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RESUME.Dans ce papier, nous proposons une nouvelle approche djagiah personnalisée
pour I'estimation de la pertinence multidimensionnellagdproche est basée sur un opérateur
d’agrégation mathématique qui utilise une mesure floue peant la quantification de I'im-
portance estimée des criteres pour chaque utilisateuriajos leur degré d'interactivité ou
d’interdépendance. Nous évaluons I'opérateur d'agrégafproposé en utilisant la collection
de test standard fournie avec par la tche “Contextual Setige” de TREC2013. Les résul-
tats expérimentaux obtenus montrent I'impact de la peralisation sur les performances de
recherche.

ABSTRACTIN this paper, we propose a novel personalized aggregatigoraach to the mul-
tidimensional relevance aggregation. The approach is Base a mathematical aggregation
operator relying on a fuzzy measure that allow to quantify ithportance degree of each rel-
evance dimension for every user as well as the interactigstieg between the criteria. The
evaluation of our approach is performed on the test coltectif TREC2013 Contextual Sug-
gestion track. Experimental results show the impact of #gmsgnnalisation of search results.
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1. Introduction

De nombreux travaux en recherche d’information (RI) ont prisexergue a la
fois 'importance et la complexité du concepigttinencé (Borlund, 2003, Saracevic,
2007, Tayloret al.,2007). Son importance est liée au fait que la notion sousnjaest
le fondement des modeles d’ordonnancement de documerégpense a une requéte,
qui est la finalité méme d’'un systéeme de RI (Baeza-Yates.,1999). Sa complexité
est, quant a elle, subordonnée a deux propriétés. La premdagrcerne la multipli-
cité de ses dimensions, vues comme des ensembles de crifgérgguvent étre de
surcroft, interdépendantes; méme si de nombreux travagwohaine se sont focali-
sés sur la dimension thématique seule, force est de cangtetele nombreux autres
travaux ont prouvé empiriquement I'impact conjoint de @uss dimensions sur 'es-
timation de la pertinence finale, comme la tache et la sdnate recherche (Borlund,
2003, Saracevic, 2007, Taylet al.,2007). Considérons a titre d’exemple, une tache
de recherche deveets des analyses expérimentales ont montré que la pertinence
d’'un tweeten réponse a une requéte, est impactée principalement panjanction
de trois dimensions qui sont le sujet et la fraicheutwdeetet I'autorité dutweeterer
qui I'a émis (Nagmotet al.,2010). La seconde propriété concerne la subjectivité qui
entoure ces dimensions; en effet, la plupart d’entre eklesomt pas basées sur des es-
timations objectives puisqu’elles sont fortement liéea pdrception personnelle des
utilisateurs impliqués dans la tache de RI; on cite a titexeimple les centres d'in-
térét, I'expertise et les préférences des utilisateurgrbalématique scientifique est
alors de définir des opérateurs capables d’agréger desstmpertinence partiels (re-
latifs & chaque dimension) en tenant compte de leur intertdance éventuelle. Cette
problématique a été abordée dans diverses applicationsamrne la Rl personna-
lisée (Sieet al.,2007, Tamineet al., 2006, Daoudkt al.,2010), la Rl mobile (Goker
et al.,2008), la Rl sociale (Nagmotit al.,2010) et la RI géographique (Ma¢4 al.,
2011). Cependant, ces travaux applicatifs ont généralentiiné des opérateurs de
calcul de moyenne pondérée ou de combinaison linéaire duasent sur I'hypothése
non réaliste d’additivité ou d’'indépendance des dimerssitrautres travaux fonda-
mentaux récents, se sont intéressés en revanche a la défuivipérateurs d’agré-
gation, indépendamment du cadre applicatif, qui permettertraiter peu ou prou le
biais de l'interactivité (da Costa Pereieaal.,2012, Gerangt al., 2012, Eickhoff
et al., 2013). Toutefois, ces opérateurs ne permettent pas dectamipte de la pro-
priété de subjectivité qui peut se décliner a travers ldérdifices entre les utilisateurs
quant a I'importance accordée a chaque dimension de pecgnélotre contribution,
présentée dans ce papier, répond a cet objectif. Plus @néeig, nous proposons un
opérateur flou d’agrégation basé sur I'intégrale de Cho@tletquet, 1953, Grabisch,
1995), capable d’agréger des scores de pertinence pelisgésnpuisque pondérés par
'importance orientée-utilisateur de chaque dimension.

