, tandis que les itemsmoins connus restent sous-représentés, créant un cercle
vicieux (Satinet et al., 2024).

Ce phénomène modifie la distribution des recommandations proposées en limitant notamment
l’exposition des items appartenant à la « longue traîne », qui regroupe des produits moins po-
pulaires mais potentiellement pertinents pour certains utilisateurs (Mo & Wang , 2025 ; Satinet 
et al., 2024). Dans le cadre de ce mémoire, cette limite est particulièrement significative, dans
la mesure où les produits durables sont souvent moins visibles dans les données historiques car
moins populaires (Satinet et al., 2024). Les systèmes centrés sur la précision tendent donc à les
recommander de manière moins importante, indépendamment de leur pertinence potentielle.

De plus, ces systèmes présentent également un manque de diversité, de nouveauté et de séren-
dipité (Khadka & Sthapit , 2025 ; Satinet et al., 2024). En se basant principalement sur les préfé-
rences passées de l’utilisateur, ils tendent à proposer des recommandations similaires entre elles.
Or, les utilisateurs attendent de plus en plus des systèmes de recommandation qu’ils facilitent
la découverte de nouveaux contenus, y compris des inattendus mais pertinents (Satinet et al.,
2024).

À plus long terme, ces mécanismes peuvent conduire à un phénomène d’enfermement progressif
de l’utilisateur dans des « bulles filtrantes » (filter bubbles) ou des cocons d’informations (Zhang 
et al., 2025). En recommandant de manière répétée des contenus homogènes, le système réduit
progressivement la diversité des informations auxquelles l’utilisateur est exposé (Zhang et al.,
2025). Cette dynamique peut limiter l’exploration et renforcer des schémas de consommation
existants.

Face à ces différentes limites, il apparaît nécessaire de dépasser une approche strictement centrée
sur la précision, en intégrant d’autres dimensions dans l’évaluation et la conception des systèmes
de recommandation.

2.3 Passage aux systèmes multi-objectifs

Face aux limites liées à l’optimisation exclusive de la précision, la littérature met en évidence
la nécessité de dépasser cette approche. L’évaluation de la qualité d’un système de recomman-
dation évolue ainsi d’une approche centrée uniquement sur l’exactitude des prédictions vers des
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dimensions plus complexes (Satinet et al., 2024). En effet, la littérature souligne qu’une foca-
lisation exclusive sur la précision ne permet pas toujours de répondre aux attentes réelles des
utilisateurs (Khadka & Sthapit , 2025).

Dans ce contexte, les travaux récents intègrent des métriques dites « au-delà de la précision »
(beyond accuracy), telles que la diversité, la nouveauté, l’équité ou encore la durabilité (Satinet 
et al., 2024).

2.3.1 Diversité, nouveauté et sérendipité

L’intégration de la diversité dans les systèmes de recommandation constitue un enjeu important
pour améliorer l’expérience utilisateur. En proposant des articles variés, le système couvre un
ensemble plus large de préférences et limite la redondance des recommandations. Plus précisé-
ment, on parle souvent de diversité intra-liste, qui peut être évaluée en mesurant la dissimilarité
entre les items recommandés, par exemple à travers la distance sémantique entre leurs représen-
tations vectorielles (embeddings), notamment via la similarité cosinus (Zhang et al., 2025).

La nouveauté (novelty), quant à elle, vise à recommander des items peu connus ou non encore
explorés par l’utilisateur. Elle s’oppose ainsi à la popularité et favorise l’exposition d’éléments
issus de la « longue traîne » du catalogue (Khadka & Sthapit , 2025). Elle peut être mesurée en
fonction de la popularité des items, les recommandations les moins populaires étant considérées
comme les plus nouvelles.

Ces dimensions contribuent à améliorer l’expérience utilisateur en favorisant la sérendipité,
c’est-à-dire la capacité du système à proposer des recommandations à la fois pertinentes et inat-
tendues (Khadka & Sthapit , 2025 ; Satinet et al., 2024).

2.3.2 Équité algorithmique

Au-delà de l’expérience utilisateur, la littérature récente aborde également la notion d’équité
(fairness) dans les systèmes de recommandation. Cette approche a pour objectif de corriger les
biais algorithmiques et de prendre en compte les intérêts de différentes parties prenantes (Satinet 
et al., 2024).

Les systèmes dits multiparties prenantes (multi-stakeholder) ne se limitent plus à optimiser la
satisfaction des utilisateurs, mais cherchent également à garantir une représentation équitable
des fournisseurs et des items.

Une approche particulièrement étudiée est l’équité du côté des items (item-side fairness), qui
consiste à assurer une visibilité équitable pour des groupes d’articles minoritaires. Dans le cadre
de ce mémoire, cette dimension est essentielle, dans la mesure où les produits durables sont
souvent défavorisés par les algorithmes classiques en raison de leur faible popularité initiale.
L’intégration de critères d’équité vise ainsi à garantir une répartition plus juste de la visibilité
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des items, qu’elle soit proportionnelle ou égalitaire (Satinet et al., 2024).

2.3.3 Compromis entre objectifs

L’intégration de ces différentes dimensions pose toutefois un défi important. La littérature met
en évidence l’existence d’un compromis (trade-off ) entre la précision et des objectifs tels que
la diversité ou l’équité (Satinet et al., 2024).

En effet, favoriser la diversité ou promouvoir certains groupes d’items conduit à s’éloigner des
préférences historiques des utilisateurs, ce qui peut entraîner une diminution de la précision du
système (Kim et al., 2021).

Ainsi, l’objectif des systèmes de recommandation multi-objectifs n’est pas de maximiser un
critère unique, mais de trouver un équilibre entre plusieurs dimensions. Il s’agit notamment de
trouver un équilibre entre l’exploitation des préférences observées et l’exploration de nouvelles
alternatives, en acceptant une perte de précision maîtrisée au profit d’autres objectifs, tels que
la durabilité (Satinet et al., 2024 ; Zhou et al., 2024).

2.4 Intégration de la durabilité dans les systèmes de recom-
mandation

Dans la continuité de la section précédente, qui a mis en évidence la nécessité de dépasser une
optimisation strictement centrée sur la précision en faveur d’approches multi-objectifs, cette
partie se concentre sur l’intégration d’un enjeu sociétal majeur : la durabilité.

Cette partie vise dans un premier temps à définir le concept de recommandation durable. Elle
présente ensuite les principales méthodes permettant d’intégrer cette dimension au sein des
systèmes de recommandation, en mettant particulièrement l’accent sur les approches de post-
processing.

2.4.1 Recommandation durable

Les systèmes de recommandation ont initialement été développés dans le but d’aider les utili-
sateurs à naviguer dans des environnements riches en information, en identifiant les articles les
plus pertinents au sein de catalogues de plus en plus vastes. Toutefois, leur conception a progres-
sivement évolué vers des objectifs principalement orientés vers la performance économique, tels
que l’augmentation de l’engagement des utilisateurs, des ventes ou encore des revenus (Satinet 
et al., 2024).

En réduisant l’effort de recherche du consommateur et en proposant en continu des produits
adaptés à ses préférences, ces systèmes contribuent à augmenter la fréquence d’achat et le vo-
lume de consommation (Satinet et al., 2024). Si cette dynamique est bénéfique d’un point de vue
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économique, elle soulève néanmoins des limites importantes. En effet, en stimulant la demande,
les systèmes de recommandation peuvent encourager des comportements de surconsommation,
et ainsi renforcer des modes de consommation non durables (Zhou et al., 2024).

Dans ce contexte, la littérature récente propose de reconsidérer le rôle des systèmes de recom-
mandation. Plutôt que de se limiter à une optimisation centrée sur la performance économique,
ils peuvent être envisagés comme des leviers permettant d’accompagner la transition écologique
(Zhou et al., 2024).

Un argument central en faveur de cette évolution repose sur l’existence d’un écart entre les
intentions environnementales des consommateurs et leurs comportements d’achat réels, com-
munément désigné comme l’intention-behavior gap (Satinet et al., 2024 ; Zhou et al., 2024).
Bien que de nombreux consommateurs expriment une volonté de consommer de manière plus
responsable, cette intention se traduit rarement en décisions d’achat effectives, notamment en
raison d’un manque d’information, de contraintes de temps ou encore d’une faible visibilité des
produits durables.

Dans ce contexte, les systèmes de recommandation peuvent jouer un rôle clé en facilitant l’accès
à des alternatives plus durables. En modifiant l’exposition des produits et en mettant en avant
des options plus respectueuses de l’environnement, ils peuvent contribuer à orienter les choix
des utilisateurs vers des comportements plus responsables (Zhou et al., 2024).

C’est dans ce cadre qu’émerge le concept de recommandation durable. Contrairement aux ap-
proches traditionnelles, un système de recommandation durable ne se limite pas à maximiser la
pertinence des recommandations, mais intègre également des objectifs liés à l’environnement
et à la société. Il s’inscrit ainsi dans une logique multi-parties prenantes, visant à prendre en
compte à la fois les intérêts des utilisateurs, des entreprises et de la société (Satinet et al., 2024).

D’un point de vue plus formel, la durabilité peut être intégrée dans les systèmes de recommanda-
tion à travers des métriques spécifiques. Par exemple, Satinet et al. (2024) proposent de mesurer
la durabilité d’un système à l’aide de l’Impact Environnemental Moyen (AvgEI – Average En-
vironmental Impact) des recommandations générées. Cette métrique correspond à la moyenne
des scores d’impact environnemental des items recommandés aux utilisateurs.

AvgEI =
1

|U |
∑
u∈U

∑
j∈RLu

sj

|RLu|

(9)

oùU est l’ensemble de tous les utilisateurs évalués, |U | le nombre total d’utilisateurs,RLu la liste
desN recommandations générées pour l’utilisateur u, |RLu| la taille de cette liste (généralement
égale à N ), et sj le score de durabilité de l’article j.

L’objectif d’un système de recommandation durable est alors de minimiser cet impact environ-
nemental global, tout en maintenant un niveau de pertinence satisfaisant pour l’utilisateur. Cela
implique de trouver un équilibre entre l’exploitation des préférences observées et la mise en
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avant d’alternatives plus durables.

Enfin, cette problématique est étroitement liée aux biais identifiés dans les sections précédentes.
Les produits durables étant souvent moins populaires ou moins visibles dans les données histo-
riques, ils sont généralement sous-représentés dans les recommandations. L’intégration de cri-
tères de durabilité vise ainsi à corriger ce déséquilibre en améliorant leur visibilité au sein des
systèmes de recommandation (Satinet et al., 2024).

2.4.2 Méthodes d’intégration de la durabilité

Afin d’intégrer des objectifs tels que la durabilité au sein des systèmes de recommandation, la lit-
térature distingue généralement deux grandes familles d’approches : les approches in-processing
et post-processing (Satinet et al., 2024).

Les approches in-processing consistent à modifier directement l’algorithme de recommandation
lors de sa phase d’apprentissage. Cela peut, par exemple, se traduire par l’ajout d’un terme lié
à la durabilité dans la fonction de perte du modèle, afin d’influencer directement l’optimisation
des paramètres (Satinet et al., 2024).

Toutefois, dans le cadre de ce mémoire, les approches post-processing sont privilégiées. Celles-
ci consistent à conserver le modèle de recommandation initial inchangé, et à intervenir unique-
ment sur les résultats générés. Le modèle produit ainsi des scores de pertinence classiques, qui
sont ensuite ajustés à l’aide d’un module supplémentaire appliqué a posteriori (Satinet et al.,
2024).

