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Résumé

La pertinence de l’information est au centre des problématiques des tech-
niques d’accès à l’information. Une solution à l’amélioration de cette perti-
nence est la personnalisation des réponses fournies aux utilisateurs. L’hé-
térogénéité des informations mises à disposition et des caractéristiques des
usagers de ces informations a contribué à l’augmentation de l’intérêt des
chercheurs pour l’amélioration des techniques de personnalisation. Ces tech-
niques de personnalisation conditionnent, aujourd’hui, l’efficacité et la ro-
bustesse des techniques d’accès à l’information.

Nos travaux de recherche proposent dans un premier temps des modèles
de structuration, de l’information mise à disposition et des usagers de cette
information, à travers un cadre générique pouvant servir de base homogène
pour la conception de tout type d’applications en vue d’un accès personna-
lisée à l’information. Ce cadre générique comprend :
1 une architecture de recherche et de recommandation dans laquelle tout

élément (ou composant) de l’architecture est décrit de façon détaillée
par un profil. L’originalité de cette architecture se situe au niveau de
son aspect générique et des nombreuses possibilités d’interactions entre
profils complémentaires, qu’elle offre ;

2 un modèle générique de profil pour la description de tout type de profil de
notre architecture. Ces profils peuvent être : ré-utilisables, adaptables,
multi-facettes et évolutifs.

Par la suite, nous nous sommes intéressés à l’exploitation des modèles
proposés à travers la définition de méthodes d’appariement et de transfor-
mation de structure et de contenu de profils. La méthode d’appariement de
profils proposée permet de calculer un degré de ressemblance d’une informa-
tion à un utilisateur selon un ensemble de critères donné. La méthode de
transformation de profils, quant à elle, se base sur l’usage de profils existants
pour déduire une structure arborescente de profil plus simple (réduction du
nombre de nœuds et du nombre de feuilles). Pour cela, on exploite à la fois la
structure et le contenu des profils. Le but de la transformation est de faciliter
l’appariement de profils de structure complexe (contenant plusieurs nœuds
ou feuilles identiques). Cette transformation implique aussi à une modifica-
tion du contenu du profil à transformer dans le profil résultant.
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Introduction générale

Le développement que connaît Internet et en particulier le World Wide
Web a conduit à la mise à disposition d’une masse sans cesse croissante
d’informations aux thématiques diverses, pour des utilisateurs chaque jour
plus nombreux et en quête d’informations variées. Les informations sont de
nature variée et complexe (bases de documents semi-structurés, mono et mul-
timédia) et proviennent de différentes sources (bases de connaissances issues
d’internet et du Web, d’intranets, de Workflows, etc.). De même, on observe
également une population d’utilisateurs très hétérogène tant au niveau de
l’expression de leurs besoins que de leurs caractéristiques propres (objectifs,
préférences, connaissances, etc.). Cette hétérogénéité (des informations mises
à disposition et des usagers de ces dernières) contribue à complexifier l’accès
à l’information.

Afin de résoudre ce problème d’hétérogénéité, il est nécessaire de décrire
avec le plus de détails possibles aussi bien les informations mises à disposition
que les usagers de ces informations. La combinaison de ces deux descriptions
va permettre la restitution d’informations adaptées à chaque usager. Pour ce
faire, de nombreuses techniques d’accès à l’information ont été développées.
Le but de ces processus est de fournir une information qui corresponde à
un individu ou groupe d’individu donné : on parle de personnalisation. La
personnalisation de l’accès à l’information va donc permettre la restitution
personnalisée d’informations. Ainsi, d’un usager à un autre on n’aura pas for-
cément le même ensemble de résultats pour un même besoin en information,
chaque usager ayant ses objectifs spécifiques, ses habitudes, ses préférences,
ses pré-requis et autres dont on doit tenir compte si l’on veut répondre au
mieux à ses attentes.