La suite du papier est organisée comme suit : la section 2pesin apercu des
travaux du domaine et situe notre contribution dans ce gtatka section 3 détaille
les principes de I'opérateur d'agrégation ainsi que I'alpone d’apprentissage des
mesures d’importance. La section 4 décrit le cadre expétmhguis les résultats



de I'application de I'opérateur proposé dans une tache TR&fée a une tache de
RI personnalisée en I'occurrence “TREContextual Suggestion” (Dean-Hat al.,
2013).

1.1. Synthése des travaux

Le concept de pertinence est incontestablement au cenire dictivité de re-
cherche d’information comme en témoignent les nombrewatra qui en ont fait
I'objet d’étude (Saracevic, 1976, Borlund, 2003, Sarac,e2007). L'un des résultats
phares qui ressort de ces travaux est que la pertinenceteséesn globalité se-
lon un ensemble de dimensions qui s'apparentent a des ésnai# criteres; parmi
ces différentes dimensions, on cite les plus reconnues.d@ipertinence thématique
(contenu et méta-contenu), la pertinence situationntims et géolocalisation) et
la pertinence cognitive (expertise, centres d’intéréds) autre résultat important est
l'interdépendance de ces dimensions pour inférer la partia globale d’'un document
(Nagmotiet al.,2010, Saracevic, 2007). En clair, un utilisateur juge deeldipence
d’'un document en tenant compte conjointement de I'ensenhdsecriteres de perti-
nence; a titre d'exemple, un document est d’autant plusneesrt du point de vue du
contenu que l'expertise de I'utilisateur est en lien avecaetenu. Historiquement,
la dimension thématique est particulierement considésés tk domaine. La prise en
compte de la propriété de multiplicité des dimensions dergarce a particulierement
émergé dans des cadres applicatifs de la Rl comme :

—la RI mobile (Gokeet al.,2008) : un document est d’autant plus pertinent pour
une requéte qu'il en est proche thématiquement et qu'il aotepes liens vers des
lieux géographiquement proches de l'utilisateur qui editration de mobilité ;

—la RI sociale (Nagmotet al., 2010) : un document (ou ressource sociale) est
d’autant plus pertinent pour une requéte qu'il en est prabBenatiquement, qu'il
émane d’un acteur socialement important et qu'il est recand# par un ami;

—la RI personnalisée (Siag al., 2007, Daouckt al., 2007, Daouckt al.,2010) :
un document est d’autant plus pertinent pour une requétkessuést proche thémati-
guement et qu'il est en adéquation avec les centres d'istdefl utilisateur ;

— RI géographique (Daouwet al.,2013) : un document est d’'autant plus pertinent
pour une requéte qu’il en est proche thématiquement et cprilporte des liens vers
des lieux géographiquement proches des lieux cités darglete ;

La plupart de ces travaux exploitent des opérateurs classige produit, de
moyenne pondérée et de combinaison linéaire. D’autreaurafPalacicet al.,2010)
exploitent des opérateurs de combinaison inspirés deitafdes données. Cependant
ces opérateurs répondent a la problématique de I'agrégatice basant sur I'hypo-
thése d'additivité ou d’'indépendance des dimensions dipeace. D’autres travaux
récents ont particulierement examiné le principe d’agiégale dimensions interac-
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tives indépendamment du cadre applicatif (da Costa Pestah, 2012, Geranet
al., 2012, Eickhoffet al.,2013). Celia etl. (da Costa Pereirat al.,2012) ont pro-
posé un opérateur d’agrégation multidimensionnelle me#a jeu quatre (4) criteres
des pertinence : contenu, couverture, adéquation et f@abiti définissant deux opé-
rateurs d'agrégation prioritaire en I'occurrencAntl’ et “Scoring. Ces opérateurs
modeélisent un ordre de priorité entre les critéres de pantia sur la base d’'un mode
de calcul de poids associés qui favorise la satisfactionriére d’ordre supérieur;
les travaux présentés dans (Bouidghagttead., 2011) ont montré I'efficacité de ces
opérateurs dans un cadre de RI mobile. Geraal.¢Geraniet al.,2012) ont proposé
un opérateur qui ne nécessite pas la satisfaction de lateumde comparabilité des
scores partiels de pertinence. llIs utilisent a cet effetlgardhme de transformation
de scores basé sur I'algorithrAiernating Conditional Expectatioet le modeldBox-
Cox Plus récemment, Eickhoff at. (Eickhoff et al.,2013) ont proposé une approche
statistique basé sur la métho@epulasqui traite spécifiquement la complexité des
dépendances des critéres de pertinence. Eickhddf. eéint montré que la méthode
Copulaspermet de modéliser des relations de dépendances complexedes diffé-
rentes dimensions de pertinence. Leur approche a été éwdduns trois tache de RI
a savoir, la recherche d’opinions dans les blogs, la retlegpersonnalisée dans les
folksnonomies et la recherche web adaptées aux enfants.

