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RÉSUMÉ.L’évaluation d’un système de recherche d’information (RI) personnalisé consiste prin-
cipalement à mesurer ses performances. Les cadres d’évaluation classiques en RI basés sur
les approches orientées laboratoire méritent d’être étendues et révisées vu que le contexte de
recherche de l’utilisateur n’est pas considéré dans le protocole d’évaluation et les collections
de test. Nous présentons dans ce papier des cadres d’évaluation adaptés à un système de RI
personnalisé basés sur l’enrichissement des collections TREC par descontextes/profils utili-
sateur simulés. Plus précisément, un protocole issu de TREC adhoc consiste à construire des
profils utilisateur à partir des domaines d’intérêts prédéfinis dans TREC adhoc. Le protocole
issu de TREC HARD consiste à construire le profil à partir des sessions derecherche simulées
par les sujets des requêtes de la collection. Les résultats obtenus confirment la stabilité de la
performance de notre modèle de RI personnalisé selon les cadres proposés sur des collections
de test différentes.

ABSTRACT.The evaluation of a personalized search systems aims at measuring its performance.
Traditional laboratory-based evaluation of the information retrieval systems is challenged be-
cause of its lack of user evidence expressing his search context in the data test sets. In this paper,
we present evaluation protocols of personalized search system basedon enhancing TREC col-
lections with simulated contexts/user profiles. An evaluation protocol basedon TREC adhoc
consists of building the user profile across simulated search sessions designed by the TREC do-
mains. Another evaluation protocol based on TREC-HARD consists of building the user profile
across simulated search defined by the topics of the collection. Experimental results show the
stability performance of our personalized search system according to theproposed evaluation
protocols using different test collections.

MOTS-CLÉS :Système RI personnalisé, cadre d’évaluation, profil utilisateur

KEYWORDS:Personalized IR system, evaluation protocol, user profile
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1. Introduction

L’objectif de l’évaluation d’un SRI est de mesurer ses performances vis à vis du
besoin de l’utilisateur. Les protocoles d’évaluation largement adoptés en RI sont ba-
sés sur une approche de type laboratoire (laboratory-based model) initiée parClever-
don(Cleverdon, 1967) dans le cadre du projetCranfield project II. Ce modèle fournit
une base d’évaluation comparative de l’efficacité de différents algorithmes, des tech-
niques et/ou des systèmes moyennant des ressources communes : des collections de
test contenant des documents, des requêtes préalablement construites et des jugements
de pertinence associés construits selon la technique depooling, des métriques d’éva-
luation essentiellement basées sur le rappel-précision. L’émergence de la RI orientée
utilisateur a cependant remis en cause la viabilité de ce modèle pour l’évaluation de
systèmes interactifs ou de manière générale, les systèmes d’accès contextuel à l’infor-
mation (Ingwersenet al.,2005). Ces systèmes ont pour objectif de délivrer de l’infor-
mation pertinente et appropriée au contexte de l’utilisateur qui a émis la requête.
Ceci a motivé les réflexions autour de méthodologies d’évaluation adaptées à une
recherche d’information contextuelle. Nous proposons dans ce papier des méthodolo-
gies d’évaluation mettant en jeu des contextes utilisateurs simulés représentés par leur
profil dans le but d’évaluer notre modèle d’accès personnalisé à l’information. Notre
approche de base consiste à exploiter un profil utilisateur àcourt terme construit sur
une session de recherche dans la chaine d’accès à l’information. Les cadres d’évalua-
tion proposés sont basés sur l’enrichissement des ressources TREC (Voorhees, 2001)
par des contextes utilisateurs simulés. Le profil utilisateur est intégré comme étant une
composante principale de la collection de test. La notion desession est intégrée dans
la stratégie d’évaluation du modèle de RI et est soit simuléepar le domaine d’annota-
tion des requêtes dans le cas du cadre d’évaluation issu de TREC adhoc, soit simulée
par des sous-requêtes d’une même requête dans le cas du cadred’évaluation issu de
HARD TREC.
Ce papier est organisé comme suit. La section 2 présente les cadres d’évaluations pro-
posés en RI personnalisée. Le section 4 est dédiée à la description des cadres d’éva-
luationTREC adhocetTREC-HARD. La section 5 conclut et présente les perspectives
de nos travaux dans le domaine.