Cette approche présente plusieurs avantages. Elle est tout d’abord simple à mettre en œuvre,
puisqu’elle ne nécessite pas de modifier ni de réentraîner le modèle initial. Elle est également
flexible, car elle peut être appliquée à différents types de systèmes de recommandation, quel que
soit le modèle utilisé (Satinet et al., 2024).

2.4.2.1 Le post-processing comme méthode d’intégration

Parmi les approches visant à intégrer de nouveaux objectifs comme la durabilité, le post-processing
constitue l’une des méthodes les plus utilisées et les plus flexibles (Satinet et al., 2024).

Généralement, un algorithme de recommandation classique opère en trois étapes successives :
il génère un score de pertinence pour chaque article, il classe les articles selon ce score, puis il
sélectionne les N meilleurs articles (le Top-N) pour l’utilisateur. Le principe du post-processing
consiste à intervenir sur l’une de ces trois étapes pour y combiner le score de pertinence initial
avec une dimension supplémentaire, telle que la durabilité.

Afin de contrôler l’importance relative de ces différentes dimensions, ces approches introduisent
un paramètre de pondération, noté β, généralement compris entre 0 et 1. Ce paramètre permet
d’arbitrer le compromis entre la précision et la durabilité. Lorsque β est faible, le système privi-
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légie la pertinence des recommandations. À l’inverse, lorsque β augmente, les items présentant
un meilleur score de durabilité sont davantage mis en avant dans la liste finale (Satinet et al.,
2024).

2.4.2.2 Les trois catégories de stratégies de post-processing

Selon la littérature, il est possible de catégoriser ces stratégies en fonction de l’étape du processus
qu’elles modifient (Satinet et al., 2024).

— Catégorie 1 : Modification des scores (Ajustement linéaire des scores)

La première approche consiste à ajuster directement les scores de pertinence à l’aide d’une
combinaison linéaire entre le score de prédiction initial et le score de durabilité de chaque
item (Satinet et al., 2024). Dans ce cadre, le score final correspond à une pondération entre
ces deux composantes, contrôlée par le paramètre β :

Ajustement linéaire des scores

r′
ui = (1 − β)sui + βwi (10)

où r′
ui est le score final de l’article i pour l’utilisateur u, sui le score de pertinence ini-

tial prédit par le modèle de base, β le paramètre de pondération (compris entre 0 et 1),
et wi = e−si le poids de durabilité de l’article i calculé à partir de son score d’impact
environnemental si.

Cette méthode est simple à mettre en œuvre et permet d’intégrer directement la durabilité
dans le processus de classement. Elle offre également un contrôle explicite sur le compro-
mis entre précision et impact environnemental (Satinet et al., 2024).

— Catégorie 2 : Modification du classement (Reclassement par agrégation)

Cette deuxième approche intervient après la génération des scores initiaux. Elle consiste
à reclasser les articles une fois qu’ils ont été ordonnés par le modèle de base, par exemple
en appliquant un seuil et en agrégeant ce classement avec un autre classement basé exclu-
sivement sur les scores de durabilité (Satinet et al., 2024).

— Catégorie 3 : Modification de la sélection du Top-N (Formation incrémentale avec
calibration)

Une troisième approche consiste à construire la liste de recommandations de manière in-
crémentale, en intégrant un mécanisme de calibration (Satinet et al., 2024). Contrairement
à la méthode précédente, cette stratégie sélectionne les items un par un. À chaque étape,
le système évalue la composition de la liste en cours de construction et ajuste la sélection
afin d’assurer une meilleure représentation des items durables.

Dans sa version non sensible à l’intention (non-intent-aware), cette calibration repose
uniquement sur les caractéristiques des items, sans prendre en compte les préférences
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passées de l’utilisateur en matière de durabilité (Satinet et al., 2024) :

Formation incrémentale avec calibration

scoreui = (1 − β)L(i|u) + β(1 − L(ΘC |RLu))L(i|s) (11)

où scoreui est le score d’évaluation final de l’article candidat i pour l’utilisateur u,L(i|u) la
probabilité que l’utilisateuru soit intéressé par l’article i (équivalent au score de pertinence
initial r̂ui), β le paramètre d’arbitrage (compris entre 0 et 1), L(ΘC |RLu) = |RLu∩ΘC |

|RLu| le
terme de calibration représentant la proportion d’articles durables déjà présents dans la
liste en cours de formation RLu, et L(i|s) l’évaluation de la durabilité de l’article i, par
exemple e−si où si est le score d’impact environnemental.

Cette approche permet ainsi de contrôler plus directement la structure de la liste finale
(Satinet et al., 2024).

2.4.3 Limites des approches existantes

Bien que les approches de post-processing, telles que le re-ranking, permettent d’intégrer effi-
cacement la durabilité dans les systèmes de recommandation, elles présentent certaines limites
importantes.

En particulier, la littérature existante repose majoritairement sur l’utilisation d’un paramètre de
pondération β défini de manière globale et appliqué de façon identique à l’ensemble des utili-
sateurs (Satinet et al., 2024). Ce paramètre permet de contrôler le compromis entre la précision
et la durabilité. Toutefois, son utilisation sous une forme fixe suppose implicitement que tous
les utilisateurs partagent une sensibilité homogène aux enjeux environnementaux, ainsi qu’une
même disposition à accepter une éventuelle perte de précision dans leurs recommandations.

Or, cette hypothèse apparaît restrictive en pratique. Les préférences en matière de durabilité sont
hétérogènes et varient significativement d’un individu à l’autre. Cette limite met en évidence la
nécessité de dépasser les approches globales, au profit de modèles capables d’adapter l’intégra-
tion de la durabilité en fonction des caractéristiques et des comportements des utilisateurs.
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3. Méthodologie
3.1 Objectif de recherche

La littérature montre que les approches de post-processing existantes reposent majoritairement
sur un paramètre β global, appliqué de manière uniforme à l’ensemble des utilisateurs. Cette
hypothèse d’homogénéité des préférences apparaît comme une limite importante, dans la mesure
où les comportements et les sensibilités en matière de durabilité varient significativement d’un
individu à l’autre (Zhou et al., 2024).

C’est dans ce contexte que se pose la question de recherche principale de ce mémoire : dans
quelle mesure l’adaptation du paramètre de pondération β au niveau utilisateur permet-elle
d’améliorer le compromis entre la précision des recommandations et l’intégration de la dura-
bilité dans les stratégies de post-processing des systèmes de recommandation? Cette question
se décline en deux sous-questions : d’une part, l’utilisation d’un paramètre βu adaptatif permet-
elle d’améliorer le compromis entre précision et durabilité par rapport à une approche basée
sur un β global (RQ1)? D’autre part, quelles stratégies d’estimation du paramètre βu au niveau
utilisateur offrent les meilleurs compromis entre précision et durabilité (RQ2)?

Afin de répondre à ces questions, ce mémoire propose trois stratégies d’estimation du paramètre
βu : une approche comportementale reposant sur l’historique d’interactions de l’utilisateur, une
approche sémantique exploitant le contenu textuel des items via des techniques de traitement
du langage naturel (NLP), et une approche hybride combinant ces deux signaux via un méca-
nisme de shrinkage. Ces stratégies sont comparées à une approche basée sur un β global, utilisée
comme baseline de référence. La méthodologie mise en œuvre pour répondre à ces objectifs est
décrite dans les sections suivantes.

3.2 Description des données

Les données exploitées dans le cadre de ce mémoire proviennent de la base de données pu-
blique Amazon Product Reviews (Hou et al., 2024 ; Ni et al., 2019). Plus précisément, ce travail
s’appuie sur deux jeux de données distincts issus de cette source : Amazon Clothing, Shoes &
Jewelry (ci-après DS1), utilisé comme jeu de données principal, et Amazon Clothing (ci-après
DS2), utilisé comme jeu de données de validation.

La structure de ces données repose sur deux fichiers complémentaires pour chaque ensemble.
Le premier fichier est un fichier d’interactions utilisateur-article comportant trois variables :
l’identifiant de l’utilisateur (User_ID), l’identifiant du produit (Item_ID) et la note d’évaluation
(Rating). Le second fichier rassemble les métadonnées relatives aux produits, à savoir l’identi-
fiant de l’article (Item_ID), son titre (Item_title) et son score d’impact environnemental.
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Pour DS1, le score d’impact environnemental est représenté par la variable Pred_EI (Environ-
mental Impact), un score entier allant de 1 à 5, où une valeur élevée indique un impact envi-
ronnemental plus négatif (Satinet & Fouss , 2022). Dans ce mémoire, un article est considéré
comme durable lorsque son score satisfait la condition Pred_EI ≤ 3 (Satinet et al., 2024).

Pour DS2, ce critère est représenté par deux variables complémentaires : co2e_kg, qui exprime
l’empreinte carbone estimée en kg de CO2 équivalent, et sustainability_score, un score nor-
malisé dérivé de co2e_kg via une transformation log-minmax, où une valeur proche de 1 indique
un produit très durable. Un article est considéré comme durable dans DS2 lorsque le co2e_kg
est inférieur ou égal au 33e percentile de la distribution empirique (5,14 kg), classant ainsi le tiers
des articles les moins émetteurs comme durables. La distribution présente une forte asymétrie
positive (skewness = 3,31), avec une moyenne de 13,76 kg fortement influencée par des valeurs
extrêmes atteignant 217,2 kg. Ce choix repose sur deux motivations complémentaires. D’une
part, il s’inscrit dans la continuité méthodologique de Spillo et al. (2026), qui recourent aux per-
centiles de la distribution empirique pour catégoriser l’impact environnemental de leurs produits
en trois classes d’impact (faible, moyen et élevé). D’autre part, ce seuil est retenu afin d’assurer
un contraste avec DS1, qui ne compte que 2% d’articles durables. En fixant le seuil au tertile
inférieur, DS2 dispose d’une proportion plus importante d’articles durables (33%), favorisant
davantage d’interactions avec ces articles et, par conséquent, un nombre plus élevé d’utilisateurs
au profil durable au sens de la définition adoptée dans la section 3.2.1.

Par ailleurs, une analyse par catégorie confirme la cohérence de ce seuil global : les catégories lé-
gères (accessoires, lingerie) se situent en dessous, tandis que les catégories volumineuses (jeans,
manteaux) s’en éloignent nettement. Un seuil P33 par catégorie a été considéré mais écarté : il
mesure la durabilité de façon relative au sein de chaque catégorie, classant par exemple un jean
à 17,86 kg de CO2e comme durable, ce qui va à l’encontre de l’objectif d’orienter la consomma-
tion vers des produits réellement moins émetteurs.

Pour DS1, les descriptions des produits et les scores environnementaux ne figuraient pas dans les
fichiers sources originaux (Ni et al., 2019). Ces données ont donc été enrichies par des techniques
de web scraping et par l’application d’un modèle de prédiction d’impact environnemental basé
sur l’apprentissage automatique (Satinet & Fouss , 2022). En revanche, pour DS2, l’empreinte
carbone co2e_kg a été estimée par un grand modèle de langage (LLM) en exploitant directe-
ment les titres et métadonnées déjà présents dans la base de données (Spillo et al., 2026), puis
transformée en sustainability_score via une normalisation log-minmax.

