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RÉSUMÉ.Dans le passé, les modèles de recherche personnalisés ont été principalement fondés
sur le contexte cognitif (Url visitées, les documents vus) de l’utilisateur indépendamment de
son environnement caractérisé par le lieu, le temps, les personnes proches, etc. Dans cet ar-
ticle nous proposons une approche de personnalisation des résultats derecherche Web pour
des utilisateurs mobiles en exploitant à la fois le contexte cognitif et spatio-temporel. Nous
proposons de modéliser l’utilisateur par un profil flexible construit selontrois dimensions sé-
mantiques : temps, localisation et centres d’intérêt. Une approche de raisonnement à partir de
cas est adoptée pour sélectionner le profil approprié pour ré-ordonner les résultats de la re-
cherche. Une évaluation expérimentale menée en utilisant le service Yahoo boss1 montre que
notre approche de personnalisation est efficace.

ABSTRACT.In the past, most personalized retrieval models have been solely basedon the compu-
tational behavior of the user (visited URL, viewed documents) to model theuser profile indepen-
dently of his changing environment (time, location, near persons, etc).In this paper we propose
an approach to personalize Web search results for mobile users by exploiting both cognitive
and spatio-temporal context. We propose to model the user based on a flexible profile build
over three semantic dimensions: time, location and interests. A case basedreasoning approach
is adopted to select the appropriate profile for re-ranking the search results. Our experiments
undertaken in front of Yahoo boss1 shows that our retrieval approach is effective.

MOTS-CLÉS :RI Web mobile, centres d’intérêt spatio-temporel, profil flexible, raisonnement à
partir de cas, personnalisation, évaluation.

KEYWORDS:mobile Web IR, spatio-temporal interests, flexible profile, case-based reasoning, per-
sonalization, evaluation.

1. http://developer.yahoo.com/search/boss/
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1. Introduction

Avec l’émergence des technologies mobiles, il est devenu possible à un utilisateur
nomade d’accéder à des informations depuis toute place et à tout moment. Face au
grand volume d’information que constitue le Web, et face auxcontraintes techniques
des appareils mobiles conduisant à des requêtes plus courtes et plus ambigües (Kam-
varet al.,2007), l’adaptation des systèmes de RI pour les mobiles nécessite l’inclusion
d’un mécanisme de personnalisation en vue d’améliorer la précision des résultats de
recherche. Personnaliser le processus de RI dans cet environnement soulève diverses
questions : 1) comment modéliser la situation de l’utilisateur et ses centres d’inté-
rêt ? et 2) comment personnaliser les résultats de recherche? Dans ce qui suit, nous
passons en revue quelques éléments clés de réponse à ces questions. Concernant la
représentation des situations et des centres d’intérêt de l’utilisateur, les auteurs dans
(Panayiotouet al.,2005) représentent la situation de l’utilisateur par des zones tem-
porelles et les centres d’intérêt par des concepts appris deses activités de recherche
passées et pondérés selon les zones temporelles identifiées. Dans (Bilaet al.,2008) les
situations de l’utilisateur sont représentées par les lieux les plus visités par l’utilisa-
teur et les centres d’intérêt sont explicitement acquis à l’aide d’un questionnaire. Dans
(Bellotti et al.,2008) les situations sont représentées par des activités deloisirs (man-
ger, bouger, voir, lire et faire des achats) et les centres d’intérêt sont appris sur la base
de l’historique de recherche effectuée durant ses activités de loisir. Différentes tech-
niques sont proposées pour modéliser la relation entre les situations de l’utilisateur
et ses centres d’intérêt, en étendant l’ontologie conceptuelle représentant les centres
d’intérêt par des métadonnées temporelles (Panayiotouet al.,2005), par des modèles
à base d’arbres (Bilaet al.,2008) ou par des modèles d’activité (Bellottiet al.,2008).
En ce qui concerne la stratégie adoptée pour la personnalisation des résultats de la
recherche, elle est effectuée au moyen de l’appariement profil-document (Panayiotou
et al.,2005) ou de techniques de filtrage (Bilaet al.,2008), (Bellottiet al.,2008).
Dans cet article, nous étendons notre travail (Daoudet al.,2009), pour construire des
profils flexibles qui varient selon la situation de l’utilisateur. Chaque situation sera mo-
délisée sur deux dimensions sémantiques de l’environnement de l’utilisateur notam-
ment le temps et la localisation. A chaque situation sont associés les centres d’intérêt
de l’utilisateur modélisés comme des concepts extraits d’une ontologie thématique. A
la différence des travaux cités ci-dessus, notre approche aplusieurs nouvelles caracté-
ristiques : 1) nous proposons de modéliser la situation de l’utilisateur en utilisant à la
fois des concepts extraits d’ontologies spatiale et temporelle, tandis que (Panayiotou
et al., 2005) exploitent uniquement le contexte temporel et (Bilaet al., 2008) ex-
ploitent uniquement la localisation, 2) notre approche s’appuie sur l’utilisation d’une
technique de raisonnement à partir de cas (RàpC) afin de modéliser la relation entre
une situation et ses centres d’intérêt connexes et de sélectionner de manière flexible
le profil adéquat à la personnalisation. Le principal avantage de cette approche est la
flexibilité qu’elle offre pour modéliser les situations et les centres d’intérêt à partir
d’ontologies externes et l’adaptation du processus de personnalisation, 3) notre ap-
proche est implicite et automatique ; aucun effort n’est demandé à l’utilisateur, tandis
que dans ((Panayiotouet al.,2005), (Bilaet al.,2008) l’utilisateur est sollicité dans le
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processus de construction de son profil.
La suite de cet article est organisée comme suit : la section 2détaille notre contribu-
tion. La section 3 présente les résultats de l’évaluation expérimentale. La section 4
présente une conclusion et pointe vers nos perspectives de recherche.