1.2. Apercu de la contribution et positionnement

La cadre général de nos travaux concerne 'agrégation derdiimns de perti-
nence, qu’'elles soient interdépendantes ou indépendalates une tache de RI. Plus
spécifiquement, nous présentons une approche d’agrégatisonnalisée des scores
de pertinence basée sur I'usage d’'une mesure floue, apmgiéei@, sous-jacente a
I'opérateur de Choquet (Choquet, 1953). Cette mesure esbase de la quantifica-
tion de I'importance estimée de chaque dimension pour ahatjlisateur ainsi que
leur degré d'interactivité ou d’interdépendance; elleestimée selon un algorithme
d'apprentissage, qui infére les mesures optimales ersaniliune vérité de terrain
évaluable a I'aide de la métrique précision de la recherdoeis évaluons 'opéra-
teur d’agrégation proposé en utilisant la collection desendard TREC Contextual
Suggestion (Dean-Hadt al.,2013) et montrons I'impact de la prise en compte des
dépendances entre critéres ainsi que leur personnatisatides performances de re-
cherche. Comparativement aux travaux antérieurs procteesJosta Pereirat al.,
2012, Geranet al.,2012, Eickhoffet al.,2013) ainsi qu’a notre précédente contribu-
tion (Moulahiet al.,2013), le travail présenté dans ce papier s'en distingusdes
principaux points clés suivants :

1) une agrégation pondérée par les préférences des etilisajuant a chacune
des dimensions agrégées, contrairement aux travaux ae détl’art présentés dans
(da Costa Pereirat al.,2012, Gerangt al., 2012, Eickhoffet al., 2013) ainsi que
dans notre précédente contribution (Moulahgl.,2013); ces travaux proposent de
déployer des opérateurs produisant des scores de pedidépendant seulement des



dimensions de pertinence agrégées, indépendamment lisest etirs ;

2) un nouvel algorithme d’apprentissages des mesures ditance des critéres,
comparativement a I'algorithme présenté dans (Mowéhi.,2013) ;

3) une nouvelle évaluation expérimentale tant dans I'dlfjgue dans la métho-
dologie, qui montre, comparativement a celle menée dansii@eet al.,2013), a la
fois I'intérét de I'agrégation et de la personnalisatios gesférences des utilisateurs
sur les performances de recherche.

2. Agrégation personnalisée de la pertinence multidimensnnelle
2.1. Formalisation de I'opérateur d’agrégation

Nous introduisons le probleme d’agrégation de pertinenatidimensionnelle
comme étant un probléme de prise de décision multicritaiéssocritéres considérés
sont les dimensions de pertinence. En effet, le défi majens taprobleme d’agré-
gation est : {) I'estimation de I'importance des criteéres : identifier ézgéres devant
avoir un poids d’'importance plus élevé que d'autred j'agrégation : combiner effi-
cacement les criteres de pertinence en tenant compte dessdiées pouvant exister
entre eux.

SoientD = {di,ds, . ..,dy } un ensemble de documenfs= {c1, ca,...,cn} I'en-
semble des critéres de pertinence eine requéte donnée. La tadche de combinaison
des criteres notéRSV. (¢,d;), d’'un document/; € D, obtenu suivant chaque critere
de pertinence; € C, est appeléagrégation La fonctionF qui calcule le score de
pertinence personalisé du documénen réponse a la requéjed’un utilisateuru, a
la forme suivante :
. { RY — R

(RS, (¢.d;) x ... x RSV (¢.d;)) — F(RSV, (q,dy).... RSV, (q,d)))

OURSV (¢, d;) est le score de pertinence desuivant le critére:;, étant donné
I'utilisateur w.

Dans ce qui suit, nous allons nous baser sur I'intégrale ae @t comme un opé-
rateur d’agrégation de pertinence multidimensionnelktteCfonction mathématique
est construite a I'aide d’'une mesure floue ¢apacitd ., définie comme suit.

Définition 1 SoitI. I'ensemble de tous les sous ensembles de critetd tme me-
sure floue est une fonction monotone normalisée I a[0. .. 1] tels que :
Vie,,Ic, € Ic, si (Ie, C Ig,) alors p(Io,) < wp(le,), avecu(ly) = 0 et
pu(le) = 1.