Aujourd’hui, les utilisateurs disposent d’un certain nombre de moyens
pour rechercher, retrouver et stocker une information utile (ou lien vers cette
information). Dans le but d’améliorer ces moyens et aider les utilisateurs
en quête d’information, la tendance est à la modélisation aussi bien des
informations mises à disposition que des usagers de ces informations. Cette
modélisation conduit à la définition de profils d’informations ou d’usagers qui
décrivent les caractéristiques de chaque information (mots clés, langue, taille,
date, etc.) ou usager (thèmes d’intérêt, préférences, données démographiques,
etc.) afin de canaliser et personnaliser les recherches. Ces profils peuvent
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être construits par des processus d’annotations (de signets, de documents, de
fragments de documents, etc.), de classification (de signets, de documents, de
fragments de documents, etc.), de création de métadonnées, etc. Par exemple,
pour construire un profil utilisateur ou un profil de groupe d’utilisateurs, on
peut analyser : les collections d’informations ciblées par ces derniers (signets
mémorisés, des résultats validés d’une recherche antérieure, des pages ou
fragments de documents importés, etc.), les requêtes formulées par chaque
usager ou groupe d’usagers, leurs parcours et habitudes de navigation, etc.

Les moyens de personnalisation existants sont variés et ont pour but d’ai-
der tout utilisateur ou groupe d’utilisateurs à rechercher, retrouver, stocker
et exploiter l’information utile, mais également à partager le résultat de ses
efforts. L’objet des travaux entrepris est d’étendre les modèles et techniques
d’accès à l’information (recherche et filtrage d’information) par des moyens
de structuration et d’exploitation des profils, afin d’homogénéiser l’accès à
l’information. Pour ce faire, nous proposons un cadre générique pour l’accès
personnalisé à l’information et des méthodes d’exploitation de ce cadre, afin
d’améliorer les processus de personnalisation.

Dans le chapitre 1, nous présentons une étude bibliographique sur les
différentes techniques d’accès personnalisé à l’information et sur l’utilisation
de profils dans ces techniques. De plus, à travers une étude comparative
de systèmes de personnalisation nous définissons nos axes de recherche et
positionnons nos travaux par rapport à la revue de littérature effectuée.

Dans le chapitre 2, nous présentons nos différentes contributions (cadre
générique d’accès à l’information, méthodes d’appariement de profils et de
transformation de structure et de contenu de profils) qui nous permettent
de définir une nouvelle approche d’accès personnalisé à l’information afin de
fournir des réponses plus abouties aux utilisateurs. Enfin, nous terminons
par une analyse de nos contributions et une présentation de nos perspectives
de recherche.
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Chapitre 1

Étude bibliographique : Accès
personnalisé à l’information

1.1 Introduction

Plusieurs outils d’accès à l’information ont été développés pour aider l’uti-
lisateur à retrouver ce qu’il recherche. L’évaluation de la pertinence d’une
information est au coeur de la mise en œuvre de ces différents outils. Les sys-
tèmes de personnalisation pose le postulat selon lequel la pertinence est une
notion relative à chaque usager ou groupe d’usagers. Ils visent donc à évaluer
la pertinence relativement à un usager ou groupe d’usagers afin d’améliorer
une pertinence système qui serait évaluée de la même façon pour tous les
utilisateurs. Le but est de se rapprocher le plus possible de la pertinence
personnelle (ou attentes) des utilisateurs.

Le développement du Web a créé un besoin de techniques nouvelles pour
aider les utilisateurs à trouver ce qu’ils recherchent mais aussi pour faire
savoir qu’une information existe. Dans ce chapitre, nous présentons une syn-
thèse des techniques d’accès personnalisé à l’information et des modèles de
représentation associés à travers la notion de profil. Nous effectuons égale-
ment une étude comparative de différents systèmes de personnalisation pour
situer nos travaux de recherche par rapport à la revue de littérature effectuée.