Concernant le prétraitement, DS1 a été utilisé tel que fourni par les auteurs de l’étude source
Satinet et al. (2024), qui y avaient préalablement appliqué un filtre 5-core (ne conservant que
les utilisateurs ayant interagi avec au moins 5 articles). DS2 a quant à lui fait l’objet d’un fil-
trage 12-core itératif afin de garantir une densité suffisante des interactions, suivi d’un sous-
échantillonnage aléatoire à 5 000 utilisateurs (seed=42) pour maintenir une taille comparable à
DS1. Pour les deux datasets, les notes explicites ont été converties en interactions binaires (1
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= interaction présente). Pour DS2 spécifiquement, contrairement à la binarisation originale des
auteurs (1 si note = 5, 0 sinon) (Spillo et al., 2026), toute interaction a été conservée indépen-
damment de la note attribuée, afin de modéliser la présence d’un comportement d’achat plutôt
que le niveau de satisfaction exprimé. Les distributions observées montrent que sur DS1, chaque
utilisateur présente entre 5 et 172 interactions (moyenne : 15,87), tandis que sur DS2, ce nombre
varie entre 12 et 169 interactions (moyenne : 16,35).

L’analyse de la distribution du score Pred_EI pour DS1 montre que le jeu de données est lar-
gement dominé par des articles non durables. Moins de 2 % des articles présentent un score
Pred_EI ≤ 3, ce qui signifie que l’offre est très largement non durable. Pour DS2, la distribu-
tion du sustainability_score est plus équilibrée : environ 33 % des articles sont considérés
comme durables (co2e_kg ≤ 5,14 kg, soit le 33e percentile de la distribution).

Le Tableau 3.1 résume les caractéristiques clés de ces deux jeux de données, et met notamment
en évidence la forte sparsité de la matrice d’interactions.

Table 3.1 – Synthèse et caractéristiques des jeux de données
Caractéristique DS1 — Amazon Clothing, DS2 — Amazon Clothing

Shoes & Jewelry
Nombre d’utilisateurs 4 110 5 000
Nombre d’articles 6 723 7 600
Nombre d’interactions 65 230 81 744
Sparsité de la matrice 99,77 % 99,78 %
Interactions min / max / moy. 5 / 172 / 15,87 12 / 169 / 16,35
Métrique de durabilité Pred_EI ∈ {1, . . . , 5} sustainability_score ∈ [0, 1]
Seuil de durabilité Pred_EI ≤ 3 co2e_kg ≤ 5,14 kg (P33)
Part d’articles durables < 2 % ≈ 33 %

3.2.1 Définition d’un utilisateur durable

La notion d’utilisateur durable est définie de manière comportementale, sur la base de la propor-
tion d’items durables dans l’historique d’interactions de chaque utilisateur :

prop_sust_history(u) =
|{i ∈ Hu : i est durable}|

|Hu|
(12)

où Hu désigne l’ensemble des items consommés par l’utilisateur u dans l’ensemble d’entraî-
nement. Le seuil de classification est défini de manière relative à chaque dataset : sur DS1,
où 96,4 % des utilisateurs n’ont jamais interagi avec un item durable, un utilisateur est consi-
déré comme durable si prop_sust_history(u) > 0 (3,61 % des utilisateurs). Sur DS2, le seuil
retenu est 0,33, correspondant à la proportion d’articles durables dans le catalogue (33 %), ce
qui produit 45,6 % d’utilisateurs classés comme durables. Cette différence de seuil s’explique
structurellement par la proportion d’items durables dans chaque catalogue (< 2 % pour DS1,



24

≈ 33 % pour DS2) ; les deux datasets ne sont donc pas directement comparables, l’objectif étant
d’observer la cohérence des tendances.

3.3 Implémentation desmodèles et stratégies de post-processing

Afin d’évaluer les modèles de manière robuste, une validation croisée à 5 sous-ensembles (5-
fold cross-validation) est appliquée. La stratification par utilisateur garantit que chaque sous-
ensemble contient une proportion représentative des interactions de chaque utilisateur, évitant
ainsi tout déséquilibre dans la répartition des données. Chaque utilisateur apparaît donc à la
fois dans l’ensemble d’entraînement et dans l’ensemble de test à chaque itération, avec un ra-
tio entraînement/test de 80 %/20 %. L’évaluation repose sur une approche de type leave-some-
interactions-out, standard dans la littérature sur les systèmes de recommandation avec feedback
implicite. Dans ce cadre, les notes explicites (1 à 5 étoiles) sont ignorées au profit d’une modé-
lisation binaire de la présence ou absence d’interaction pour générer la matrice d’interactions
initiale (Satinet et al., 2024).

Enfin, une normalisation min-max est appliquée par utilisateur sur les scores de pertinence pro-
duits par les modèles de base, juste avant l’étape de post-processing. Cette normalisation ramène
les scores dans l’intervalle [0, 1] selon la formule suivante :

Normalisation min-max

r̂ui = sui − minj suj

maxj suj − minj suj

(13)

où r̂ui est le score normalisé, sui est le score de pertinence brut initialement prédit par le modèle
pour l’utilisateur u et l’article i, et minj suj ainsi que maxj suj représentent respectivement les
scores bruts minimal et maximal prédits pour cet utilisateur sur l’ensemble des articles j.

Contrairement à Satinet et al. (2024), une normalisation min-max est appliquée par utilisateur
aux scores de pertinence bruts avant le post-processing, afin de garantir que le paramètre β

contrôle effectivement l’arbitrage entre pertinence et durabilité, indépendamment de l’échelle
des scores produits par chaque modèle.

3.3.1 Modèles de base

Ce mémoire s’appuie sur quatre modèles de recommandation utilisés comme baselines de per-
tinence. L’objectif n’est pas d’optimiser leur performance absolue, mais de mesurer le compro-
mis précision/durabilité induit par le post-processing. Les hyperparamètres n’ont pas fait l’objet
d’une optimisation formelle, les valeurs retenues correspondent à des valeurs standard de la
littérature.

Les quatre modèles reposent sur une matrice binaire utilisateur-item (m × n), où la valeur 1
indique qu’une interaction a eu lieu. Les notes explicites (1 à 5 étoiles) sont ignorées, seule la
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présence ou l’absence d’interaction est prise en compte.

Avant de décrire chaque modèle, il convient de rappeler deux notions utilisées dans plusieurs
d’entre eux. La similarité cosinus mesure la similarité entre deux vecteurs en calculant le cosinus
de l’angle qui les sépare :

Similarité cosinus

cossim(x, y) = x · y

∥x∥ × ∥y∥
=

∑n
i=1 xiyi√∑n

i=1 x2
i

√∑n
i=1 y2

i

(14)

où x et y représentent les deux vecteurs comparés, xi et yi sont les valeurs de ces vecteurs pour
l’élément i, et n est la dimension totale des vecteurs (Kuanr &Mohapatra , 2021). Elle prend une
valeur comprise entre 0 et 1, où 1 indique des vecteurs identiques et 0 des vecteurs sans aucune
similarité. Cette mesure est bien adaptée aux données sparses, car elle ne tient compte que de
l’orientation des vecteurs, et non de leur magnitude.

La méthode TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) est une technique de vec-
torisation textuelle qui attribue à chaque terme d’un document un poids reflétant à la fois sa
fréquence dans ce document et sa rareté dans l’ensemble du corpus. Ainsi, les termes fréquents
mais peu discriminants reçoivent un poids faible, tandis que les termes rares et informatifs sont
davantage valorisés (Ko et al., 2022).

Ces deux notions étant posées, voici comment chacun des quatre modèles est implémenté.

— User-kNN : Le filtrage collaboratif basé sur les utilisateurs (User-based CF) calcule, pour
chaque paire d’utilisateurs, une similarité cosinus à partir de leurs vecteurs d’interactions
binaires. Pour chaque utilisateur u, les k = 15 voisins les plus similaires sont retenus. Les
poids de similarité sont normalisés de sorte qu’ils somment à 1, puis le score d’un item
i pour l’utilisateur u est calculé comme la somme pondérée des interactions des voisins
avec cet item (Satinet et al., 2024).

— Item-kNN : Le filtrage collaboratif basé sur les items (Item-based CF) repose sur une
logique symétrique par rapport à l’approche centrée sur les utilisateurs (Ko et al., 2022).
La similarité cosinus est calculée entre les vecteurs-items, où chaque item est représenté
par le vecteur binaire des utilisateurs qui l’ont consommé. Pour chaque item i, les k =
15 items les plus similaires sont retenus. Le score d’un item candidat i pour l’utilisateur
u correspond à la somme des similarités entre i et chaque item j déjà consommé par
u, pondérée par le rating binaire de u sur j. Autrement dit, plus u a consommé d’items
similaires à i, plus le score de i est élevé.

— SVD : La factorisation matricielle repose sur une décomposition en valeurs singulières
tronquée de la matrice binaire, c’est-à-dire limitée aux K = 10 facteurs latents capturant
le plus d’information, plutôt que sur la décomposition complète. La matrice de scores
est reconstruite par le produit des matrices de facteurs latents utilisateurs et items, pon-
dérés par les valeurs singulières. Les valeurs négatives issues de la reconstruction sont
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ramenées à zéro. Il s’agit d’une décomposition algébrique standard, sans régularisation
ni optimisation par descente de gradient, ce qui en fait une baseline simple (Satinet et al.,
2024).

— Filtrage basé sur le contenu (Content-Based) : Le modèle content-based construit un
profil textuel pour chaque utilisateur en concaténant les titres des items avec lesquels
il a interagi dans l’ensemble d’entraînement. Ces profils, ainsi que les titres des items
candidats, sont vectorisés conjointement à l’aide de la méthode TF-IDF, avec suppression
des mots vides. Le score d’un item i pour un utilisateur u correspond à la similarité cosinus
entre le profil textuel de l’utilisateur et le titre de l’item (Satinet et al., 2024).

Le Tableau 3.2 présente une synthèse des caractéristiques des quatre modèles.

Table 3.2 – Caractéristiques des modèles de base
User-kNN Item-kNN SVD Content-Based

Approche Collaboratif Collaboratif Factorisation Contenu
Distance/méthode Cosinus Cosinus SVD tronquée TF-IDF + cosinus
Features Interactions Interactions Interactions Item_title

binaires binaires binaires
Hyperparamètre k = 15 k = 15 K = 10 —

3.3.2 Stratégies de post-processing

3.3.2.1 Ajustement linéaire des scores (Stratégie A)

La stratégie de post-processing retenue repose sur une combinaison linéaire entre le score de
pertinence normalisé produit par le modèle de base et un score de durabilité associé à chaque
item. Cette approche, introduite par Satinet et al. (2024), permet d’ajuster les recommandations
initiales en intégrant un critère environnemental, sans modifier le modèle de base lui-même.

Le score de durabilitéwi est dérivé du score d’impact environnemental de l’item selon la formule
suivante, conformément à Satinet et al. (2024) :

Score de durabilité

wi = e−si (15)

où si représente le score d’impact environnemental brut de l’item i. Pour DS1, si correspond di-
rectement à Pred_EI ∈ {1, 2, 3, 4, 5}. PourDS2, si est défini comme 1−sustainability_score
afin d’inverser l’échelle, un item très durable obtenant ainsi un poids wi proche de 1.