Pour simplifier la notationy.(I¢,) sera dénotée parc,. La valeur deuc, peut
étre interprétée par le degré d’'importance de l'interatiotre les critéres inclus dans
le sous ensembl€;. La fonction d’agrégation de pertinence personnaliséédasr
I'intégrale de Choquet est définie comme suit :



Definition 2 RSV'(q,d;) est le score de pertinence personnalisédggour I'uti-
lisateur u suivant 'ensemble des critéres de pertinedce: {ci,ca,...,cn} défini
comme : RS¥Mq, d;) = Ch,(RSV (q,d;),...,RSV, (q,d;))

.....

Ou Ch,, la fonction d'agrégation de Choquets’v’(“i)j est lei®M élément de la
permutationRSV (g, d;) sur le critérec;, tel que ( < rsvfy; < < rsv’(“N)j),
[Y., oy €Stle degré dimportance de I'ensemble des critgrgs.., ey } pour l'uti-
lisateuru.

De cette maniére, nous sommes capables d’ajuster les paearde modele d’ordon-
nancement automatiquement pour chaque utilisateur, néadesi les résultats dépen-
dants de ses préférences sur les critéres considérés.d\piersiy est une mesure
additive, l'intégrale de Choquet correspond a la moyenmapcée. Sinon, elle de-
mande moins d&"¥ mesures de capacité dans le cas ol la mesure dst-asditive,
i.e., ua = 0 pour tous les sous ensembles de critetes C avec|A| > k. D'un
point de vue théorique, I'intégrale de Choquet dispose diambre de propriétés
qui semblent étre pertinentes pour un domaine tel que la faht éonné qu’elle est
construite a partir du concept de mesure floue, elle permetodélisation des re-
lations d'interaction flexibles en considérant des retatide dépendance complexes
entre les critéres (Grabiset al.,2000).

Pour faciliter la tache d'interprétation du modéle rédulta I'intégrale de Choquet,
nous allons exploiter deux parameétres appelés, “indicegbrtance” et “indice d'in-
teraction” (Grabisclet al.,2000). Lindice d’importance, appelé également indice de
Shapley, permet d’estimer la contribution moyenne qu'ute@@ (c;) apporte a toutes
les autres combinaisons de critéres possibles. Lindicgataction permet de donner
des informations sur le phénoméne d’interaction pouvastexentre un ensemble de
criteres. Pour des détails sur le calcul de ces deux inde&steur peut se référer au
papier original (Grabischt al.,2000).

2.2. Apprentissage des préférences des utilisateurs

L'objectif de la phase d’apprentissage est d'optimisernesures floues selon une
mesure objective de RI (e.QX) en identifiant les valeurs de capacité permettant
de personnaliser les résultats de recherche d'un utilisateparticulier, tout en consi-
dérant ses préférences individuelles sur les critéres dia@ece.

Nous proposons dans ce qui suit un algorithme génériquegtemt d’apprendre
ces capacités indépendamment du nombre de critéres degoesi et de la tache de
RI considérée. Etant donné un utilisateur, les donnéepagissage pour identifier
les mesures floues de l'intégrale de Choquet comprennemssmble de requétes
d'apprentissage, et pour chaque requéte, un ensemblergrdiendocuments repreé-
sentés par des vecteurs contenant des scores partielscbelgue critére; chaque



Notation  Description

Qapp L'ensembe des requétes utilisées pour apprendre les salewapacités de I'utili-
sateuru

N Nombre de critéres de pertinence

D La collection de documents

K Nombre de documents utilisés pour I'apprentisage pourwhagguéte

~bT Liste ordonnée de documents en réponse a la reguéeivant la combinaison de
capacitéu”). Soit P@X (y"") la P@X dey™" et AV P@X (y°) soit sa moyenne
de P@X sur toutes les requétesQ.,, suivantu®

Icr Tous les sous ensembles de critéres possiblésrde

Sy Ensemble de combinaisons de capacité expérimentées. €banbinaison?
S, contient les valeurs de capacités de tous les ensemblesigtessemble de
criteres

Tableau 1 — Synthése des notations utilisées avec I'algoéil..

document est annoté avec une étiquettg.(pertinent ou non pertinent). La métho-
dologie adoptée est détaillée dans l'algoritime 1. Le tallE décrit les notations
utilisées dans cet algorithme. Ce dernier comprend degesgtarincipales :

— Initialisation des valeurs initiales des combinaisons dpacitéslUne combinai-
son de capacités() désigne I'ensemble des valeurs de capacités associéeguecha
critere et a chaque sous-ensemble de critéres. Par exataptele cas de trois critéres
de pertinence, une combinaison de capacités compfend (ic, ; ficy; ther,cai fercs ;
Les,cs ). Afin de paramétrer ces valeurs, nous utilisons une mesuR tklle que la
PQ@X sur les requétes d'apprentissagg,,,. Le paramétrage est concevable étant
donné que le nombre de critéres de pertinence est générdal@eit (Saracevic,
2007). Cependant, lorsque le nombre de critéres est supértiegale &, nous pou-
vons éviter la complexité du paramétrage en se basant sanldld des capacités
2-additive (Grabisclet al.,2000) nécessitant moins de coefficients a définir.