1.2 Techniques d’accès à l’information

Les techniques d’accès à l’information permettent à un individu d’obtenir
des informations répondant à ses besoins. Nous pouvons les regrouper en
deux grands groupes :

– celles qui reposent sur une approche service au comptoir ou pull qui
consistent à renvoyer des informations répondant à une demande ex-
plicite d’un individu. C’est le cas de la Recherche d’Information (RI) ;

3



– celles qui reposent sur une approche service à domicile ou push qui
consistent à renvoyer automatiquement à un individu des informations
qui pourraient l’intéresser, sans qu’il n’en ait fait explicitement la de-
mande. C’est le cas du Filtrage (ou Recommandation) d’Information
(FI).

Les sections 1.2.1 et 1.2.2 présentent différentes techniques d’accès à l’in-
formation au travers des processus de recherche (pull) et de filtrage d’infor-
mation (push).

1.2.1 Recherche d’Information

Le processus de Recherche d’Information (RI) repose sur l’expression du
besoin d’un individu au travers d’une requête formulée dans un langage libre
plus ou moins structuré. En réponse à cette requête, un appariement est réa-
lisé entre les termes (ou mots-clés) d’indexation de la requête et ceux des in-
formations pré-indexées par le système. La recherche d’information est prin-
cipalement basée sur le principe d’un appariement optimal, de type vectoriel
(cf. section 1.3.3.2) ou probabiliste (cf. section 1.3.3.3) [Rij79] [BYRN99].
Enfin, le système propose traditionnellement à l’individu les informations
pertinentes sous forme d’une liste ordonnée selon leur degré de pertinence
décroissant.

Cependant en Recherche d’Information, l’intention réelle de l’utilisateur
n’est pas toujours évidente dans sa manière de formuler sa requête et cela
peut générer des ambiguïtés au niveau du sens des mots qu’elle contient. De
nombreuses solutions existent pour préciser le sens d’une requête et on peut
citer en particulier :

– les techniques d’expansion de requêtes via des thésaurus [XC96] ou des
ontologies [Voo94] [BAGB03] ;

– les techniques de reformulation de requêtes dans des processus de per-
sonnalisation de recherche à travers une recherche personnalisée indi-
viduelle ou collaborative.

La recherche individuelle personnalisée va consister à : utiliser des ju-
gements de pertinence (ou non-pertinence) d’un utilisateur sur un ensemble
d’informations pour reformuler sa requête et affiner ainsi la recherche. C’est la
méthode de réinjection de pertinence ou relevance feedback [Roc71] [BCSD99]
[KV02] ; utiliser la notion de profil long terme des besoins (ou centres d’in-
térêt) de l’usager et la notion de profil court terme (ou contexte) de ses
besoins (cf. section 1.3.1.2), pour aider à l’interprétation de ses requêtes
afin de réévaluer et de réordonnancer les résultats d’une recherche [BBB03a]
[BBB04] ; utiliser la notion de contextualisation et d’individualisation pour
la personnalisation de la recherche [PSC+02] ; etc.

La recherche collaborative [KGB98] quant à elle va consister à utiliser la
notion de groupe pour répondre aux besoins des utilisateurs. Ainsi, on va
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pouvoir reformuler la requête d’un utilisateur avec les termes des documents
validés par des utilisateurs de profils similaires au sien, lesquels documents
ont été obtenus suite à des requêtes (ou situations de recherche) similaires
[JRP01].