2. Évaluation des modèles d’accès personnalisé à l’information

A ce jour, il n’existe pas un cadre standard pour l’évaluation de l’efficacité d’un
modèle d’accès personnalisé à l’information. Les approches classiques d’évaluation
des performances en RI sont des approches de type laboratoire. Ce type d’évaluation
révèle des limitations d’évaluation des SRI avec l’émergence de la RI contextuelle.
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2.1. Limites de l’évaluation orientée laboratoire

L’évaluation orientée laboratoire d’un SRI est principalement fondée sur l’utili-
sation d’une collection de test où les requêtes sont les seules ressources clés qui tra-
duisent le besoin en information de l’utilisateur. Les principales limitations de ce cadre
d’évaluation sont liées à l’inadéquation des collections de tests pour l’évaluation de
la recherche d’information en contexte (Tamineet al.,2009, Ingwersenet al.,2005).
D’une part, les utilisateurs directs ayant émis ces requêtes, leurs centres d’intérêt et
interactions avec le SRI ne font pas partie intégrante de la collection. D’autre part, les
jugements de pertinence sont thématiques et indépendants des situations et du contexte
de recherche. Or, il a été bien montré dans (Borlund, 2003, Mizzaro, 1998) que la no-
tion de pertinence est plus complexe, couvrant des niveaux divers liés à la situation de
recherche en cours : pertinence cognitive, pertinence affective, pertinence situation-
nelle, etc.
Les premières tentatives faites dans le cadre de l’évaluation des systèmes de RI en
contexte ont été proposées dans TREC à travers les tâches Interactive et HARD. Ces
taches ont permis l’intégration des métadonnées concernant l’utilisateur dans le pro-
cessus de RI afin d’augmenter la performance du système pour des requêtes difficiles.
Les métadonnées utilisateurs concernent des critères telsque la familiarité, le genre du
document, la langue, etc. Étant très spécifiques, ces tâchesne permettent pas d’éva-
luer un système de RI personnalisé intégrant des dimensionsdu contexte plus large
tels qu’un profil utilisateur à centres d’intérêts multiples, un profil utilisateur mobile,
etc. Ceci a conduit l’émergence des approches d’évaluations fondées sur l’utilisation
des contextes de recherche simulés ou des contextes réels.

2.2. Emergence des approches d’évaluation orientée contexte

2.2.1. Évaluation par simulation de contextes

L’évaluation d’un système de RI personnalisé par simulation de contextes consiste
à définir des contextes de recherche qui simulent des utilisateurs et interactions hy-
pothétiques. Le protocole d’évaluation présenté dans (Tamine et al., 2007, Daoud
et al., 2008) repose sur l’extension des cadres d’évaluation TREC via l’enrichisse-
ment de la collection de test par des centres d’intérêts ou profils utilisateurs simulés.
Ces contextes sont créés sur la base des interactions hypothétiques fournies par les
jugements de pertinence de TREC. L’approche dans (Sieget al., 2007) utilise une
collection de test issue d’une ontologie Web prédéfinie et l’enrichit par des requêtes
utilisateurs et des contextes de recherche simulés. Le contexte de l’utilisateur est créé
comme étant son profil traduisant un centre d’intérêt et est représenté par un concept
de l’ontologie. La requête est générée automatiquement parles termes représentatifs
du concept. Quant aux jugements de pertinence, un document retourné par le système
est considéré comme pertinent s’il est classifié dans le concept/centre d’intérêt simulé.
Les mesures d’évaluation de performance du système sont principalement basées sur
les mesures classiques de rappel et précision (Tamineet al.,2008, Daoudet al.,2008)
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dans le cas d’une collection de test prédéfinie (e.g. TREC). Le référentiel d’évalua-
tion d’une requête issue d’un concept/centre d’intérêt de l’ontologie dans (Sieget al.,
2007) est construit sur la base des documents Web classifiés sous ce concept. Géné-
ralement, l’évaluation par simulation de contextes présente deux avantages majeurs :
(1) n’est pas couteuse en temps puisqu’elle n’implique pas des utilisateurs réels (2)
permet d’effectuer une évaluation comparative.