— Optimisation des valeurs de capacit&n partant d'une combinaison de capa-
cités.*) obtenue dans I'étape précédente, on extraitdegremiers documents re-
tournes en réponse a chaque reqyéteQ);; . Les scores de ces documentyy(, ., )
sontinterpolés pour placer les documents non pertineatfirade I'ordonnancement.
Apreés avoir obtenu les scores de pertinence globaux dé&8¥&°(q, d;) pour chaque
documentl; € Dy, , et étant donné que nous disposons des étiqurRea%s (¢, d;),
nous procédons a I'application de la méthode des moindresasapour I'identifica-
tion des valeurs de capacités des criteres et des sous{arsata critéres considérés.



Algorithm 1 Apprentissage des mesures floues
Entrées: QL. NV, K.
Sortie: Combinaison de capacité optimale™).
Etape 1 : Initialisation des valeurs de capacités
m<+ (1-—N)x N;
. Pour i = 1 am {ldentification des combinaisons de capaditBaire

p=CU {ue,HUC U e Dipre, = X ke
j:1..N Crec,|Cr|>1 c; €Cr,lci=1]|

Fin Pour
Si N > 4 {Supposer |2-additivit& Alors

Pour chaquelc, € u tel que|Cr| > 2 Faire

Pic, =0

Fin Pour
Fin Si 4
S, = 1U {u(z)}

10. Pour c'héqum("') € S, { paramétrage des capaciféEaire
11. CalculerAV PQX (y%)

N

© N O ®

12. Fin Pour
13. Cmax = Argmax (AV PQX (v%)); ut*) = plemaz)
LSyl
Etape 2 : Optimiser les valeurs de capacités
14. DY, =0

15. Pour r = 1 a|Qy,,| {Interpoler les scores globajraire

16. Dy, = Dy, Un™"
17. Pourj =1aK Faire
18. RSV (q,,d;) = M RSVH(qr,dy)) ;=" ="\ {d;
" (qr, dy) 1___d;ev*§}§i;_mj (RSVE (gr,d})) s ™" ="\ {d;}
19. Fin Pour
20. Fin Pour
{ Optimisation basée sur la méthode des moindres cajyrées
21. Répéter _
Frs(w) = [Z)? [Ch(RSY, (d;), ..., RSV (d;)) — RS\E™(d;)]
JG luFSO/V‘n

22. Jusqu'a convergence
23. Retourner le résultat(**)

3. Cadre expérimental

Notre évaluation expérimentale est basée sur la collediaest standard fournie
par la tache “Contextual Suggestion” de TRED13 (Dean-Hallet al.,2013). Cette
tache a pour objectif d'évaluer les techniques de recheggiandant & des besoins en
information, qui sont fortement tributaires du contextdest centres d’intéréts des uti-

2. Text REtrieval Conference (http ://trec.nist.gov/)



lisateurs. Etant donné un utilisateur, cette tiche a pgectibde chercher les places
d’attractions pouvant l'intéresser suivant deux crité&tegpertinence dépendants : (1)
les centres d'intérét de I'utilisateure., ses préférences personnelles sur un historique
de recherche de places; (2) sa localisation géographique.

3.1. Données expérimentales

La collection de test présente les caractéristiques st@gan

— Utilisateurs : le nombre total d'utilisateurs est égabd5. Chaque utilisateur
est représenté par un profil reflétant ses préférences sudiedrsi’'une liste de>0
exemples de suggestions. Un exemple de suggestion estuud'ditraction qui est
susceptible d’'intéresser I'utilisateur. Chaque exempglereprésenté par le titre du
lieu, une bréve description et une URL du site web corresaotd.es préférences
des utilisateurs sont données sur une échellgé peints et sont attribuées aux des-
criptions et aux URLs des exemples de suggestions. Lesrpnéfés positivesésp.,
négatives) sont celles ayant un degré de pertinence &gal a4 (resp.,0 oul) selon
la description du site et la correspondance par rapportRl'U

— Contextes et requétes :le nombre de contextes fournis est égaba chaque
contexte correspond a une position géographique dans leeennée. La position
géographique est décrite par une longitude et une latitdtint donnée une paire
d'utilisateurs et un contexte représentant la requétbjdtdif principal de la tche est
de fournir une liste d&60 suggestions triée par ordre de pertinence selon les witére
centres d'intérét de I'utilisateur et géolocalisation.