1.2.2 Filtrage d’Information

Alors que la Recherche d’Information (RI) est une tâche très interac-
tive, celle du Filtrage d’Information (FI) est relativement passive [BC92]
car l’utilisateur ne formule pas explicitement ses besoins au travers d’une
requête (ou expression d’un besoin ponctuel) comme c’est le cas en RI. En
Filtrage d’Information, on utilise plutôt une représentation de l’utilisateur
appelé profil utilisateur pour lui envoyer des informations. Ces informations
proviennent généralement d’un flux dynamique ou sont obtenues grâce à un
agent. Elles sont ensuite comparées aux différents profils disponibles pour
déterminer ceux auxquels elles correspondent. Il existe plusieurs méthodes
de filtrage [MLR03] :

– le filtrage cognitif ou basé sur le contenu qui utilise la description du
contenu des informations pour déterminer à quels profils utilisateurs
elles correspondent [Lie95] [Mla96] [PMB96]. Le profil utilisateur, en
filtrage cognitif, décrit les centres d’intérêt durables ou récurrents de
l’individu qui sont représentés communément par une liste de mots-clés
pondérés [Kor97]. Ce profil est obtenu manuellement ou automatique-
ment en indexant (cf. section 1.3.2.1), par exemple, les informations
sauvegardées par l’utilisateur lors de ses sessions de recherche ;

– le filtrage social ou collaboratif qui utilise les jugements (ou feedback)
d’un ensemble d’utilisateurs concernant un ensemble d’informations
pour effectuer des recommandations. On utilise une mesure de simi-
larité entre jugements d’individus pour déterminer si une information
correspond à un individu donné [GNOT92] [KMM+97] [RP97]. La des-
cription du contenu réel des informations est ignorée. Le tableau Tab.

1.1 représente des exemples de profils de jugements utilisateurs en fil-
trage collaboratif. Le «+» signifie que l’information intéresse l’utilisa-
teur, le «-» qu’elle ne l’intéresse pas et le «?» que l’information n’a pas
encore été jugée par un utilisateur et pourrait donc être recomman-
dée à ce dernier. Les utilisateurs utilisateur1 et utilisateur3 peuvent
être considérés comme similaires car ils ont effectué les mêmes juge-
ments. On peut donc recommander le document document4 à l’utilisa-
teur utilisateur3 car l’utilisateur utilisateur1 l’a déjà jugé comme étant
intéressant ;

– le filtrage démographique qui utilise les données démographiques des
utilisateurs (sexe, âge, profession, ville d’origine, etc.) pour les regrou-
per par groupes [Kru97] et leur faire des recommandations. Pour cela,
on se base sur une catégorisation des informations en fonction des don-
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Utilisateurs Jugements de documents
document1 document2 document3 document4

utilisateur1 + - + +
utilisateur2 - - - ?
utilisateur3 + - + ?

Tab. 1.1 – Exemples de profils de jugements utilisateurs en filtrage collabo-
ratif

nées démographiques des individus. Cette catégorisation permet de dé-
terminer quel type d’information est appréciée par un type d’utilisateur
(relativement à leur données démographiques) particulier. Pour cela,
on peut procéder à une catégorisation manuelle ou on peut se baser, par
exemple, sur les jugements des utilisateurs pour déduire le type d’indi-
vidu (groupe) auquel correspond une information [Paz99]. Le tableau
Tab. 1.2 représente des exemples de profils utilisateurs en filtrage dé-
mographique. Le «+» signifie que l’information intéresse l’utilisateur,
le «-» qu’elle ne l’intéresse pas et le «?» que l’information n’a pas en-
core été jugée par un utilisateur et pourrait donc être recommandée
à ce dernier. On peut déduire du tableau Tab. 1.2, trois groupes de
personnes du fait de la similarité de leurs jugements : les femmes de
moins de 18 ans, les femmes de plus de 25 ans et les hommes de moins
de 18 ans. On peut donc faire des recommandations relativement aux
jugements effectués dans ces groupes.

Utilisateurs Données Jugements de documents
démographiques
Sexe Âge document1 document2 document3

utilisateur1 F 15 + - +
utilisateur2 F 18 + - ?
utilisateur3 F 25 - - +
utilisateur4 F 28 - - ?
utilisateur5 M 16 + - +
utilisateur6 M 18 + - ?
utilisateur7 M 25 - - -
utilisateur8 M 32 + + ?