2.2.2. Évaluation par utilisation des contextes réels

Ce type d’évaluation est basé sur une étude de cas de vrais utilisateurs dans des
contextes de recherche réels permettant d’intégrer les interactions utilisateur-SRI.
Deux types d’évaluation par utilisation des contextes réels peuvent être adoptés ; le
premier type est basée sur une approche hybride (Shenet al., 2005) qui intègre une
collection de test prédéfinie (e.g. TREC) dans un protocole d’évaluation impliquant
des vrais utilisateurs. Cette approche étend les collections TREC par des contextes
représentés par l’historique de recherche de l’utilisateur englobant les requêtes et les
documentscliqués. Chaque requête de la collection TREC est reformulée par lesuti-
lisateurs dans le but de définir des requêtes reliées à un mêmebesoin en information
et par la suite définir une session de recherche.
Le deuxième type d’évaluation utilise une collection Web via une interface (telle que
Google API) et des vrais utilisateurs qui formulent leur requête selon un besoin spé-
cifique. Les interactions des utilisateurs (tels que lesclics, temps passé sur une page,
etc.) seront enregistrés dans un fichier log exploité dans l’étape de l’évaluation de per-
formance du système. L’approche dans (Challamet al.,2007) adopte ce type d’éva-
luation où les données declics sur un document sont un indice de pertinence du do-
cument. Ces documentscliquéssont utilisés afin de construire le profil utilisateur en
tant que hiérarchie de concepts pondérés traduisant le contexte de recherche.
Les mesures d’évaluation de performance du système peuventêtre des mesures clas-
siques de rappel et précision et leur dérivée. Ceci est faisable dans l’évaluation par
utilisation des contextes réels grâce à la construction d’un référentiel de pertinence
sur la base de l’ensemble des documents jugés pertinents parles différents utilisateurs
pour une même requête (Liuet al., 2004). D’autres mesures orienté rang telles que
le rang moyen (Challamet al.,2007) et DCG (Discounted Cumulative Gain) (Jarve-
lin et al., 2002) sont également utilisées et se basent sur la position des documents
pertinents dans la liste de résultats. Dans ce cas, les utilisateurs jugent les TopN do-
cuments retournés par le système. Les principales limitations de ce type d’évaluation
sont liées au coût en temps et à la reproductibilité des résultats et par conséquent à
l’inconsistance de l’évaluation comparative.

3. Proposition des cadres d’évaluation d’un système de RI personnalisé à base
de sessions

Vu qu’il n’existe pas un cadre standard d’évaluation d’un système de RI person-
nalisé à base de sessions, nous proposons des cadres d’évaluation issus de collections
TREC adaptées à un accès personnalisé à l’information par simulation de contextes.
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Dans ces cadres d’évaluation, le contexte simulé représente le profil utilisateur
construit sur une session de recherche. Le cadre d’évaluation issu de TRECadhoc
est proposé dans le but d’évaluer un modèle de RI personnalisé avec une délimitation
prédéfinie des sessions de recherche. Le cadre d’évaluationissu de HARD TREC est
proposé dans le but d’évaluer un modèle de RI personnalisé enl’absence des relations
de corrélation entre les requêtes de la collection.

3.1. Le cadre d’évaluation issu de TREC ad-hoc

Ce cadre d’évaluation a été initialement défini pour l’évaluation de l’accès per-
sonnalisé guidé par le profil utilisateur, basé mots clés (Tamine et al., 2008). Nous
étendons ce même cadre pour supporter un profil utilisateur basé sur un graphe de
concepts issu d’une ontologie Web prédéfinie.