2. Modélisation d’un profil flexible pour la personnalisation de la RI mobile

Pour représenter la liaison centre d’intérêt et situation,et pour pouvoir choisir le
bon profil pour personnaliser les résultat de la recherche, nous nous sommes appuyés
sur une approche de RàpC. Cette dernière est une approche de résolution de problèmes
basée sur la réutilisation par analogie d’expériences passées appelées cas au cours
d’un cycle de raisonnement (Aamodtet al.,1994). Chaque cas est décrit par un tuple
< prmisse, valeur >, où prémisseest la description du cas, tandis que lavaleur
est la solution du problème. Dans, notre contexte, chaque cas sera composé 1) de
la description de la situationSi de l’utilisateur au cours d’une activité de recherche
passée, 2) des centres d’intérêt associés à cette situationGi, que l’on notera :Cas =<

Si, Gi >. Nous abordons dans le reste de cette section, les questionssuivantes : 1)
Comment représenter les cas ? 2) Comment définir la fonction de comparaison des
situations ? 3) Comment définir la fonction de ré-ordonnancement des résultats de
recherche ? et 4) Comment définir la procédure de mise à jour des cas.

2.1. Représentation des Cas

2.1.1. Modélisation de la Situation de l’Utilisateur

Pour représenter la situation sémantique de l’utilisateurmobile, nous proposons
d’associer les informations du contexte récupéré par les capteurs du mobile (horloge
system, coordonnées GPS) à des concepts sémantiques, extraits d’ontologies tempo-
relles et spatiales. Une situation sera donc représentée par une agrégation de quatre
dimensions sémantiques :

– Type de la localisation: se réfère à un nom de classe qui représente le type de la
place (eg. école, plage, monument, domicile, magasin, . . . ). Il est récupéré d’une on-
tologie spatiale1 qui classe les lieux géographiques selon une classificationstandard.

– Saison: se réfère à l’une des saisons de l’année.

– Jour de la semaine: se réfère à une partition de type des journées : journée de
travail, fin de semaine, ou jour férié.

– moment de la journée: se réfère à l’une des partitions de la journée : matin, midi,
après-midi, soir et nuit.