— Collection de documents : pour chercher des suggestions de lieux a partir du
web, nous avons exploité I'API Google PlBc€omme pour la plupart des groupes
participant a la tache “Contextual Suggestion” (Dean-Eizdll.,2013), nous commen-
cons par interroger I'APl Google Place avec les requétesoppiges en se basant sur
la localisation géographique des lieux. Etant donné quBll'@oogle Place renvoie
jusqu’a 60 suggestions par requéte, nous avons effectudaunelle recherche avec
des parametres différents tels que les types de lieux qupsotinents par rapport a la
tache €.g.,restaurant, pizzeria, musée, etc.). Nous avons collectéoyenne, envi-
ron 157 suggestions par requéte3s25 suggestions au total. Pour obtenir les scores
des documents collectés selon le critére de géolocalisat@us avons calculé la dis-
tance entre les lieux collectés et le contexte. Les scoredamuments selon le critére
centres d'intéréts est calculé en se basant sur le cosimnsimdarité entre la descrip-
tion des suggestions et le profil de I'utilisateur. Les psafiés utilisateurs sont repré-
sentés par des vecteurs de termes construits a partir depletférences personnelles
sur les exemples de suggestions. La description des ligwoastruite a partir des
“snippets” des résultats renvoyés par le moteur de recb@dmgl@ lorsque 'URL
du lieu est soumise sous forme d’'une requéte.

3. https://developers.google.com/places
4. https://wuw.google.com
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—Jugements de pertinence :les jugements de pertinence de cette tache sont ef-
fectués par les utilisateurs et mandatés par TREC & la faar{iHallet al., 2013).
Chaque utilisateur représenté par un profil, juge les liawixig sont suggérés de la
méme facon que les exemples de suggestions. Ainsi, latilig affecte un jugement
de 0 — 4 & chaque titre/description et & chaque URL, tandis que lessasurs de
TREC jugent les suggestions uniqguement en termes de conéapce au critére géo-
localisation avec une évaluation d& { et0). Une suggestion est considérée comme
pertinente si elle a un degré de pertinence égaba 4 selon le critére centre d'inté-
réts (profil) et une évaluation égale &u 2 selon le critére géolocalisation. Dans ce
qui suit, ces jugements de pertinence constituent notitéréle terrain utilisée pour
I'apprentissage et le test.

3.2. Protocole d’évaluation

Nous avons adopté une méthodologie entierement automdiis#e sur une va-
lidation croisée afin d'identifier les valeurs de capacité delisateurs et tester les
performances du modéle d’agrégation. A cette fin, nous gumedé a une partition
aléatoire de I'ensemble d&s contextes en deux ensembles de méme taille, @pie
etQ},, utilisés respectivement pour I'apprentissage et le tesblEre, pour éviter le
probléme de surapprentissage, 'ensemble des contextdivies aléatoirement dans
un second tour en deux ensembles différents d’apprentistatg test.

L'objectif principal de la phase d'apprentissage est diapdre les capacités
(KW centre_interetyr M{iocatisationy) AUI COITespondent a 'importance des criteres de
pertinence. Nous commencons d'abord par une mesure fldisddmdonnant le méme
poids d'importance pour les deux critéres de pertinenceui# nous calculons la
mesure de préecisioR@5 de tous les contextes de I'ensemble d’apprentisgg.

En utilisant la vérité de terrain fournie avec la tache “@uiiial Suggestion” de TREC
2013, et en se basant sur I'algorithine 1, nous identifions pougubaitilisateur ses
préférences personnelles sur les deux critéres : centregréts et localisation géo-
graphique. Enfin, pour tester I'efficacité de notre approcioels nous sommes ap-
puyés sur I'ensemble de contextes restéliis, et nous avons utilisé la mesure offi-
cielle de la taché”@5 pour le calcul de performances. Cette mesure de préciston es
équivalente & la proportion des suggestions de lieux pertinretournés parmi lés
premiers.

4. Résultats expérimentaux
4.1. Analyse de I'importance des critéres de pertinence

Notre premier objectif consiste a analyser les valeurs gaa# issues de I'al-
gorithme[d, représentant le degré d'importance des csitdeepertinence pour les

utlllsateur§ ;(L"fceme_mt?m , /{ggeoloca”sation}). A.c\et e_ffet, nous commencons par
analyser l'importance intrinséque de chaque critere inddpmment des autres cri-



téres. La figur€ll montre la variation des valeurs de cappoité chaque utilisateur

selon les deux criteres de pertinence sur I'enser@tfle, d’apprentissage. L'axe des
abscisses représente I'ensemble des utilisat8Gr6q9) et I'axe des ordonnées repré-
sente les valeurs de capacité correspondantes selontirgsientres d'intéréc()

et géolocalisationeo).
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Figure 1 — Valeurs de capacités des utilisateurs de la t&cbetextual Suggestion” de
TREC2013 suivant les deux critéres de pertinence centres d'intég#aocalisation.
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Figure 2 — Importance des critéres centres d'intét&) et géolocalisation pour les
utilisateurs de la tache “Contextual Suggestion” de TREG3.