3.1.1. Collection de test

A. Requêtes
Le choix des requêtes la collectionTREC 1est guidé par le fait qu’elles sont annotées
d’un champ particulier noté "Domain" qui décrit un domaine d’intérêt traité par
la requête. C’est à juste titre, cette métadonnée qui sera exploitée pour simuler des
utilisateurs hypothétiques avec des profils issus de ces domaines.

B. Collection de documents
La collection de test de la campagne d’évaluationTREC 1 adhocutilisée dans ce
cadre, est celle des disques 1, 2 et 3. Les documents de cette collection sont issus de
différents articles de presse tels queAssociate Press (AP), Wall street journal (WJS),
Financial times.

C. Le profil utilisateur
Le profil utilisateur est un élément intégré dans la collection de test selon un algo-
rithme de simulation qui le génère à partir des requêtes du même domaine décrit
comme suit :

1) pour chaque domainek de la collection (notéDomk aveck = (1..6)), nous
sélectionnons, parmi lesn requêtes associées à ce domaine, un sous-ensemble den−1
requêtes qui constitue l’ensemble des requêtes d’apprentissage,

2) à partir de cet ensemble d’apprentissage, un processus automatique se charge de
construire le profil utilisateur selon la méthode propre du système de RI personnalisé.

3.1.2. Stratégie d’évaluation

La stratégie de validation consiste en un scénario qui se base sur la méthode de
la validation croisée et ce, pour ne pas biaiser les résultats avec un seul jeu de test.
Nous considérons ici que les sessions de recherche sont définies préalablement par
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l’ensemble de requêtes annotées des domaines de TREC. La validation croisée (Mit-
chell, 1997) ou lak-fold cross validationest une méthode d’évaluation qui consiste à
diviser la collection de requêtes de test enk sous ensembles de tailles égales (approxi-
mativement), d’utiliserk−1 sous ensembles pour l’apprentissage du profil utilisateur,
et le kime sous ensemble pour le test. Dans notre cas, on subdivise l’ensemble des
n requêtes du domaine en un sous-ensemble d’apprentissage den − 1 requêtes pour
apprendre le profil utilisateur et en un sous-ensemble de test contenant lanime requête
à tester.

3.2. Le cadre d’évaluation issu de TREC HARD 2003

Ce cadre est défini dans le but d’évaluer l’efficacité un modèle de RI personnalisé
sur des requêtes difficiles et en l’absence d’une connaissance préalable de corrélation
entre ces requêtes. Ce cadre d’évaluation consiste à définirune stratégie de test permet-
tant d’évaluer l’efficacité du modèle à travers une séquencede sessions de recherche
simulées traitant de sujets différents.

3.2.1. Collection de test

A. Requêtes
Le choix des requêtes de la collectionHARDTREC 2003 a pour but d’augmenter la
précision de recherche sur des requêtes difficiles. Vu qu’aucune information concer-
nant la corrélation entre ces requêtes n’existe, nous procédons par la définition des
sous-requêtes issues d’une même requête. La requête principale représente un sujet
auquel les sous-requêtes générées sont rattachés définissant une session de recherche.
Le processus de génération des sous-requêtes d’une même requête est détaillé comme
suit :

1) Extraire le profilpertinencede la requête principaleq en construisant l’en-
semble desN vecteurs documents pertinents associés extraits du fichierde jugements
de pertinence fourni par TREC, soitdpq,

2) Subdiviser ce profil enp sous-profils, notésspi, spi ⊂ dpq,

3) Pour chaque sous-profilpertinencespi, créer un vecteur centroïde selon la for-
mule : ci(t) = 1

|spi|

∑
d∈spi

wtd, wtd est le poids du termet dans le documentd
calculé selon la fonction de pondération classiquetf ∗ idf ,

4) Représenter la sous-requête par lesk termes les mieux pondérés du vecteur
centroïde,

5) Eliminer les documents pertinentsdpq de la requête de la collection de test.

B. Collection de documents
Le corpus HARD comprend des documents comprenant des textesissus duNewsWire
1999, AQUAINT corpus et U.S. government.