Tab. 1.2 – Exemples de profils utilisateurs en filtrage démographique

Ces approches ne sont pas exclusives et différentes méthodes hybrides,
combinant ces différents types de filtrage, ont été développées [GSK+99]
[Paz99]. L’utilisation des approches hybrides permet d’améliorer la perti-
nence des résultats des systèmes de filtrage en palliant certaines limites des
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types de filtrage présentés précédemment [BS97] comme : la sur-spécialisation
en filtrage basé sur le contenu ; l’obtention des jugements qui est une tâche
coûteuse pour les utilisateurs, etc.

Comme exemples d’approches de filtrage hybride, on peut citer :
– le filtrage collaboratif via le contenu [Paz99] qui va permettre de déter-

miner des similarités entre utilisateurs via leur profil de besoins (centres
d’intérêt), construit à partir du contenu des informations qu’ils ont ju-
gées. Ainsi, pour identifier des groupes d’utilisateurs on ne se basera
plus uniquement sur une mesure de similarité entre jugements utilisa-
teurs. L’intérêt particulier de ce type de filtrage hybride est qu’il va
permettre de faire des recommandations à un nouvel utilisateur, en
l’affectant à un groupe via son profil des besoins. En filtrage collabo-
ratif pur, il aurait fallut attendre que cet utilisateur ait effectué des
jugements (sur des informations) et qu’avec ces jugements on puisse
l’associer à d’autres utilisateurs pour pouvoir lui faire des recomman-
dations. Cela nécessite en général un certain temps : c’est le problème
de l’entonoir (ou boîte noire) qui se pose généralement pour le démar-
rage d’un filtrage collaboratif ;

– les approches réclusives [Yag02] qui sont basées sur la recherche d’une
similarité entre objets en comparant leur description respective (ou
contenu respectif). Ainsi, on pourra recommander une information si
sa description est similaire à une autre information qui elle a déjà
été validée (c’est-à-dire jugée intéressante) par l’utilisateur. L’intérêt
de cette approche hybride est que l’on va pouvoir recommander une
information qui n’a pas encore été jugée. En filtrage collaboratif pur, il
faut attendre qu’une information soit jugée par au moins un utilisateur
pour pouvoir la recommander ;

– etc.
Pour résumer, les différentes techniques d’accès à l’information partagent

le même objectif qui est d’aider l’utilisateur à obtenir les informations qu’il
recherche. Pour cela, on doit décrire les informations manipulées par les pro-
cessus de recherche et de recommandation d’information. Cette description
des informations est désignée sous le nom de profil (ou modèle ou représenta-
tion). L’appariement (ou mesure de similarité) entre ces profils va permettre
de décider de la restitution ou non des informations aux usagers.

Le filtrage cognitif ou basé sur le contenu peut-être considéré comme le
processus dual de la recherche d’information individuelle comme l’illustre
la figure Fig. 1.1, décrivant les modèles en U de la RI et du FI. Cepen-
dant, quand on est dans un contexte collaboratif ou plusieurs utilisateurs
concourent à la restitution d’un résultat donné, les appariements ou compa-
raisons de profils ne se font plus uniquement entre les informations mises à
disposition et les besoins des usagers de ces informations mais aussi entre
informations, entre usagers et jugements d’usagers. C’est le cas typique de la
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recherche collaborative, du filtrage collaboratif, du filtrage démographique et
des approches hybrides d’accès à l’information qui utilisent ces techniques.