En se référant a la figuké 1, nous constatons que le catése voit accorder une
capacité plus importante que le critékeo. Par exemple, l'utilisatel285 a une va-
leur de capacité de I'ordre di 23 pour le premier critere alors qu'il a une mesure
de l'ordre de0, 76 pour le critéreGeo. Ceci est prévisible étant donné que les utili-
sateurs de cette tache s'intéressent généralement axqligworrespondent a leurs
préférences personnelles, méme si elles ne sont pas ghagrament pertinentes.
Cependant, la figufd 1 montre gue la distribution des valdeicmpacité est loin d'étre
la méme pour tous les utilisateurs et met en exergue desrsajeuvont ded, 09 a
0,414 pour le critéreGeo et d’autres qui vont d@, 585 & 0,909 pour le critéreCs.



Pour mieux comprendre ce constat, nous tragons sur la fifyles 2aleurs des indices
d’'importance reflétant, pour chaque utilisateur, le degrgréférence globale selon les
deux criteres de pertinencé et Geo. A la différence de la figurie 1, la figulté 2 met en
évidence I'importance moyenne de chaque critere de pedaquand il est associé
a l'autre critere. On peut observer sur la figlre 2 que lesépeétes des utilisateurs
sur les deux criteres sont totalement différentes. Ledisstes valeurs d'importance
obtenues selon ces criteres donne deux courbes linéagegdas valeurs tout a fait
constantes et différentes, corroborant ainsi les résuitatenus sur la figufé 1. Le cri-
tére “centre d'intérét” est encore pondéreé par une impogaelativement élevée pour
la plupart des utilisateurs. Néanmoins, on peut égaleneenarquer au milieu de la
figure (valeurs comprises entied et0, 7) que certains utilisateurs ont une préférence
élevée sur le critére géolocalisation et inversement.

Dans une seconde étape, nous analysons a travers laffigaréépendance entre
les critéres pour chaque utilisateur par le biais de I'iadikinteraction (Grabisch,
1995). Plus les valeurs de cet indice sont proches @esp.,—1) plus les deux cri-
teres sont dépendants et I'interaction est positiesy.,négative). Si la valeur de I'in-
dice d'interaction est égalg les deux criteres sont considérés comme indépendants
et par conséquent, il n’existe aucune interaction entrelegsiers. On peut constater
que les valeurs obtenues sur tous les utilisateurs sorgsquaisitives et varient entre
0,28 et0,99. La valeur moyenne est de I'ordre 856 ce qui implique une interac-
tion positive entre les deux critéres de pertinence conssdérsqu’ils sont combinés
ensemble.
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Figure 3 — Indices d'intéraction entre les critéres de pertce centres d'intérét et
géolocalisation pour chaque utilisateur.

4.2. Analyse des performances de recherche

Notre second objectif est d’évaluer les performances de apiproche en termes :
(7) d’agrégation de pertinence multidimensionnelle; i€} e personnalisation des



préférences des utilisateurs sur les critéres de perégndtmur ce faire, nous com-
parons les résultats obtenus sur 'ensemble de contextesu@;. ., aux méthodes
d’agrégation de référencbdseline). la moyenne arithmétique pondérée (MAP) lar-
gement utilisée dans la plupart des approches impliquaottéinaison des scores de
pertinence et les deux opérateurs d'agrégation pricega® ORING et AND, préceé-
demment utilisés pour I'agrégation de pertinence dans dreade RI personnalisée.
Il convient de préciser que nous avons effectué une séngdéiamentations avec une
validation croisée pour identifier les meilleurs scénadespriorisation devant étre
utilisés avec les deux opérateursGRING et AND sur le méme ensemble d’appren-
tissage utilisé pour trouver les valeurs de capacité de @toGomme pour les résul-
tats obtenus dans la phase d’analyse des indices d'impertanous avons également
constaté que le meilleur scénario est celui donnant unatgrawu critére “centres d'in-
térét” des utilisateurs. Cependant, les opérateurs djagjoh ne sont pas en mesure
de quantifier le degré d’'importance des critéres comme Bests pour I'intégrale de
Choquet.