Plus précisément, une situationS est représentée comme un vecteur dont les caracté-
ristiques sont les valeursX attribuées à chaque dimension :S = (Xl,Xu,Xv,Xw) ;

1. http ://www.geonames.org/
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où Xl (resp.Xu, Xv, Xw) est la valeur de la dimension type de la localisation (resp.
saison, jour de la semaine et moment de la journée).

2.1.2. Modélisation des centres d’intérêt

Nous donnons ci-dessous, un aperçu de notre approche de représentation des
centres d’intérêt comme un graphe de concepts pondérés, détaillée dans notre pré-
cédent travail (Daoudet al.,2009). Partons dufeedbackutilisateur, soitD l’ensemble
des documents jugés pertinents (documents visités) par rapport à la requête courante
q∗. Le centre d’intérêt basé mots cléK est un seul vecteur de termes qui représente le
centroïde des documents dansD, où le poids d’un termet est calculé comme suit :

K (t) =
1

|D|

∑

d∈D

wtd [1]

Où wtd est le poids du termet dans un documentd, calculé en utilisant le schéma de
pondérationtf ∗ idf . Pour améliorer cette représentation simpliste, le centred’inté-
rêt utilisateur basé mots cléK est comparé aux concepts d’une ontologie, ici ODP2,
en vue de choisir un ensemble de concepts qui reflètent d’une façon sémantique les
centres d’intérêt de l’utilisateur. Chaque conceptcj de l’ODP est représenté par un
seul vecteur de termes pondérés. Pour un conceptcj de l’ODP, représenté par le vec-

teur de termes
→

cj , son poids de similaritésw(cj) avec
→

K est calculé comme suit :

sw (cj) = cos
(

→

cj ,
→

K

)

[2]

Basé sur la liste des concepts pondérés ainsi obtenue, nous activons pour chaque
concept la liste de ses concepts sémantiquement liés en utilisant une méthode de
propagation de scores, comme expliqué dans (Daoudet al., 2009). Enfin, le centre
d’intérêt conceptuelG est représenté par un graphe de concepts pondérés.

2.2. Définition d’une Mesure de Similarité entre les Situations

Pour déterminer le centre d’intérêt de l’utilisateur le plus adapté à la requête
couranteq∗, la situation couranteS∗ est comparée aux situations précédentes. Soit
PS = {S1, . . . , Sn} l’ensemble des situations dans la base des cas de l’utilisateur. Le
raisonnement consiste à sélectionner la situationSopt qui vérifie :

Sopt = arg max
Si∈PS





∑

j

αj · simj

(

X∗

j ,Xi
j

)



 [3]

OùX∗

j (resp.Xi
j) est la valeur de laj ème dimension du vecteur de situationS∗ (resp.

Si), simj est la mesure de similarité pour laj ème dimension du vecteur de situation
etαj est le poids associé. Pour une définition détaillée des ces mesures, nous référons
à notre précédent travail (Bouidghaghenet al.,2009).

2. Open Directory Project(ODP) : http ://www.dmoz.org
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2.3. Ré-ordonner les résultats de recherche

Pour assurer une meilleure précision des résultats de la recherche, le processus de
ré-ordonnancementment aura lieu uniquement si la condition suivante est vérifiée :

sim
(

S∗, Sopt
)

≥ β [4]

oùβ est une valeur seuil. Le centre d’intérêt correspondantGopt est alors utilisé pour
ré-ordonner les résultats de recherche retournés par le système de RI en réponse à la re-
quête couranteq∗. Notre fonction de ré-ordonnancement est basée sur la combinaison
des scores d’appariement original et personnalisé du document. Le score personnalisé
du document est calculé selon une mesure de similarité entreson vecteur représentatif
dk et le vecteur conceptuel représentatif du centre d’intérêtadéquatGopt. Le calcul de
ce score est donné selon la formule :

scorec

(

dk, G
opt

)

=
∑

cj∈Gopt

sw (cj) ∗ cos

(

→

dk,
→

cj

)

[5]

Oùsw (cj) est le poids du conceptcj dans le centre d’intérêtGopt.
Le score final du document sera ainsi calculé par combinaisonde son score d’apparie-
ment original normalisé et son score personnalisé normalisé selon la formule suivante

scoref (dk) = (1 − γ) ∗ scoreo (q∗, dk) + γ ∗ scorec

(

dk, G
opt

)

[6]

Oùγ varie dans l’intervalle[0..1].