Fig. 1.1 – (a) Modèle général en U de la Recherche d’Information individuelle
(b) Modèle général en U du Filtrage d’Information basé sur le contenu

Ainsi, on va distinguer, dans les techniques d’accès à l’information, dif-
férentes combinaisons de profils pour effectuer des appariements :

– représentation (ou profil) de la requête (reformulée ou pas) et repré-
sentation (ou profil) de l’information à restituer ;

– représentation d’une requête et représentation d’une autre requête ;
– profil des besoins d’un utilisateur et profil des besoins d’un autre uti-

lisateur ;
– profil des besoins d’un utilisateur et profil d’une information mise à

disposition ;
– profil d’une information et profil d’une autre information mise à dis-

position ;
– profil des jugements d’un utilisateur et profil des jugements d’un autre

utilisateur ;
– profil des données démographiques d’un utilisateur et profil des données

démographiques d’un autre utilisateur.
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Le tableau Tab. 1.3 représente pour chaque technique d’accès à l’infor-
mation, les combinaisons de profils possible pour les appariements.

Techniques d’accès Combinaisons de profils pour les
appariements

Recherche individuelle 1. représentation de requête (reformulée ou pas)
et profils des informations mises à disposition.

Recherche collaborative 1. représentation de requête et profils des
informations mises à disposition
2. représentation de requête d’un utilisateur et
représentations de requêtes d’autres usagers ;
3. profil des besoins d’un utilisateur et
profils des besoins d’autres usagers.

Filtrage cognitif 1. profil des besoins d’un utilisateur et
profils des informations mises à disposition.

Filtrage collaboratif 1. profil des jugements d’un utilisateur et
profils des jugements d’autres usagers.

Filtrage démographique 1. profil des données démographiques
d’un utilisateur et profils des données
démographiques d’autres usagers ;
2. profil des jugements d’un utilisateur et
profils des jugements d’autres usagers.

Filtrage hybride 1. profil des besoins d’un utilisateur et
profils des besoins d’autres usagers ;
2. profil des jugements d’un utilisateur et
profils des jugements d’autres usagers ;
3. profil d’une information et profils
d’autres informations mises à disposition.

Tab. 1.3 – Techniques d’accès à l’information et combinaisons de profils
associées pour les appariements

Dans la section suivante, nous présentons avec plus de détails la notion
de profil telle qu’elle est utilisée dans les différentes techniques d’accès à
l’information.

1.3 Profils : types, méthodes de construction, mo-
dèles de représentation et appariements

De façon générale, le profil d’un objet est un ensemble de caractéristiques
permettant de l’identifier ou de le représenter. Nous avons étudié les profils
dans les techniques d’accès à l’information sous différents angles : types, mé-
thodes de construction, modèles de représentation et appariements de profils.
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1.3.1 Types de profils

Les profils utilisés dans les techniques d’accès à l’information sont de
nature très variée et on peut les classifier en deux grands groupes :

– ceux relatifs aux informations mises à disposition ;
– ceux relatifs aux utilisateurs de ces informations.

1.3.1.1 Profils relatifs aux informations mises à disposition

Le profil des informations mises à disposition correspond à la description
de ces dernières qui est souvent réduite, en RI ou FI, à une liste de mots-clés
pondérés décrivant le contenu (sémantique) de ces informations. Plusieurs
travaux permettent actuellement de décrire les informations en utilisant éga-
lement d’autres critères que ceux liés à leur contenu effectif. On peut citer
par exemple les métadonnées du Dublin Core 1, pour la description de res-
sources. Nous pouvons également citer les travaux de Lainé-Cruzel [LC99]
qui permettent de définir des propriétés liées à l’ensemble d’un document
(profession de l’auteur, type de document, etc.) ainsi que celles relatives à
des parties de documents (type d’unité documentaire, forme discursive, style,
etc.) afin de restreindre les documents pertinents (du point de vue du sujet
dont ils traitent) aux seuls documents exploitables et réellement utilisables.
De même, une liste non exhaustive de métadonnées pour l’annotation qua-
litative de documents est donnée par Berti-Equille [BE02] [BE03] dans le
contexte de la recommandation multi-critères.