Le score final utilisé pour le re-ranking est alors calculé comme suit. Dans le cas d’un paramètre
β global, identique pour tous les utilisateurs :
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Score final — β global

score_finalui = (1 − β) · r̂ui + β · wi (16)

Dans le cas d’un paramètre personnalisé βu, propre à chaque utilisateur :

Score final — βu personnalisé

score_finalui = (1 − βu) · r̂ui + βu · wi (17)

où r̂ui désigne le score de pertinence normalisé, tel que décrit en section 3.3. Le paramètre β

contrôle ainsi le compromis entre pertinence et durabilité : une valeur proche de 0 privilégie la
pertinence, tandis qu’une valeur proche de 1 favorise les items les plus durables.

Pour chaque utilisateur, les items présents dans son historique d’entraînement sont exclus du
re-ranking, afin de garantir que seuls des items non encore consommés sont recommandés. La
liste finale est constituée des N = 5 items présentant les scores finaux les plus élevés.

Dans le cadre de ce mémoire, le β global est testé sur six valeurs uniformément réparties :
β ∈ {0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0}, suivant le protocole expérimental de Satinet et al. (2024). La
valeur β = 0.0 correspond à une recommandation basée uniquement sur la pertinence et sert
de baseline de référence, tandis que β = 1.0 produit des recommandations identiques pour tous
les utilisateurs, fondées exclusivement sur le score de durabilité. Le β global constitue ainsi le
point de comparaison contre lequel les stratégies d’estimation du paramètre personnalisé βu sont
évaluées.

3.3.2.2 Formation incrémentale avec calibration (Stratégie B)

La Stratégie B constitue une approche alternative de post-processing, utilisée dans ce mémoire
comme analyse de validité externe. Contrairement à la Stratégie A qui calcule l’ensemble des
scores finaux en une seule passe avant de sélectionner les N meilleurs items, la Stratégie B
construit la liste de recommandations de manière itérative, en ajoutant un item à la fois (Satinet 
et al., 2024).

À chaque étape k (k = 1 à N = 5), le score dynamique de chaque item candidat i pour l’utilisa-
teur u est calculé comme suit :

Score final

score_finalui = (1 − β) · r̂ui + β · (1 − L(ΘC |RLu)) · e−si (18)

où r̂ui désigne le score de pertinence normalisé, e−si est le score de durabilité de l’item i selon une
décroissance exponentielle, avec si = Pred_EI(i) pourDS1 et si = 1−sustainability_score(i)
pour DS2. L(ΘC | RLu) est la proportion d’items durables appartenant à l’ensemble cible ΘC ,
défini comme l’ensemble des items avec Pred_EI ≤ 3 pour DS1 et co2e_kg ≤ 5,14 kg pour
DS2, déjà présents dans la liste en construction RLu à l’étape k.

Le terme L(ΘC | RLu) est mis à jour après chaque sélection selon la formule suivante :
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Terme de calibration

L(ΘC |RLu) = |RLu ∩ ΘC |
|RLu|

(19)

Ce mécanisme de calibration constitue la différence fondamentale avec la Stratégie A. Si un item
durable est sélectionné à l’étape k, la proportion L augmente, ce qui réduit le terme (1−L) et at-
ténue le signal de durabilité à l’étape suivante. Le prochain item sélectionné est ainsi davantage
guidé par la pertinence. Ce rééquilibrage automatique empêche la liste d’être saturée d’items du-
rables consécutifs, produisant un compromis précision/durabilité intrinsèquement plus équilibré
et moins vulnérable aux chutes soudaines de précision qu’avec la Stratégie A à même valeur de
β (Satinet et al., 2024).

Les items déjà consommés par l’utilisateur dans l’ensemble d’entraînement sont exclus à chaque
étape, garantissant que seuls des items non encore consommés peuvent être recommandés. Le pa-
ramètre β est testé sur les mêmes six valeurs que la Stratégie A : β ∈ {0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0},
suivant le protocole de Satinet et al. (2024).

Les stratégies d’estimation du paramètre personnalisé βu, présentées dans la section suivante,
sont appliquées aussi bien à la Stratégie A qu’à la Stratégie B.

3.3.3 Estimation du paramètre βu

L’objectif de cette section est de présenter les trois stratégies retenues pour estimer le paramètre
βu au niveau de chaque utilisateur. Ces stratégies constituent le cœur de la contribution de ce
mémoire et sont comparées au β global présenté en section 3.3.2.1.

3.3.3.1 Approche comportementale (Stratégie 1)

La première stratégie repose sur l’exploitation de l’historique d’interactions de l’utilisateur. Le
paramètre βu est estimé comme la proportion d’items durables présents dans cet historique au
sein de l’ensemble d’entraînement :

Approche comportementale

βu = |Iu
train ∩ ΘC |
|Iu

train|
(20)

où Iu
train représente l’ensemble des items avec lesquels l’utilisateur u a interagi dans les données

d’entraînement, et ΘC représente l’ensemble cible des items considérés comme durables, défini
comme Pred_EI ≤ 3 pour DS1 et co2e_kg ≤ 5,14 kg pour DS2.

Cette approche repose sur l’hypothèse que les comportements passés de l’utilisateur reflètent
son intérêt pour la durabilité. Un utilisateur ayant majoritairement interagi avec des items du-
rables se verra attribuer un βu élevé, ce qui renforcera le poids accordé à la durabilité dans ses
recommandations. Par construction, βu ∈ [0, 1] et aucune normalisation supplémentaire n’est
nécessaire. Cette stratégie ne comporte aucun hyperparamètre à optimiser.
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Toutefois, cette approche présente une limite importante dans le contexte des jeux de données
utilisés : si l’utilisateur n’a jamais interagi avec un item durable dans son historique, βu = 0, ce
qui revient à ignorer entièrement la durabilité dans ses recommandations. Cette vulnérabilité de
la méthode face aux historiques ne contenant aucun item durable est d’ailleurs soulevée dans la
littérature, ce qui conduit parfois à l’imposition d’un seuil minimum artificiel pour forcer la re-
commandation durable (Satinet et al., 2024). Dans le cadre de cemémoire, nous conservons cette
valeur stricte de 0, car c’est précisément cette limite qui motive les deux stratégies suivantes.

3.3.3.2 Approche sémantique (Stratégie 2)

La littérature récente souligne que la fusion des séquences comportementales avec les caracté-
ristiques sémantiques textuelles permet de capturer des relations latentes et de pallier le manque
d’interactions directes avec certains types d’articles (Zhao et al., 2025). La deuxième stratégie
a pour objectif de dépasser la limite de l’approche comportementale en exploitant le contenu
sémantique des titres des items.

Cette approche repose sur le modèle all-MiniLM-L6-v2 (Hugging Face , 2022), un modèle de
langage issu du traitement du langage naturel (NLP), construit sur le modèle MiniLM (Wang 
et al., 2020). Il s’agit d’un modèle pré-entraîné qui produit pour chaque titre d’item un vecteur
de représentation (embedding) de 384 dimensions, optimisé pour la comparaison sémantique de
phrases courtes via la similarité cosinus (Reimers & Gurevych , 2019), et entraîné sur plus d’un
milliard de paires de phrases.

Dans un premier temps, un centroïde durable est calculé comme la moyenne des embeddings de
l’ensemble des items durables du catalogue :

Centroïde durable

c⃗ = 1
|ΘC |

∑
i∈ΘC

e⃗i (21)

où c⃗ représente le centroïde, ΘC désigne l’ensemble cible des items considérés comme durables,
défini comme Pred_EI ≤ 3 pour DS1 et co2e_kg ≤ 5,14 kg pour DS2, et e⃗i correspond au
vecteur sémantique (embedding) du titre de l’item i. Ce centroïde représente le centre sémantique
de la durabilité dans l’espace vectoriel.

Le score sémantique de chaque item est ensuite calculé comme la similarité cosinus entre son
embedding et ce centroïde, puis ramené dans [0, 1] :

Score sémantique

semantic_score(i) = cossim(e⃗i, c⃗) + 1
2

(22)

La fonction cossim renvoyant une valeur entre−1 et 1, cette transformation permet de normaliser
le score sur une échelle strictement positive et comparable.

Le paramètre βraw
u est alors estimé comme lamoyenne des scores sémantiques des items consom-
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més par l’utilisateur dans l’ensemble d’entraînement :

Estimation de βraw
u

βraw
u = 1

|Iu
train|

∑
i∈Iu

train

semantic_score(i) (23)

où Iu
train représente l’historique d’entraînement de l’utilisateur u, c’est-à-dire l’ensemble des

items avec lesquels il a interagi.

Une normalisation min-max est enfin appliquée sur l’ensemble des utilisateurs afin de ramener
les valeurs dans [0, 1] et de les rendre comparables à celles de la Stratégie 1 :

Normalisation min-max

βsemantic
u = βraw

u − minv βraw
v

maxv βraw
v − minv βraw

v

(24)

où v représente l’ensemble des utilisateurs de la base de données.

Contrairement à la Stratégie 1, cette approche permet de détecter une affinité implicite pour
la durabilité même chez des utilisateurs n’ayant jamais interagi avec un item explicitement du-
rable. En effet, un utilisateur peut ne jamais avoir consommé d’item considéré comme durable
(Pred_EI ≤ 3 pour DS1, co2e_kg ≤ 5,14 kg pour DS2) tout en ayant interagi avec des produits
dont les titres sont sémantiquement proches de la notion de durabilité. La Stratégie 2 capte cette
affinité latente que la Stratégie 1 est incapable de détecter, offrant ainsi une représentation plus
fine et complète des intérêts des utilisateurs (Zhao et al., 2025).

3.3.3.3 Approche hybride avec shrinkage (Stratégie 3)

La troisième stratégie combine les deux signaux précédents via un mécanisme de shrinkage,
qui permet d’adapter automatiquement le poids accordé à chaque signal en fonction du volume
d’interactions disponibles pour l’utilisateur. L’hybridation pondérée (Weighted Hybridization)
est une méthode reconnue dans la littérature pour compenser les faiblesses d’une approche par
les forces d’une autre (Ko et al., 2022). Dans ce contexte, le score combiné est calculé selon la
formule suivante :

Approche hybride avec shrinkage

βu =
(

n

n + λ

)
βbehavioral

u +
(

λ

n + λ

)
βsemantic

u (25)

où n (qui correspond à |Iu
train|) désigne le nombre d’interactions de l’utilisateur dans l’ensemble

d’entraînement, βbehavioral
u et βsemantic

u correspondent respectivement aux paramètres estimés
lors des Stratégies 1 et 2, et λ est le paramètre de shrinkage. Lorsque n est faible, le poids accordé
au signal sémantique est majoritaire, compensant ainsi le manque de données comportementales.
À l’inverse, lorsque n est élevé, le signal comportemental domine. Pour n = λ, les deux signaux
ont le même poids.
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L’avantage de cette formulation concerne principalement les utilisateurs en situation de cold-
start partiel, c’est-à-dire disposant de peu d’interactions mais d’un historique non vide. Dans ce
cas, le signal comportemental est peu fiable car l’utilisateur n’a vraisemblablement pas encore
interagi avec suffisamment d’items durables, et le signal sémantique compense en lui attribuant
un βu non nul. La littérature souligne en effet que ces approches hybrides sont particulièrement
efficaces pour atténuer les problèmes liés à la sparsité des données ou au manque d’historique
(Ko et al., 2022). En revanche, en cold-start total (n = 0), les trois stratégies produisent βu = 0 ;
ce cas est toutefois absent en pratique dans les deux jeux de données utilisés.