Des nouveaux cadres d’évaluation en RI

C. Le profil utilisateur
Le principe de construction du profil utilisateur est analogue à celui décrit dans TREC
adhoc. Dans ce cadre précisément, (1) la notion de domaine, clairement identifié dans
le cas de la collectionTREC ad-hocest remplacée par la notion de sujet de requête
principal, non connua priori, (2) les requêtes associées aux domaines, sont remplacées
par les sous-requêtes associées à la requête principale en cours de traitement, (3) les
requêtes servant à la construction du profil sont des sous-requêtes corrélées le long
d’une séquence de sessions de recherche simulés.

3.2.2. Stratégie d’évaluation

La stratégie de validation dans ce protocole consiste à diviser l’ensemble des
requêtes en un ensemble de requêtes d’apprentissage permettant de paramétrer le
système (définir le seuil du mécanisme de délimitation de sessions de recherche) et
un ensemble de requêtes de tests permettant d’évaluer notremodèle.

A. Phase d’apprentissage
Cette phase est une étape préliminaire dont le but est de déterminer le seuil de cor-
rélation optimal à partir d’une séquence des sessions d’apprentissage. Cette phase
consiste à calculer les valeurs de corrélation requête-profil le long d’une séquence des
sessions d’apprentissage. Une séquence des sessions d’apprentissage est définie par
alignements successifs des sous-requêtes des requêtes d’apprentissage. Les valeurs de
corrélations sont calculées entre chaque sous-requête traitée de la séquence et le profil
utilisateur crée sur l’ensemble des sous-requêtes précédentes et liés à une même re-
quête.
Pour chaque valeur de seuil de corrélation obtenu, on calcule la précision de détection
des requêtes corréléesPintra et celle de délimitation de sessions de recherchePinter

selon les formules suivantes :

Pintra(σ) =
|CQ|

|TCQ|
, Pinter(σ) =

|FQ|

|TFQ|
[1]

où |CQ| est le nombre de sous-requêtes correctement classifiées comme corrélées,
|TCQ| est le nombre total de sous-requêtes devant être identifiéescomme corrélées
sur la séquence,|FQ| est le nombre de sous-requêtes indiquant correctement des fron-
tières de sessions de recherche et|TFQ| est le nombre total de frontières de sessions
de la séquence.

Le seuil de corrélation optimalσ∗ est ensuite identifié pour des valeurs de pré-
cisions maximales de (Pintra(σ) et Pinter(σ)). En effet, le seuil optimal est calculé
comme suit :

σ∗ = argmaxσ(Pintra(σ) ∗ Pinter(σ)) [2]

Ce seuil de corrélation est exploité dans la phase de test dans le but de classifier des
sous-requêtes dans une même session le long d’une séquence des sous-requêtes de
tests.
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B. Phase de test
La phase de test est basée sur l’évaluation du système de RI personnalisé le long d’une
séquence de sessions issue d’un ensemble de requêtes de tests traitant de sujets dif-
férents. Cette évaluation consiste à comparer la performance de recherche classique
(requête seule) à la performance de recherche personnalisée (requête et profil associé).
Toute sous-requête de la séquence traitée ayant une valeur de corrélation plus grande
que le seuil optimal est considérée corrélée au profil construit dans la session en cours
de traitement. Par conséquent, le profil utilisateur de la session est utilisé dans le pro-
cessus de RI personnalisé de cette sous-requête.
Notons que les documents pertinents ayant servi à la création des profils utilisateurs
dans cette phase ne sont pas considérés pour l’évaluation des performances associées
à ces sous-requêtes. Ceci permet en effet de ne pas biaiser les résultats dans le sens
des documents pertinents déjà considérés dans la création du profil.

4. Mise en œuvre et résultats

Nous avons mis en œuvre ces cadres d’évaluation dans le but detester notre sys-
tème d’accès personnalisé à l’information. Nous présentons dans la suite notre sys-
tème de RI personnalisé ainsi que l’évaluation de son efficacité selon les deux cadres
d’évaluation proposé.