Notons que les informations à restituer par les processus de RI ou FI
peuvent être de différents niveaux de granularité : collections de documents
[GGMT99], documents et granules ou parties de document [INEX] 2, [TREC] 3.
De plus, les profils de ces informations peuvent être composés soit unique-
ment de mots-clés pondérés décrivant leur contenu, soit de mots-clés pondé-
rés et de métadonnées (cf. Fig. 1.2).

1.3.1.2 Profils relatifs aux utilisateurs

Le profil utilisateur est une banque de données qui regroupe les différents
sujets ou thèmes susceptibles d’intéresser un utilisateur donné [BMRM96].
Il peut également être vu comme une collection d’informations diverses sur
l’utilisateur (cf. Fig. 1.3). Cette collection va permettre d’illustrer un en-
semble de caractéristiques avec des valeurs associées [Mar02] contenant par
exemple ce que l’utilisateur préfère, ce qu’il est capable de faire, l’historique
de ses actions dans le temps, ses données démographiques, etc.

1. cf. http://dublincore.org/documents/dces/
2. cf. http://qmir.dcs.qmw.ac.uk/INEX/index.html
3. cf. http://icl.pku.edu.cn/icl_groups/iregroup/trec/trec.nist.gov/
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Fig. 1.2 – Exemple de profil de thèse

Fig. 1.3 – Exemple de profil utilisateur

Les utilisateurs peuvent être étudiés également selon différents niveaux
de granularité [PSC+02] : individu, groupe d’utilisateurs ou population repré-
sentant tous les utilisateurs. Les profils utilisateurs peuvent donc décrire des
individus ou des groupes d’individus. Ils peuvent également être de différents
types, chacun décrivant une facette (ou vue) de l’utilisateur comme :

– les profils de court terme ou de long terme qui sont liés au temps
d’apprentissage considéré pour l’obtention des informations du pro-
fil [WIY99] [MT02a] [MT02b]. Le profil court terme peut être, par
exemple, le profil de l’utilisateur durant une session de recherche. Il
peut être assimilé au contexte de recherche de ce dernier. Le profil
long terme peut correspondre, quant à lui, au profil (description) de
l’utilisateur construit sur plusieurs sessions de recherche. Ainsi, le pro-
fil court terme va permettre de préciser l’objectif à court terme d’un
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utilisateur tandis que le profil long terme permet de préciser l’objectif
à priori de l’utilisateur indépendamment de sa session de recherche. Le
profil court terme est très important car il permet de se rendre compte
des changements de centres d’intérêt ou de préférences d’un utilisateur
pour mieux s’adapter à celui-ci. En résumé, les profils long terme sont
obtenus après un temps d’apprentissage important contrairement aux
profils court terme ;

– les profils positif ou négatif qui permettent de préciser ce que l’utilisa-
teur aime et ce qu’il n’aime pas [HKNH00]. La notion de profil négatif
est né du fait que la plupart des systèmes de filtrage d’information em-
ploient des valeurs de seuil assez élevées pour éviter de sélectionner des
documents non pertinents. Cette approche engendre dans certains cas,
la non-sélection de documents pertinents dont la valeur de similarité
avec le profil est inférieur au seuil. Pour résoudre ce problème, Hoashi
[HKNH00] introduit la notion de profil négatif. Pour cela, il effectue
d’abord un premier filtrage avec le profil positif de l’utilisateur et par
la suite, un second filtrage avec le profil négatif de l’utilisateur.

En résumé, la structure d’un profil quelconque, en RI ou FI, peut être
composée :

– d’un seul critère qui est lié au contenu des informations à savoir : mots-
clés pour les profils d’informations et centres d’intérêt pour les profils
utilisateurs. Pour ce dernier, on parle généralement de profils des be-
soins utilisateurs ;

– de plusieurs critères. Dans ce cas, on a un profil étendu via des méta-
données par exemple (cf. Fig. 1.2 et Fig. 1.3).