Le paramètre λ est testé sur trois valeurs : λ ∈ {5, 10, 20}. La valeur λ = 10 est retenue
comme valeur de référence, car elle offre un équilibre intermédiaire entre les deux signaux,
ni trop dominé par le comportemental ni trop dominé par le sémantique.

3.4 Cadre d’évaluation

L’évaluation repose sur un protocole hors ligne standard dans la littérature sur les systèmes de
recommandation (Khadka & Sthapit , 2025). Pour chaque sous-ensemble de la validation croisée
à 5 sous-ensembles, les modèles sont entraînés sur 80 % des interactions et évalués sur les 20 %
restants. Pour chaque utilisateur, une liste de N items non encore consommés est générée par
le système, puis comparée aux items présents dans son ensemble de test. Les métriques sont
ensuite calculées sur cette comparaison et moyennées sur l’ensemble des utilisateurs et des 5
itérations.

Les expériences sont conduites sur deux jeux de données. Le jeu de données Amazon Clothing,
Shoes & Jewelry (DS1) constitue le jeu de données principal. Le jeu de données Amazon Clo-
thing (DS2) est utilisé comme jeu de données de validation, avec une métrique de durabilité
différente (co2e_kg) et une distribution plus équilibrée (environ 33 % d’items durables).

3.4.1 Métriques de précision

Les métriques de précision utilisées dans ce mémoire sont le Recall@N , la Precision@N , le
F1@N et le NDCG@N , dont les formules ont été présentées dans la revue de littérature (sec-
tion 2.1.4.2). Ces métriques d’évaluation hors ligne sont aujourd’hui considérées comme incon-
tournables pour mesurer l’exactitude des algorithmes (Khadka & Sthapit , 2025). Conformément
à la méthodologie de Satinet et al. (2024), qui attribue une taille de liste fixe par dataset, les mé-
triques sont calculées pour N = 5 pour les deux datasets.

Plusieurs spécificités d’implémentation méritent d’être précisées. Premièrement, la pertinence
des items est traitée de manière binaire : un item est considéré pertinent s’il figure dans l’en-
semble de test de l’utilisateur, indépendamment de la note attribuée. Deuxièmement, toutes les
métriques sont calculées via unemoyenne par utilisateur, c’est-à-dire que la métrique est d’abord
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calculée individuellement pour chaque utilisateur, puis moyennée sur l’ensemble des utilisateurs
(Satinet et al., 2024). Cette approche garantit que chaque utilisateur contribue de manière égale
au résultat global, indépendamment du nombre d’interactions dans son ensemble de test. En-
fin, pour le NDCG@N , l’IDCG est calculé sur la base du nombre réel d’items pertinents de
l’utilisateur dans l’ensemble de test, plafonné à N .

3.4.2 Métriques de durabilité

Plusieurs métriques de durabilité sont utilisées pour évaluer l’intégration des critères environne-
mentaux dans les recommandations. Le seuil de durabilité retenu est Pred_EI ≤ 3 pour DS1 et
co2e_kg ≤ 5,14 kg pour DS2, conformément à la définition établie en section 3.2.

L’Impact Environnemental Moyen (AvgEI), présenté en section 2.4.1, mesure la moyenne des
scores d’impact environnemental sur l’ensemble des items recommandés (Satinet et al., 2024).
C’est une métrique à minimiser : plus elle est faible, plus les recommandations sont en moyenne
durables. Pour DS1, cette métrique correspond à la moyenne des scores Pred_EI (échelle 1–5).
Pour DS2, elle correspond à la moyenne des co2e_kg des items recommandés (en kg CO2e).
Ces deux valeurs ne sont pas directement comparables entre les deux datasets.

La proportion d’items durables recommandés (prop_sust_recom_items) mesure la part des
emplacements de recommandation occupés par un item durable sur l’ensemble des m × N em-
placements disponibles :

prop_sust_recom_items

prop_sust_recom_items = |{(u, i) : i ∈ RLu et i ∈ ΘC}|
m × N

(26)

où RLu correspond à la liste des N recommandations générées pour l’utilisateur u, et m au
nombre total d’utilisateurs, et ΘC désigne l’ensemble des items durables (Pred_EI ≤ 3 pour
DS1, co2e_kg ≤ 5,14 kg pour DS2).

Afin d’évaluer si le système recommande des items durables de manière équitable entre les
différents profils d’utilisateurs, deux métriques différenciées sont introduites. La proportion
d’items durables recommandés aux utilisateurs durables (prop_sust_recom_durable) est dé-
finie comme suit :

prop_sust_recom_durable

prop_sust_recom_durable = |{(u, i) : u ∈ U+, i ∈ RLu et i ∈ ΘC}|
|U+| × N

(27)

où U+ désigne l’ensemble des utilisateurs durables, tels que définis en section 3.2.

De manière symétrique, la proportion d’items durables recommandés aux utilisateurs non du-
rables (prop_sust_recom_nondurable) est définie comme :
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prop_sust_recom_nondurable

prop_sust_recom_nondurable = |{(u, i) : u ∈ U−, i ∈ RLu et i ∈ ΘC}|
|U−| × N

(28)

où U− désigne l’ensemble des utilisateurs non durables.

L’écart entre ces deux proportions (gap) mesure dans quelle mesure le système traite différem-
ment les utilisateurs selon leur profil de durabilité :

gap

gap = prop_sust_recom_durable − prop_sust_recom_nondurable (29)

Un gap élevé indique que le système favorise fortement les utilisateurs déjà durables, au détri-
ment des autres. Un gap proche de zéro indique que le système recommande des items durables
de manière équitable, indépendamment du profil de l’utilisateur.

Le nombre moyen d’items durables par liste (nbr_sust_items_list) est directement lié à la
métrique précédente par la relation nbr_sust_items_list = N ×prop_sust_recom_items.
Il exprime le même concept en termes absolus plutôt que relatifs.

La proportion d’utilisateurs recevant au moins un item durable (prop_sust_users) mesure la
part des utilisateurs dont la liste de recommandations contient au moins un item durable :

prop_sust_users

prop_sust_users = |{u : ∃i ∈ RLu t.q. i ∈ ΘC}|
m

(30)

La couverture durable (sust_coverage) mesure la proportion du sous-catalogue durable effec-
tivement exposée via les recommandations :

sust_coverage

sust_coverage = |{i : i ∈ ΘC et i recommandé à ≥ 1 utilisateur}|
|{i : i ∈ ΘC}|

(31)

Une valeur de 1 signifie que chaque item durable du catalogue a été recommandé à au moins
un utilisateur. Cette métrique est complémentaire à prop_sust_recom_items : elle mesure la
diversité de l’exposition aux items durables plutôt que leur fréquence.

Le coefficient de Spearman moyen (avg_spearman_coef) est la seule métrique sensible à
l’ordre au sein de la liste. Il mesure la corrélation de rang entre la position d’un item dans la
liste de recommandations et son score, soit Pred_EI pour DS1 et co2e_kg pour DS2 :

avg_spearman_coef

avg_spearman_coef = 1
m

∑
u

Spearman([1, 2, . . . , N ], [score_impactitemu
1
, . . . , score_impactitemu

N
]) (32)

Un coefficient négatif indique que les items les mieux classés tendent à avoir un impact envi-
ronnemental plus faible, c’est-à-dire que les items les plus durables sont promus en tête de liste.
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Un coefficient positif indique l’inverse.

3.4.3 Métrique de diversité

La couverture catalogue (coverage) mesure la proportion du catalogue total apparaissant dans
au moins une liste de recommandations, afin d’évaluer la diversité globale (Satinet et al., 2024) :

coverage

coverage = |{i : i recommandé à ≥ 1 utilisateur}|
n

(33)

où n représente le nombre total d’items dans le catalogue. Une valeur faible indique que le
système se concentre sur un petit sous-ensemble d’items populaires, au détriment de la diversité
des recommandations.

3.4.4 Protocole de comparaison

Pour chaque combinaison de modèle de base, de stratégie de post-processing et de mode β, les
métriques sont calculées une fois par sous-ensemble, puis moyennées arithmétiquement sur les
5 sous-ensembles pour produire la valeur finale rapportée, conformément aux standards d’éva-
luation par validation croisée (Satinet et al., 2024).

La comparaison centrale du mémoire oppose le β global, testé sur six valeurs uniformément
réparties β ∈ {0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0} (Satinet et al., 2024), aux trois stratégies d’estimation
du paramètre personnalisé βu (comportementale, sémantique et hybride avec λ ∈ {5, 10, 20}).

La valeur β = 0.0 constitue la baseline de référence, représentant un système focalisé exclusive-
ment sur la précision, sans aucune intégration de la durabilité. L’objectif final est d’évaluer si un
βu personnalisé permet d’atteindre un meilleur compromis précision/durabilité qu’un β global
optimal choisi a posteriori. Ainsi, ce mémoire répond à l’un des défis posés par la littérature ré-
cente : intégrer des critères de durabilité dans les systèmes de recommandation sans dégradation
excessive de la pertinence pour l’utilisateur (Satinet et al., 2024).

Les métriques prop_sust_recom_durable, prop_sust_recom_nondurable et gap sont ana-
lysées séparément pour chaque stratégie de β, afin d’évaluer si le βu adaptatif permet de réduire
l’écart entre utilisateurs durables et non durables par rapport à un β global.
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4. Analyse des résultats
4.1 Performances des modèles de base

Avant d’analyser l’effet du post-processing, il convient d’établir les performances de référence
des quatre modèles sans aucune intervention sur les recommandations (β = 0).

Sur DS1, le modèle Content-Based affiche des performances nettement supérieures aux autres
approches, avec un Recall@5 de 0,5505 et un NDCG@5 de 0,5963. SVD constitue le second
meilleur modèle en termes de précision (Recall@5 = 0,1866, NDCG@5 = 0,2140), tandis que
User-kNN et Item-kNN restent en retrait avec des valeurs de Recall@5 inférieures à 0,07.

Table 4.1 – Performances des modèles de base (β = 0, moyenne 5 folds)
Dataset Modèle Recall@5 NDCG@5 avg_EI prop_sust

DS1 Content-Based 0,5505 0,5963 4,141 0,003
DS1 SVD 0,1866 0,2140 4,289 0,000
DS1 User-kNN 0,0666 0,0820 4,317 0,003
DS1 Item-kNN 0,0164 0,0156 4,265 0,043

DS2 User-kNN 0,0144 0,0152 15,070 0,275
DS2 SVD 0,0133 0,0121 14,199 0,224
DS2 Item-kNN 0,0082 0,0080 13,557 0,323
DS2 Content-Based 0,0010 0,0009 12,967 0,348

Note : valeurs en gras = meilleur modèle par dataset. avg_EI = Pred_EI pour DS1 (échelle 1–5) et co2e_kg pour
DS2 (kg CO2e).

Cette supériorité du modèle Content-Based sur DS1 s’explique par la cohérence des profils
d’achat des utilisateurs : la similarité cosinus médiane entre les items achetés par un même
utilisateur est de 0,723 sur DS1, ce qui signifie que les utilisateurs achètent des articles séman-
tiquement proches, rendant leur profil TF-IDF prédictif. Sur DS2 en revanche, cette similarité
intra-utilisateur est quasi nulle (médiane = 0,013), les utilisateurs achetant des articles de caté-
gories très hétérogènes, ce qui rend le profil TF-IDF inexploitable.