2.4. Mise à jour de la base des cas

La base des cas est mise à jour en intégrant le centre d’intérêt G∗ appris pour la
requête couranteq∗. Selon la valeur de similarité entre la situationS∗ et la situation
la plus similaireSopt, deux scénarios sont possibles : (1)sim (S∗, Sopt) 6= 1 : un
nouveau cas est ajouté à la base des cas qui sera formé par la situation couranteS∗

et son centre d’intérêtG∗. (2) sim (S∗, Sopt) = 1 : le cas contenant la situationSopt

est mis à jour. La méthode de mise à jour se base sur les deux principes suivants : (1)
augmenter le poids des concepts communs dansSopt et S∗, (2) altérer le poids des
concepts non-communs en utilisant un facteur d’amortissementη. Le nouveau poids
d’un conceptcj dans le centre d’intérêtGopt est donc calculé comme suit :

swcopt (cj) =

{

η ∗ swcopt (cj) + (1 − η) ∗ swc∗ (cj) if cj ∈ Gopt

η ∗ swc∗ (cj) sinon
[7]

oùswcopt (cj) est le poids du conceptcj dansGopt etswc∗ (cj) est le poids du concept
cj dansG∗.

3. Évaluation expérimentale

Nous avons mené des expérimentations permettant d’évaluerl’impact de l’intégra-
tion des centres d’intérêt flexibles de l’utilisateur sur laperformance des résultats de
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recherche. Nous décrivons dans ce qui suit le cadre d’évaluation puis nous présentons
notre méthodologie expérimentale et les résultats obtenus.

3.1. Cadre d’évaluation

Pour construire notre ensemble de requêtes, nous avons menéune étude journa-
lière. Cela consiste à demander à des personnes volontairesde noter leurs requêtes
alors qu’ils sont mobiles et de les annoter par le jour, l’heure et la place de leur émis-
sion. 7 participants ont participé à notre étude journalière, qui a duré un mois et a
généré 79 requêtes (avec une moyenne de 11 requêtes par utilisateur). Nous avons ex-
trait les informations sur la localisation et le temps associées à chaque requête et nous
les avons représentées manuellement sous forme de conceptsde nos ontologies tem-
porelle et spatiale. Pour construire notre collection de documents, nous avons soumis
les 79 requêtes au service de recherche en ligne Yahoo boss, et aspiré les 50 premières
pages Web retournées pour chaque requête. Les documents ontété jugés par les parti-
cipants sur une échelle de trois valeurs : pertinent, peu pertinent et pas pertinent. Les
centres d’intérêt des utilisateurs ont été générés sur la base dufeedbackdes partici-
pants comme décrit dans la section (2.1.2) et sont intégrés dans la méthodologie de
validation décrite ci-dessous.

3.2. Méthodologie expérimentale et résultats

L’objectif de nos expérimentations ici est d’évaluer l’efficacité de la recherche
personnalisée qui intègre les centres d’intérêt de l’utilisateur. Nous notons donc, que
nous n’avons pas évalué l’accès aux ontologies temporelle et spatiale. L’évaluation
de l’efficacité consiste à comparer les résultats initiaux retournés par Yahoo boss (ici
notrebaseline), pour chaque requête de test par rapport aux résultats obtenus par notre
approche intégrant les centres d’intérêt de l’utilisateurcomme une source d’évidence
additionnelle.
Notre stratégie d’évaluation consiste en un scénario de validation croisée : pour chaque
groupe de situations similaires, on divise l’ensemble desn requêtes en un sous en-
semble d’apprentissage den − 1 requêtes et en un sous ensemble de test contenant la
nème requête à tester. Pour chaque requête dans le sous ensemble d’apprentissage, on
génère son centre d’intérêtG en exploitant un sous ensemble de documents pertinents
listés dans le fichier de jugements de pertinence comme décrit dans la section (2.1.2).
On met à jour le centre d’intérêtG avec les documents des requêtes d’apprentissage
dans le même groupe, comme décrit dans la section (2.4). On utilise ensuite, ce centre
d’intérêt pour réordonner les 50 premiers résultats de recherche de chaque requête de
test, comme décrit dans la section (2.3).