Afin de montrer I'efficacité de I'approche de personnal@atnous comparons notre
opérateur d’agrégation personnalisé Choquet, notdeRER versusl'opérateur
d’agrégation Choquet classique non personnalisé. Lesitépaitilisées avec I'opé-
rateur de Choquet classique sont obtenus en appliquagoiitimel une seule fois
(et non pas pour chaque utilisateur), donnant ainsi enestess valeurs d’'importance
sur les critéres indépendamment des préférences indiledude chaque utilisateur.
Ceci donne lieu & une valeur 8e86 pour le critére centre d’intérét et une valeur de
I'ordre de0, 14 pour le critére géolocalisation. Les mesures de préciditermues sont
moyennées sur toutes les séries de tests et pour 'ensessiteqliétes de test.
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Figure 4 — Efficacité de notre approche d’'agrégation de mentie dans la tache
“Contextual Suggestion” de TRE@)13 en comparaison avec les méthodes de ré-
férence.



La figure[4 présente les résultats obtenus par notre app@eb®ER, en compa-
raison avec les méthodes de référence. La figlre 4 montreeguyeetformances de
I'opérateur GIOPER sont significativement plus élevées que toutes lessamtée
thodes suivant la mesure officiellé@5, mais égaement suivant les autres mesures.
Pour tester I'importance des améliorations obtenues pize approche, nous avons
effectué uni—test, et nous avons trouve que toutes ces améliorationsisaistique-
ment importantes avec dgs-valeurs< 0.01 pour toutes les fonctions d’agrégations
testées.

La meilleure amélioration obtenue par notre approche atiZ&®5 est marquée
avec la méthode WAM 13.98%). En comparaison avec la meilleure méthode de
référence i(e., AND), les améliorations sont significatives mais moins impuga
(10.11%) en termes dé’@5. Ces résultats sont probablement dus au fait que I'opé-
rateur d’agrégation prioritaire ¥D est principalement basé sur I'opérateumlyiceci
pourrait pénaliser les lieux pertinents selon le critermtins important a savoir, le
critere géolocalisation. Vu que la plupart des utilisaseomt une préférence moins
importante selon ce critére, la pénalisation de ce dermengt d’améliorer les per-
formances de recherche. La différence obtenue dans larperfee, en faveur de
CHOPER, s’explique par la prise en compte des différents niveapréférence sui-
vant les deux critéres de pertinence ainsi que la prise emptde I'interaction qui
existe entre ces derniers.
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Figure 5 — Efficacité de notre approche en terme de perseatialh en comparison
avec I'opérateur d’agrégation de Choquet classique.
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En termes de personnalisation, la figure 5 présente ledatsabtenus en termes
de précisions PQ5, PQ@Q10, P@20 et PQ30) entre I'opérateur classique Choquet et
sa version personnaliséeiGPER. Ces résultats montrent que le dernier est plus per-
formant sur toutes les mesures de précision. La meilleuddiaration est de I'ordre
de 9,29% en termes dé’@5. Ces résultats confirment ceux obtenus dans la phase
d’identification des capacités (Cf. sectionl4.1) ou nousavmontré que les degrés
d’'importance des critéres dépend des préférences dasatélr et ne sont pas les



mémes pour tous. La prise en compte des poids d'importanmeppés pour chaque
critere et chaque utilisateur permet de donner ainsi dedtaésa la fois pertinents et
adaptés aux préférences personnelles des utilisateurs.

5. Conclusion et perspectives

Dans ce papier, nous avons présenté une nouvelle approcind ggrégation
de pertinence multidimensionnelle en tenant compte ddéneréces des utilisateurs.
Notre approche repose sur une méthode d’agrégation flooeeptant de pondérer les
préférences des utilisateurs a chacun des critéres agEgés basant sur les indices
d’'importance et d'interaction, notre modéle permet de merset donc d'interpréter
les poids d’'importance associés avec chaque critére dmgmee. L'évaluation de
notre approche dans une tache de recherche de lieux diattrat sur la collection
de test fournie par la tAche “Contextual Suggestion” de TRE, montre I'effica-
cité de notre approche dans I'agrégation multicritereseéfet positif de la person-
nalisation des préférences des utilisateurs sur les agsudbtenus. En perspective,
nous envisageons d’'étendre I'approche de personnaligatiposée vers des groupes
d'utilisateurs plutét que des utilisateurs individuelgcCpermettrait d’apprendre les
préférences a partir des utilisateurs des classes sias]germettant ainsi de pallier
au probléme d'insuffisance des exemples d’apprentissage.
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