Concernant la durabilité naturelle des recommandations sur DS1, la proportion d’items durables
recommandés est quasi nulle pour trois des quatre modèles (0,3%), ce qui est cohérent avec la
composition du catalogue : moins de 2% des articles présentent un score Pred_EI ≤ 3. Item-
kNN constitue une exception notable avec une prop_sust de 4,3%, liée à la structure locale de
ses recommandations. Pour SVD, la prop_sust est nulle : sans contrainte de durabilité, le modèle
ne sélectionne que des items populaires, or ceux-ci sont quasi exclusivement non durables dans
DS1.

Sur DS2, les performances en précision sont globalement plus faibles pour l’ensemble des mo-
dèles, ce qui reflète une différence structurelle avec DS1. Sur DS1, les interactions sont forte-
ment concentrées sur quelques items populaires et les utilisateurs présentent des profils d’achat
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cohérents, ce qui facilite la prédiction pour tous les algorithmes. Sur DS2, les interactions sont
distribuées de façon plus uniforme sur l’ensemble du catalogue, sans clustering naturel exploi-
table, ce qui rend tous les modèles moins performants indépendamment de leur approche. User-
kNN émerge comme le modèle le plus performant (Recall@5 = 0,0144), suivi de SVD (Re-
call@5 = 0,0133). La proportion naturelle d’items durables recommandés varie entre 22% et
35% selon les modèles, cohérente avec la proportion d’articles durables dans le catalogue (33%
avec le seuil P33 retenu).

Ces résultats établissent la baseline de référence à partir de laquelle toute stratégie de post-
processing sera évaluée. Sur DS1, l’enjeu est d’introduire de la durabilité là où elle est quasi
absente ; sur DS2, il s’agit plutôt de ne pas dégrader la durabilité naturelle des recommandations
tout en maintenant un niveau de pertinence satisfaisant.

4.2 Distribution des paramètres βu adaptatifs

Cette section analyse comment chaque stratégie adaptive distribue les βu au niveau individuel,
afin de comprendre comment elles traduisent l’hétérogénéité des préférences de durabilité.

4.2.1 Distribution globale des βu

La Figure A.1 (voir Annexe A) présente les distributions des βu pour les cinq variantes adapta-
tives (S1 Behavioral, S2 Semantic, S3 Hybrid λ = 5, 10, 20) sur DS1 et DS2, moyennées sur
les cinq folds de validation croisée.

Sur DS1, les distributions diffèrent radicalement selon la stratégie. S1 Behavioral produit une
distribution écrasée sur la valeur zéro : 96% des utilisateurs obtiennent un βu = 0, ce qui s’ex-
plique directement par la composition du catalogue, moins de 2% des articles étant durables,
presque aucun utilisateur n’a interagi avec un item durable dans son historique. S1 ne parvient
donc pas à différencier les utilisateurs sur DS1, ce qui constitue précisément la limite motivant
les deux stratégies suivantes. S2 Semantic contourne ce problème en exploitant le contenu sé-
mantique des titres : sa distribution est centrée autour de µ = 0,525 avec un étalement modéré
(σ = 0,076), traduisant une affinité latente pour la durabilité détectée même chez des utilisateurs
sans historique durable explicite. Les stratégies S3 Hybrid produisent des distributions intermé-
diaires dont la moyenne augmente avec λ (µ = 0,162 pour λ = 5, µ = 0,244 pour λ = 10,
µ = 0,330 pour λ = 20), reflétant le poids croissant accordé au signal sémantique à mesure que
λ augmente.

Sur DS2, les trois stratégies produisent des distributions sensiblement différentes. S1 Behavioral
produit une distribution centrée autour de µ = 0,312 (σ = 0,119), avec une médiane à 0,309,
très proche du seuil de classification des utilisateurs durables (0,33). S1 crée ainsi une vraie
séparation nette de la population : environ la moitié des utilisateurs se situe en dessous du seuil,



37

l’autre au-dessus, ce qui rend le signal comportemental exploitable pour différencier les profils.
S2 Semantic produit en revanche une distribution décalée vers des valeurs nettement plus élevées
(µ = 0,579, médiane = 0,584), traduisant une affinité sémantique pour la durabilité détectée
chez la quasi-totalité des utilisateurs. Ce résultat s’explique par l’homogénéité du catalogueDS2 :
les titres des articles étant sémantiquement proches, le centroïde durable est voisin de presque
tous les profils utilisateurs. Les stratégies S3 Hybrid produisent des distributions intermédiaires
(µ entre 0,390 et 0,476), tirées vers S2 à mesure que λ augmente.

Sur DS1, le choix de la stratégie d’estimation de βu est donc déterminant : S1 échoue à cap-
turer l’hétérogénéité des utilisateurs, tandis que S2 et S3 y parviennent respectivement par le
contenu sémantique et la combinaison hybride. Sur DS2, les trois stratégies produisent des pro-
fils distincts, S1 offrant la meilleure discrimination comportementale tandis que S2 surestime
systématiquement l’affinité durable en raison de l’homogénéité sémantique du catalogue.

4.2.2 Distribution des βu par profil d’utilisateur

La Figure A.2 (voir Annexe A) complète cette analyse en distinguant les βu selon le profil d’utili-
sateur. Sur DS2, S1 Behavioral produit la séparation la plus nette (µ = 0,415 pour les durables vs
0,225 pour les non durables), confirmant que le signal comportemental assigne bien des βu plus
élevés aux utilisateurs durables lorsque l’historique est suffisamment riche. S2 Semantic ne dis-
crimine en revanche pratiquement pas les deux groupes, assignant même des βu légèrement plus
élevés aux utilisateurs non durables (µ = 0,585 vs 0,572), en raison de l’homogénéité séman-
tique du catalogue. Les stratégies S3 Hybrid produisent une séparation intermédiaire (µ = 0,485
vs 0,387 pour λ = 10), cohérente avec leur combinaison des deux signaux.

Sur DS1, S1Behavioral reste proche de zéro pour les deux groupes et S2 produit des distributions
similaires (µ = 0,576 vs 0,523) ; seules les stratégies S3 montrent une séparation modérée (µ =
0,318 vs 0,240 pour λ = 10), grâce à la contribution du signal comportemental.

4.3 Compromis précision/durabilité : β global et βu adaptatif

Les Figures A.3 et A.4 (voir Annexe A) présentent les frontières précision/durabilité pour les
quatre modèles sur DS1 et DS2, respectivement pour la Stratégie A et la Stratégie B. Les points
représentent les positions des stratégies βu adaptatives. Le Tableau 4.2 détaille les valeurs nu-
mériques correspondantes.
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Table 4.2 – Recall@5 et avg_EI par mode et stratégie (4 modèles agrégés, moyenne 5 folds)
Mode

DS1 Strat A
Recall@5

DS1 Strat A
avg_EI

DS1 Strat B
Recall@5

DS1 Strat B
avg_EI

DS2 Strat A
Recall@5

DS2 Strat A
avg_EI

DS2 Strat B
Recall@5

DS2 Strat B
avg_EI

Baseline 0,205 4,253 0,205 4,253 0,0092 13,948 0,0092 13,948
β = 0,2 0,196 3,441 0,204 3,604 0,0083 8,218 0,0090 10,058
β = 0,4 0,182 3,238 0,201 3,478 0,0066 4,478 0,0085 8,173
β = 0,6 0,169 3,046 0,186 3,325 0,0046 1,779 0,0078 6,463
β = 0,8 0,147 2,520 0,176 2,901 0,0023 0,157 0,0069 4,856
β = 1,0 0,000 1,800 0,000 2,400 0,0012 0,020 0,0010 1,396
S1 Behavioral 0,205 4,243 0,206 4,341 0,0073 6,297 0,0087 9,112
S2 Semantic 0,175 3,081 0,190 3,361 0,0048 2,171 0,0079 6,629
S3 Hybrid λ = 10 0,190 3,383 0,204 3,574 0,0062 4,133 0,0084 7,956

Stratégie A vs Stratégie B : Sur DS1, la Stratégie B préserve mieux la précision que la Straté-
gie A à niveau de durabilité comparable. S3 Hybrid λ = 10 illustre bien cet écart : avec la Stra-
tégie B, il atteint avg_EI = 3,574 pour une perte de recall de seulement −0,001, alors qu’avec
la Stratégie A le même mode atteint avg_EI = 3,383 mais au prix d’une perte de −0,015. Le
mécanisme de calibration dynamique de la Stratégie B réduit le signal de durabilité dès qu’un
item durable a été sélectionné, ce qui évite de trop pénaliser la pertinence des recommandations
suivantes. Sur DS2, le même constat s’applique : chaque mode B perd moins de recall que son
équivalent A pour un niveau d’EI comparable.

β global : Sur DS1, augmenter β réduit progressivement avg_EI, de 4,253 à la baseline jusqu’à
2,520 à β = 0,8 avec la Stratégie A, au prix d’une dégradation croissante du recall (∆Recall
= −0,058 à β = 0,8). La relation n’est pas linéaire : les premières hausses de β produisent des
gains de durabilité importants pour un coût en précision modéré, tandis qu’au-delà de β = 0,6
la dégradation s’accélère nettement. Sur DS2, la même tendance apparaît mais de façon plus
marquée : à β = 0,8, avg_EI chute à 0,157 kg CO2 pour un recall résiduel de 0,0023, ce qui
signifie que la durabilité est maximisée mais la précision est quasi nulle. À β = 1,0, cas limite
théorique, le recall s’effondre à quasi zéro sur les deux datasets : tous les utilisateurs reçoivent
les mêmes cinq items les plus durables du catalogue, indépendamment de leurs préférences.

βu adaptatif vs β global : Sur DS1, les trois stratégies adaptatives se comportent très diffé-
remment. S1 Behavioral, dont 96% des βu sont nuls, ne modifie pratiquement pas les recom-
mandations par rapport à la baseline (avg_EI = 4,243, ∆Recall = 0,000), conformément à la
distribution observée en section 4.2. S2 Semantic produit un compromis plus marqué (avg_EI
= 3,081, ∆Recall = −0,030), proche de β = 0,6 global avec la Stratégie A. S3 Hybrid λ = 10
se situe entre les deux (avg_EI = 3,383, ∆Recall = −0,015), offrant un meilleur équilibre que
S2.

Sur DS2, S1 Behavioral produit un compromis modéré (avg_EI = 6,297 kg CO2, ∆Recall =
−0,0019), comparable à β = 0,2 global en durabilité mais avec un meilleur recall. S2 Semantic
pousse davantage vers la durabilité (avg_EI = 2,171, ∆Recall = −0,0044), proche de β = 0,6
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global. S3 Hybrid λ = 10 offre le meilleur équilibre (avg_EI = 4,133, ∆Recall = −0,0030),
comparable à β = 0,4 global en durabilité mais avec un recall préservé.

Au final, les stratégies adaptatives n’écrasent pas le β global sur la frontière de Pareto, mais elles
produisent des compromis raisonnables sans supposer de connaissance préalable du β optimal,
ce qui constitue leur principal intérêt dans un contexte réel.

4.4 Analyse par profil d’utilisateur

Les Figures A.5 et A.6 (voir Annexe A) présentent la proportion d’items durables recommandés
aux utilisateurs durables et non durables selon chaque mode, ainsi que le gap correspondant,
pour DS1 et DS2.