Dans cette évaluation, nous étudions dans un premier temps,l’effet de la combinai-
son du score original du document (ici représenté par une fonction des rangs retournée
par Yahoo boss) et le score personnalisé du document obtenu selon notre approche,
sur la pertinence des résultats de recherche. Les figures 1(a) et 1(b), montrent les amé-
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liorations apportées par notre approche de personnalisation en termes de précision et
de gain cumulatif calculés à différents points (5, 10 et 20) en variant la valeur du pa-
ramètre de combinaisonγ de l’équation 10 dans l’intervalle[0..1].

Tuning le paramètre de re-ranking (éffets sur la précision)
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Tuninig le paramètre de re-ranking (éffets sur nDCG)
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Figure 1. Effet du paramètre gamma dans la combinaison des scores. (a)sur la pré-
cision, (b) sur la nDCG.

Les résultats obtenus montrent que les meilleures performances sont obtenues avec
une valeur deγ = 0, 8. Cela est dû au fait que les 50 premiers documents retournés
par Yahoo boss correspondent bien au sujet de la requête et que la seule caractéristique
distinctive est la façon dont ils correspondent aux centresd’intérêt de l’utilisateur.

Dans un second temps, on compare l’efficacité de notre recherche personnalisée
par rapport à labaseline. Le tableau 1 montre les améliorations apportées par notre
modèle de recherche personnalisé en terme des moyennes des précisions et nDCG
obtenues à différents points (5, 10 et 20) pour l’ensemble des requêtes. Nous avons
également mené un t-test sur les moyennes des précisions et nDCG obtenues à diffé-
rents points (5, 10 et 20) entre labaselineet notre approche de personnalisation. Nous
supposons que la différence entre les moyennes est significative si p <0,05 (noté *
dans le tableau 1).

Average precision Average nDCG
P5 P10 P20 nDCG5 nDCG10 nDCG20

baseline 0,42 0,39 0,36 0,35 0,37 0,42

notre approche 0,60 0,52 0,43 0,59 0,58 0,61

amélioration 43,03%* 32,14%* 19,58%* 66,65%* 55,84%* 44,48%*

Tableau 1.Comparaison des Top-n précision et nDCG entre notre approche person-
nalisée et la baseline sur toutes les requêtes.

Les résultats obtenus montrent qu’en général de meilleuresperformances sont obte-
nues par notre approche de personnalisation par comparaison à labaseline, en terme
de précision moyenne atteignant une amélioration de 43,03%à P5, de 32,14% à P10,
de 19,58% à P20, et en termes de gain cumulé atteignant une amélioration de 66,65%
à nDCG5,de 55,84% à nDCG10, de 44,48% à nDCG20. Nous avons cependant re-
marqué de légères dégradations de la pertinence sur quelques requêtes (e.g., "entrée
pitié-salpêtrière hôpital") qui sont très précises. Cela rejoint les résultats mentionnés
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dans (Douet al.,2007) concernant la limite de l’efficacité de la personnalisation sur
des requêtes très précises.

4. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté notre approche de personnalisation flexible
de la RI mobile. Elle s’appuie sur une technique RàPC qui permet d’adapter les ré-
sultats de recherche en tenant compte des centres d’intérêtflexibles de l’utilisateur.
Les résultats de l’expérimentation ont démontré l’efficacité de notre approche de per-
sonnalisation. Dans le futur, nous envisageons d’exploiter la sensibilité des requêtes
mobiles à la localisation physique en plus des centres d’intérêt de l’utilisateur dans
une approche de personnalisation multidimensionnelle desrésultats de recherche.
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