4.1. Conception d’un système d’accès personnalisé à l’information à base de
sessions

Notre approche en RI personnalisée porte sur la définition d’un profil utilisateur
selon un graphe de concepts sémantiquement liés et issus d’une ontologie de réfé-
rence, l’ODP (Daoudet al., 2009). Le profil utilisateur est construit sur une session
de recherche définie comme étant une séquence de requêtes liées à un même besoin
en information. Notre approche peut être décrite selon deuxprincipaux composantes :
(1) La construction du profil utilisateur sur une session de recherche, (2) la personna-
lisation du processus de recherche.

4.1.1. Construction du profil utilisateur selon un graphe issu d’une ontologie

Le processus de construction du profil utilisateur consisteprincipalement à com-
biner les profils des requêtes de la même session. En effet, lamethode se résume par
le suivant :

– Pour chaque requête de la session, on extrait la liste des vecteurs associés aux
documents pertinentsdpq de chaque requêteq. Partant des vecteurs documents, un
vecteur basé mots clés appelé contexte de la requête est construit puis projeté sur
l’ontologie de l’ODP aboutissant à la construction du profilGs

q de la requêteq soumise
à l’instants.
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– Le profil utilisateur est ainsi construit par combinaison des profils des requêtes
d’une même session. Les requêtes sont groupées dans des sessions selon un méca-
nisme de délimitation des sessions de recherche. Celui ci est basé sur la corrélation
de rangs des concepts du profil courant avec ceux de la nouvelle requête soumise. Le
profil utilisateur est alors représenté par un graphe de concepts sémantiquement liés
via l’ontologie de l’ODP, notéGs

u.

4.1.2. La personnalisation du processus de recherche

Le profil utilisateurGs
u construit sur la base d’une session de recherche est exploité

dans le réordonnancement des résultats de recherche d’une requêteqs+1 de la même
session. Notre fonction de réordonnancement est basée sur la combinaison des scores
d’appariement original et contextuel du document :

Sf (dk) = γ ∗ Si(q, dk) + (1 − γ) ∗ Sc(dk, Gs
u) [3]

0 < γ < 1

Le score contextuel du document est calculé selon une mesurede similarité entre son
vecteur représentatifdk et le vecteur contextuel représentatif du profil adéquatGs

u.

Sc(dk, Gs
u) =

1

h
.

∑

j=1..h

score(cj) ∗ cos( ~dk, ~cj) [4]

Oùcj représente un concept du profil,score(cj) est le poids de la catégoriecj dans le
vecteur contextuel eth est le nombre de concepts du profil utilisateur considérés dans
le réordonnancement des résultats.

4.2. Résultats expérimentaux

La mise en œuvre des cadres d’évaluation proposés a pour objectif d’évaluer l’effi-
cacité de notre modèle d’accès personnalisé à l’information intégrant le profil utilisa-
teur dans le processus de recherche. Cette évaluation consiste à comparer les résultats
obtenus par notre modèle aux résultats obtenus par la recherche classique ignorant le
profil utilisateur.
Nous avons mené nos expérimentations en utilisant le moteurde recherche "MER-
CURE" et suivant la stratégie de test associée à chacun des protocoles. Le modèle
de recherche classique est basé sur la fonction d’appariement BM25 donnée dans la
formule suivante :

wtd = tfd ×
log(n−nt+0.5

n+0.5
)

K1 × ((1 − b) + b × dl
avgdl

) + tf
[5]