Il convient de rappeler qu’un utilisateur est ici considéré comme durable sur la base de son
historique comportemental : la proportion d’items durables consommés dans l’ensemble d’en-
traînement. Un utilisateur classé non durable peut donc tout à fait recevoir des recommandations
durables, notamment via S2 Semantic : si les titres des produits qu’il a consommés sont séman-
tiquement proches du centroïde durable, un βu élevé lui sera assigné indépendamment de son
profil comportemental.

Sur DS1, S1 Behavioral est la seule stratégie adaptive à produire un gap positif (+0,10 avec
Strat A, +0,09 avec Strat B) : les utilisateurs ayant historiquement consommé des items du-
rables reçoivent effectivement plus de recommandations durables que les autres. Toutefois, la
prop_nondurable reste quasi nulle (0,012 avec Strat A), ce qui signifie que les utilisateurs non
durables reçoivent presque aucun item durable dans leurs recommandations. S2 Semantic et S3
Hybrid produisent des gaps négatifs (respectivement −0,11 et −0,17 avec Strat A), similaires à
ceux du β global, mais avec des prop_nondurable nettement plus élevées (0,471 et 0,348 avec
Strat A).

Sur DS2, les résultats diffèrent. S1 Behavioral produit le gap positif le plus élevé (+0,237 avec
Strat A, +0,131 avec Strat B), tout en maintenant une prop_nondurable élevée (0,537 avec Strat
A), ce qui contraste avec son comportement sur DS1. La composition du catalogue DS2 permet
au signal comportemental d’être plus informatif, ce qui se traduit par une meilleure différencia-
tion entre profils sans sacrifier l’exposition des utilisateurs non durables. S2 Semantic produit
un gap quasi nul avec Strat A (0,000) et légèrement positif avec Strat B (+0,010). S3 Hybrid
λ = 10 maintient un gap positif modéré (+0,126 avec Strat A, +0,081 avec Strat B).

Sur DS1, le choix de la stratégie influe donc fortement sur la répartition des recommandations
durables entre profils : S1 concentre les items durables chez les utilisateurs déjà durables, tan-
dis que S2 et S3 les distribuent plus largement, y compris aux utilisateurs non durables. Sur
DS2, cette tension s’inverse : les trois stratégies produisent des gaps positifs, S1 offrant la
meilleure différenciation entre profils (+0,237 avec Strat A) tandis que S2 et S3 maintiennent
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des prop_nondurable élevées, assurant une large exposition des utilisateurs non durables aux
items durables.

4.5 Impact sur la diversité

Le Tableau 4.3 présente les métriques de couverture catalogue (coverage) et de couverture du-
rable (sust_coverage) pour chaque mode et stratégie, sur DS1 et DS2.

Table 4.3 – Coverage et sust_coverage par mode et stratégie (4 modèles agrégés, moyenne 5
folds)
Mode

DS1 Strat A
coverage

DS1 Strat A
sust_cov

DS1 Strat B
coverage

DS1 Strat B
sust_cov

DS2 Strat A
coverage

DS2 Strat A
sust_cov

DS2 Strat B
coverage

DS2 Strat B
sust_cov

Baseline 0,256 0,199 0,256 0,199 0,476 0,473 0,476 0,473
β = 0,2 0,249 0,392 0,241 0,280 0,415 0,559 0,439 0,546
β = 0,4 0,228 0,434 0,230 0,310 0,313 0,532 0,412 0,555
β = 0,6 0,191 0,434 0,211 0,353 0,175 0,415 0,372 0,539
β = 0,8 0,112 0,411 0,170 0,370 0,053 0,161 0,307 0,459
β = 1,0 0,006 0,305 0,001 0,038 0,001 0,003 0,001 0,002
S1 Behavioral 0,258 0,316 0,244 0,232 0,377 0,550 0,427 0,552
S2 Semantic 0,196 0,426 0,212 0,344 0,223 0,443 0,377 0,537
S3 Hybrid λ = 10 0,240 0,422 0,235 0,297 0,304 0,519 0,408 0,554
Note : sust_cov = sust_coverage.

Sur DS1, augmenter β avec la Stratégie A réduit fortement la coverage générale (de 0,256 à la
baseline jusqu’à 0,112 à β = 0,8), tandis que la sust_coverage plafonne autour de 0,43 dès β =
0,4. La Stratégie B préservemieux la coverage (0,170 à β = 0,8) mais produit une sust_coverage
plus faible (0,370). Parmi les stratégies adaptatives, S1 Behavioral offre le meilleur compromis
en termes de diversité sur DS1 : elle conserve une coverage proche de la baseline (0,258) tout
en doublant la sust_coverage (0,316 contre 0,199). S2 Semantic et S3 Hybrid atteignent des
sust_coverage plus élevées (0,426 et 0,422 avec Strat A) au prix d’une réduction de la coverage
générale, plus marquée pour S2 (0,196) que pour S3 (0,240).

Sur DS2, la Stratégie A montre un comportement préoccupant : la sust_coverage atteint son
pic dès β = 0,2 (0,559) avant de chuter rapidement, tandis que la coverage s’effondre à 0,053
à β = 0,8. Au-delà d’un certain seuil, la pression de durabilité réduit tellement l’espace de
recommandation que même la couverture durable se dégrade. La Stratégie B est nettement plus
stable sur DS2 : coverage et sust_coverage restent élevées sur toute la plage β, sans effondrement.
Parmi les modes adaptatifs sur DS2, S1 Behavioral et S3 Hybrid λ = 10 offrent les meilleurs
compromis avec Strat B : S1 présente la coverage la plus élevée (0,427) tandis que S3 atteint la
sust_coverage la plus haute (0,554), pour des valeurs globalement très proches.

Ces résultats confirment un risque identifié dans la littérature : pousser trop fortement la durabi-
lité via un β global élevé finit par concentrer les recommandations sur un petit sous-ensemble
d’items, réduisant à la fois la diversité et l’utilité du système. Les stratégies adaptatives, en mo-
dulant βu selon le profil de chaque utilisateur, limitent partiellement ce risque : sur DS1, S1
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Behavioral conserve une coverage proche de la baseline ; sur DS2, S1 et S3 offrent les meilleurs
compromis entre coverage et sust_coverage.

4.6 Synthèse

Les analyses menées dans ce chapitre font ressortir plusieurs tendances consistantes sur les deux
datasets.

Sur le compromis précision/durabilité, la Stratégie B se révèle globalement plus conservative
que la Stratégie A : à niveau de durabilité comparable, elle préserve mieux le recall grâce à
son mécanisme de calibration dynamique. Cette tendance est observable indépendamment de
la composition du catalogue et des profils utilisateurs, aussi bien pour le β global que pour les
modes adaptatifs.

Parmi les stratégies adaptatives, l’efficacité de chaque approche dépend fortement de la propor-
tion d’utilisateurs ayant interagi avec des items durables dans leur historique. Lorsque cette pro-
portion est faible, comme sur DS1 où seulement 3,6% des utilisateurs ont un historique durable,
S1 Behavioral devient inopérante : 96% des βu sont nuls, ce qui se traduit par une absence d’effet
sur la durabilité des recommandations. Dans ce contexte, S2 Semantic et S3 Hybrid contournent
ce problème en exploitant le signal sémantique, produisant des compromis précision/durabilité
comparables au β global. En revanche, lorsque la proportion d’utilisateurs durables est plus éle-
vée, comme sur DS2 où elle atteint 45,6%, S1 Behavioral retrouve une efficacité notable sur
DS2 : pour une perte de recall comparable à β = 0,4 global (∆Recall ≈ −0,002), il atteint une
durabilité intermédiaire (avg_EI = 6,297). L’analyse par profil confirme la cohérence interne
de cette stratégie : les utilisateurs durables reçoivent effectivement des βu nettement plus élevés
que les non durables (µ = 0,415 vs 0,225), ce qui valide que S1 capture bien l’hétérogénéité des
préférences lorsque le signal comportemental est suffisamment riche.

Sur la répartition des recommandations durables entre profils, le même contraste s’observe. Avec
peu d’utilisateurs durables dans l’historique, S1 Behavioral produit un gap positif mais n’expose
quasi aucun item durable aux utilisateurs non durables (prop_nondurable = 0,012 sur DS1 avec
Strat A), tandis que S2 et S3 maintiennent des prop_nondurable élevées (0,471 et 0,348) au
prix de gaps négatifs. Avec davantage d’utilisateurs durables, cette tension disparaît : les trois
stratégies produisent des gaps positifs et maintiennent des prop_nondurable élevées, S1 offrant
la meilleure différenciation entre profils (+0,237 avec Strat A sur DS2).

Sur la diversité, augmenter β avec la Stratégie A concentre les recommandations sur un sous-
ensemble restreint d’items durables au détriment de la coverage, tandis que la Stratégie B main-
tient une coverage plus stable. Parmi les modes adaptatifs, S1 Behavioral conserve la meilleure
coverage lorsque le signal comportemental est faible, tandis que S3 Hybrid offre le meilleur
compromis entre coverage et sust_coverage lorsqu’il est plus riche.
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5. Discussion
5.1 Réponse aux questions de recherche

RQ1 — L’utilisation d’un paramètre βu adaptatif permet-elle d’améliorer le compromis
entre précision et durabilité des recommandations, par rapport à une approche basée sur
un paramètre β global?
La réponse est nuancée et dépend fortement du contexte dans lequel les stratégies sont appli-
quées. SurDS1, S2 Semantic et S3Hybridλ = 10 produisent des compromis précision/durabilité
comparables à ceux du β global. Sur DS2, S1 Behavioral produit un compromis comparable au
β global, se situant entre β = 0,2 et β = 0,4 en termes de durabilité et de recall.

Par ailleurs, contrairement au β global qui applique la même pression de durabilité à tous les uti-
lisateurs, les stratégies adaptatives modulent cette pression selon le profil utilisateur. L’effet sur
chaque groupe dépend de la stratégie choisie et de la proportion d’utilisateurs ayant un historique
durable : lorsque celle-ci est faible, S1 Behavioral favorise les utilisateurs déjà durables tandis
que S2 et S3 exposent davantage d’items durables aux utilisateurs non durables ; lorsqu’elle est
plus élevée, les trois stratégies recommandent proportionnellement plus d’items durables aux
utilisateurs durables tout en maintenant une exposition élevée pour les utilisateurs non durables.

Les stratégies adaptatives ne dominent donc pas systématiquement le β global sur la frontière de
Pareto. Leur avantage réside ailleurs : elles produisent un compromis raisonnable sans supposer
de connaissance préalable du β optimal, ce qui constitue un atout pratique important dans un
contexte réel où ce paramètre est difficile à calibrer.

RQ2 — Quelles stratégies d’estimation du paramètre βu au niveau utilisateur offrent les
meilleurs compromis entre précision et durabilité?
Aucune stratégie ne domine sur toutes les dimensions simultanément, et le choix dépend de
l’objectif prioritaire.

Sur le compromis précision/durabilité, S3 Hybrid λ = 10 offre le meilleur équilibre sur DS1
(avg_EI = 3,383, ∆Recall = −0,015 avec Strat A), en combinant les signaux comportemental
et sémantique. Sur DS2, S1 Behavioral se révèle plus compétitif que les autres stratégies adap-
tatives, bénéficiant d’un signal comportemental plus riche grâce à la proportion élevée d’uti-
lisateurs ayant interagi avec des items durables (45,6%). L’analyse par profil (section 4.2.2)
confirme cette cohérence : les utilisateurs durables reçoivent effectivement des βu nettement
plus élevés que les non durables (µ = 0,415 vs 0,225).

Sur la répartition des recommandations durables entre profils, la situation diffère selon le contexte.
Lorsque peu d’utilisateurs ont un historique durable, aucune stratégie ne satisfait simultanément
un gap positif et une prop_nondurable élevée : S1 Behavioral produit un gap positif mais ex-
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pose quasi aucun item durable aux utilisateurs non durables, tandis que S2 et S3 font l’inverse.
Lorsque la proportion d’utilisateurs durables est plus élevée, cette tension disparaît et les trois
stratégies maintiennent simultanément un gap positif et des prop_nondurable élevées.

Sur la diversité des recommandations, S1 Behavioral conserve la meilleure coverage parmi les
modes adaptatifs, limitant la concentration des recommandations sur un sous-ensemble restreint
d’items durables.

Sur l’ensemble de ces dimensions, S3 Hybrid λ = 10 offre le compromis le plus équilibré
lorsque le signal comportemental est faible : une durabilité comparable au β global, une perte
de précision modérée, une prop_nondurable acceptable et une bonne conservation de la diversité.
Lorsque le signal comportemental est plus riche, S1 Behavioral se distingue sur la plupart des
dimensions.

5.2 Mise en perspective avec la littérature

Les résultats obtenus s’inscrivent dans la continuité des travaux de Satinet et al. (2024) dont ce
mémoire reprend le cadre méthodologique. Satinet et al. observent également une dégradation
non linéaire de la précision quand β augmente, avec un point de rupture qui varie selon le dataset
et la stratégie utilisée. Cette tendance est confirmée dans nos résultats : sur DS1, la dégradation
du recall s’accélère nettement au-delà de β = 0,6 avec la Stratégie A, tandis que la Stratégie B
maintient une précision plus stable sur toute la plage.

Satinet et al. concluent que la Stratégie B est légèrement préférable à la Stratégie A, car elle
produit des compromis plus équilibrés et évite les chutes brutales de précision. Nos résultats
confirment cette conclusion : sur les deux datasets, la Stratégie B préserve mieux le recall à
niveau de durabilité comparable, et maintient une coverage catalogue plus stable.

La principale différence entre les deux travaux réside dans l’introduction du paramètre βu adap-
tatif. Satinet et al. utilisent exclusivement un β global identique pour tous les utilisateurs, ce qui
constitue précisément la limite que ce mémoire cherche à dépasser. Nos résultats montrent que
l’efficacité des stratégies adaptatives dépend du contexte : sur DS1, S2 Semantic et S3 Hybrid
permettent d’atteindre des compromis comparables au β global, tandis que sur DS2, c’est S1
Behavioral qui se révèle la plus compétitive. Ces résultats représentent un apport méthodolo-
gique par rapport au cadre initial en identifiant les conditions sous lesquelles l’individualisation
du paramètre est bénéfique.

Un résultat notable de ce mémoire est la forte dépendance des performances à la proportion
d’utilisateurs ayant un historique d’interactions avec des items durables. Sur DS1, où seulement
3,6% des utilisateurs ont interagi avec un item durable, S1 Behavioral est rendu inopérant par
l’absence de signal comportemental exploitable. Cela souligne une spécificité du critère de du-
rabilité : lorsque peu d’utilisateurs ont un historique durable, les approches purement compor-
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tementales sont insuffisantes et doivent être complétées par des signaux alternatifs comme le
contenu sémantique, ce que S2 et S3 permettent de faire.

5.3 Limites

Plusieurs limites méritent d’être mentionnées pour contextualiser les résultats présentés.

Les deux datasets utilisés proviennent du même domaine, à savoir la mode et le textile, ce qui
limite la généralisation des résultats à d’autres contextes de recommandation. Par ailleurs, le
score d’impact environnemental de DS1 (Pred_EI) est un score prédit par un modèle de machine
learning et non unemesure directe de l’empreinte environnementale réelle des produits. Sur DS2,
l’empreinte carbone co2e_kg a été estimée par un grand modèle de langage à partir des titres de
produits, ce qui introduit une incertitude sur la fiabilité de cette estimation.

Les hyperparamètres des modèles de base n’ont pas fait l’objet d’une optimisation formelle,
les valeurs retenues correspondant à des valeurs standard de la littérature. De meilleures per-
formances baseline auraient pu produire des listes de recommandations de meilleure qualité,
ce qui aurait pu influencer marginalement les résultats du post-processing. Ce choix est cepen-
dant justifié par l’objectif du mémoire, qui porte sur les stratégies de post-processing et non sur
l’optimisation des modèles de base.

La stratégie sémantique repose sur des embeddings de titres de produits, qui capturent peu d’in-
formation sur l’impact environnemental réel des articles. Sur DS2, la similarité cosinus entre le
centroïde des items durables et celui des items non durables est élevée (0,793), ce qui signifie
que les deux groupes sont sémantiquement très proches. Cela explique pourquoi S2 Semantic
assigne des βu élevés à la quasi-totalité des utilisateurs sur DS2, indépendamment de leur profil
comportemental réel.

Enfin, le seuil de durabilité retenu pour DS2 est le 33e percentile global du co2e_kg, sans distinc-
tion par catégorie de produits, ce qui peut introduire des biais dans la classification des articles
appartenant à des catégories très hétérogènes en termes d’empreinte carbone (Li et al., 2025).

5.4 Pistes futures

Plusieurs pistes pourraient prolonger ce travail.

Enrichissement du signal de durabilité : La stratégie sémantique est contrainte par le fait que
les titres de produits ne reflètent pas l’impact environnemental des articles. Intégrer des attributs
plus informatifs comme les matières utilisées ou le pays de fabrication (Li et al., 2025), ainsi
que la présence de labels environnementaux (Satinet & Fouss , 2022), dans la construction des
embeddings renforcerait le pouvoir discriminant de βu sémantique et réduirait sa dépendance à
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un score prédit par un modèle externe.

Optimisation du paramètre λ : Le paramètre λ de S3 Hybrid a été testé sur trois valeurs
fixes. Une piste serait de l’adapter au niveau utilisateur en fonction du volume d’interactions
disponibles : un λ faible pour les utilisateurs avec peu d’historique, favorisant le signal séman-
tique, et un λ plus élevé pour les utilisateurs mieux documentés. Cela prolongerait la logique de
personnalisation déjà à l’œuvre dans les stratégies βu.

Extension à d’autres domaines : Les deux datasets utilisés appartiennent au secteur de la
mode et du textile. Tester les mêmes stratégies sur des domaines comme l’alimentation, l’élec-
tronique ou le tourisme permettrait de vérifier si les tendances observées tiennent au-delà de ce
contexte spécifique.

Évaluation en ligne : Ce mémoire repose sur une évaluation hors ligne par validation croisée.
Une évaluation en ligne, mesurant l’impact réel des recommandations durables sur les com-
portements d’achat des utilisateurs, permettrait de valider si les gains de durabilité observés se
traduisent effectivement par des choix plus responsables.

Seuil de durabilité par catégorie : Le seuil global retenu pour DS2 ne tient pas compte de
l’hétérogénéité des empreintes carbone entre catégories de produits. Une approche par seuil
propre à chaque catégorie permettrait une classification plus fine, en comparant les articles au
sein de leur catégorie plutôt qu’à l’ensemble du catalogue.
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6. Conclusion
Ce mémoire s’est intéressé à l’intégration de critères de durabilité environnementale dans les
systèmes de recommandation, via des approches de post-processing basées sur un paramètre de
pondération β. L’objectif principal était d’évaluer si l’adaptation de ce paramètre au niveau uti-
lisateur, plutôt que l’utilisation d’une valeur globale identique pour tous, permettait d’améliorer
le compromis entre précision des recommandations et durabilité des items suggérés.

Trois stratégies d’estimation du paramètre βu ont été proposées et évaluées : une approche com-
portementale basée sur l’historique d’interactions de l’utilisateur, une approche sémantique ex-
ploitant la similarité entre les titres des items consommés et un centroïde durable, et une approche
hybride combinant les deux signaux via un mécanisme de shrinkage. Ces stratégies ont été com-
parées à un β global de référence sur deux datasets issus du domaine de la mode, en utilisant
quatre modèles de base représentatifs des grandes familles de filtrage collaboratif et de filtrage
basé sur le contenu.

Les résultats montrent que les stratégies adaptatives ne dominent pas systématiquement le β

global sur la frontière précision/durabilité, mais qu’elles présentent un intérêt pratique réel : elles
produisent des compromis raisonnables sans nécessiter de calibration explicite du paramètre β.
Sur DS1, où seulement 3,6% des utilisateurs ont un historique durable, S1 Behavioral est rendu
inopérant par l’absence de signal comportemental exploitable. S2 Semantic et S3 Hybrid sont
les seules stratégies à produire un effet de durabilité notable. Sur DS2, où 45,6% des utilisateurs
ont un historique durable, S1 Behavioral retrouve une efficacité notable et produit un compromis
comparable au β global.

Au-delà du compromis précision/durabilité, l’analyse par profil d’utilisateur révèle que le choix
de la stratégie influe fortement sur la répartition des recommandations durables entre utilisa-
teurs. Sur DS1, S1 Behavioral concentre les items durables chez les utilisateurs déjà sensibilisés,
tandis que S2 et S3 les distribuent plus largement à l’ensemble des utilisateurs, y compris non
durables. Sur la diversité, la Stratégie B de post-processing se révèle globalement préférable à la
Stratégie A, préservant mieux la coverage catalogue tout en atteignant des niveaux de durabilité
comparables.

Les systèmes de recommandation occupent une place croissante dans les décisions d’achat quoti-
diennes, et la question de leur impact environnemental mérite d’être posée. Intégrer la durabilité
comme critère explicite dans ces systèmes constitue une piste concrète pour contribuer à une
consommation plus responsable, à condition de trouver le bon équilibre entre pertinence pour
l’utilisateur et impact environnemental des items recommandés. Les pistes futures identifiées,
notamment l’enrichissement du signal sémantique et l’extension à d’autres domaines, ouvrent
des perspectives prometteuses pour aller plus loin dans cette direction.
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A. Annexes
A— Distribution des βu adaptatifs

Figure A.1 – Distribution des βu adaptatifs — DS1 (haut) et DS2 (bas).
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Figure A.2 – Distribution des βu adaptatifs par profil d’utilisateur — DS1 (haut) et DS2 (bas).
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B— Frontières Précision/Durabilité

Figure A.3 – Frontière Précision/Durabilité — Stratégie A, DS1 et DS2.

Figure A.4 – Frontière Précision/Durabilité — Stratégie B, DS1 et DS2.
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C— Analyse par profil d’utilisateur

Figure A.5 – Analyse gap utilisateurs durables/non durables — Stratégie A, DS1 (haut) et DS2
(bas).
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Figure A.6 – Analyse gap utilisateurs durables/non durables — Stratégie B, DS1 (haut) et DS2
(bas).
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D— Code source

Le code source, les données et les résultats utilisés dans ce mémoire sont disponibles sur le
repository GitHub suivant :

https://github.com/Charlesmolle/molle-charles-memoire

Ce repository contient le notebook principal d’expérimentation, les jeux de données DS1 et DS2,
ainsi que les résultats des expérimentations sous forme de fichiers CSV.

https://github.com/Charlesmolle/molle-charles-memoire
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