où tfd est la fréquence du termet dans le documentd, n est le nombre total des docu-
ments de la collection de test etnt est le nombre de documents contenant le termet,
K1 = 2 andb = 0.75.
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Le modèle de RI personnalisé est basé sur le réordonnancement des résultats de re-
cherche de la requête utilisant le profil avecγ = 0, 3 dans l’équation (3) eth = 3 dans
l’équation (4).
Concernant le protocole TREC adhoc, nous avons simulé six domaines présentées
dans le tableau 1 dont les requêtes sont numérotées de51 à 100. Quant au protocole
TREC HARD, nous avons utilisé 30 requêtes de HARD TREC subdivisé en 15 re-
quêtes d’apprentissage et 15 requêtes de tests définissant respectivement la séquence
des sessions d’apprentissage et celle de test.
Le profil utilisateur est construit selon un processus automatique qui se charge de
récupérer tout d’abord la liste de premiers documents pertinents fournies par TREC
(‖dpq‖ = 10) pour chaque requête d’apprentissage dans le cas du protocole TREC
adhoc ou la liste des documents du sous-profil pertinence (‖spi‖ = 10) de chaque
sous-requête dans le cas du protocole HARD TREC. Partant de cette liste de docu-
ments, le profil de la requête est construit, puis le profil utilisateur est défini par com-
binaison des profils des requêtes d’apprentissage dans TRECad hoc ou des profils des
sous-requêtes corrélées selon le seuil optimal dans HARD TREC.
Les résultats obtenus sont présentés en termes de précisionet rappel calculées à diffé-

Domaines Requêtes
Environment 59 77 78 83
Military 62 71 91 92
Law and Government 70 76 85 87
International Relations 64 67 69 79 100
US Economics 57 72 84
International Politics 61 74 80 93 99

Tableau 1.Domaines de TREC choisies pour la simulation des profils utilisateurs

rents points (5, 10, .., 100 premiers documents restitués).Les résultats présentés dans
la figure 1 sont obtenus selon le protocole TREC adhoc et montrent un taux d’accrois-
sement significatif de notre modèle sur l’ensemble des requêtes de tests. Plus précisé-
ment, les pourcentages d’amélioration sont de10% et de11.6% respectivement pour
le rappel au Top-10 rappel et la précision au Top-10. La figure2 montrent les résultats
obtenus selon le protocole TREC HARD. Nous pouvons constater une amélioration
significative pour notre modèle aussi bien selon la mesure durappel que de la pré-
cision sur lesn premiers documents restitués par le système. Plus précisément, les
pourcentages d’amélioration sont de23.6% et de6% respectivement pour le rappel au
Top-10 rappel et la précision au Top-10.
La différence du taux d’efficacité de la recherche personnalisé sur les deux collections
TREC est du à plusieurs facteurs. Le premier concerne le degré de corrélation des re-
quêtes d’un même domaine (TREC adhoc) ou des sous-requêtes d’une même requête
(HARD TREC). Le deuxième facteur est lié à la précision du mécanisme de délimi-
tation des sessions de recherche. En effet, ce mécanisme a unimpact sur la précision
de représentation du profil utilisateur qui est créé sur la base des requêtes identifiées
comme corrélées selon le seuil optimal. Toutefois, les résultats montrent bien un pour-
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centage d’amélioration significatif sur les deux collections ce qui montre la stabilité
de performance de notre modèle de RI personnalisé.
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Figure 1. Evaluation de performance du modèle de RI personnalisée en termes de
Top-n précision moyenne et Top-n rappel moyen sur TREC adhoc
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Figure 2. Evaluation de performance du modèle de RI personnalisée en termes de
Top-n précision moyenne et Top-n rappel moyen sur HARD TREC

5. Bilan et perspectives

Les cadres d’évaluation que nous avons proposés dans ce papier suivent une mé-
thodologie de simulation du profil de l’utilisateur par découpage thématique des ses-
sions de recherche en utilisant des ressourcesTREC. Notre approche de personnalisa-
tion proposée intègre le profil utilisateur construit sur une session de recherche dans
le processus de recherche d’information. L’évaluation de notre modèle selon les deux
cadres montre bien la stabilité de performance des résultats sur des collections de test
différentes.
Les perspectives de recherche ouvertes par ce travail portent sur l’amélioration des
cadres d’évaluation proposés. Ces cadres peuvent être étendus dans le sens d’adapter
une stratégie d’évaluation basée sur l’utilisation des données réelles issues dulog des
interactions utilisateurs. Plus généralement, nous envisageons de définir dans le futur
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un cadre d’évaluation standard des systèmes d’accès contextuel à l’information guidé
par les centres d’intérêts de l’utilisateur.
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