La typologie structurelle d’un profil peut donc être mono-critère [PMB96]
[Amm03] ou multi-critères [LC99] [BE02].

Par ailleurs, selon ce que les profils représentent au niveau sémantique,
on va distinguer également dans la littérature différents types de profils. Les
tableaux Tab. 1.4 et Tab. 1.5 représentent des typologies sémantiques de
profils.

Types de profils des informations Sémantique
mises à disposition
profil du contenu de l’information description du contenu de

l’information (mots-clés
ou termes d’indexation)

profil étendu de l’information description du contenu de
l’information augmenter de
métadonnées : langue, taille, . . .

Tab. 1.4 – Typologie sémantique de profils d’informations mises à disposition
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Notons que les différents types sémantiques de profils d’informations mises
à disposition, du tableau Tab. 1.4, peuvent être utilisés pour décrire soit des
collections de documents (collections Clef 2002, etc.), soit des documents,
soit des granules ou parties de documents (paragraphes, sections, etc.).

Types de profils Sémantique
utilisateurs
profil des besoins centres d’intérêt
profil des jugements types de jugements :

pertinence, non-pertinence, . . .
profil étendu combinaison de différents

critères de description :
centres d’intérêts, jugements, . . .

profil court terme profil construit sur une
période courte : deux heures,
une session de recherche, . . .

profil long terme profil construit sur une
période assez longue : plusieurs
sessions de recherche, . . .

profil positif profil représentant ce qui est
recherché

profil négatif profil représentant ce qui n’est
pas recherché

Tab. 1.5 – Typologie sémantique de profils utilisateurs

De même, les différents types sémantiques de profils utilisateurs, du ta-
bleau Tab. 1.5, peuvent être utilisés pour décrire soit un individu, soit un
groupe d’individus.

Dans la section suivante, nous présentons les principales méthodes utili-
sées pour construire des profils en RI et FI.

1.3.2 Méthodes de construction de profils

En général, on distingue deux groupes de méthodes de construction de
profils :

– les méthodes manuelles où l’humain renseigne lui-même les valeurs de
certains critères descriptifs de profils ;

– les méthodes automatiques ou semi-automatiques de construction (ou
d’apprentissage) de profils comme : l’indexation automatique, le profi-
ling, les approches par stéréotypes, etc.
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1.3.2.1 Indexation

Les mots-clés significatifs décrivant le contenu d’une information et leurs
poids sont obtenus en général par une opération d’indexation [Rij79] [SM83].

L’indexation va permettre de déterminer les mots-clés décrivant le contenu
des informations. Elle est applicable à différents niveaux de granularité des
informations (document, granules de document, collections de documents).
L’indexation est également utilisé pour déduire les centres d’intérêts (ou
mots-clés décrivant leurs besoins) des utilisateurs à partir des informations
d’usage (sites visités, informations jugées ou sauvegardées, etc.) de ces der-
niers durant des sessions de recherche.

Les différentes étapes généralement suivies pour l’indexation sont :
1. le nettoyage qui consiste à supprimer tout ce qui peut avoir des réper-

cussions inattendues sur les traitements qui vont suivre. Par exemple,
dans le cas de documents textuels on devra supprimer : les images, les
formules mathématiques, etc. ;

2. la segmentation qui consiste à découper le texte en unités lexicales ou
termes (mots simples ou groupes de mots) ;

3. la suppression des mots outils qui consiste à éliminer les mots qui n’ont
pas de sens propre comme les articles, les adverbes, etc. Pour cela, on
utilise des listes pré-définies de ces mots outils ou mots vides 4 ;

4. l’analyse morphologique des termes qui recouvre deux notions à savoir
[Dai98] 5 :
la morphologie flexionnelle où la forme du mot change du fait des

accords grammaticaux ou de la conjugaison (genre, nombre, per-
sonne, temps, mode). Ce type d’analyse morphologique, encore
appelé lemmatisation, permet de déterminer la forme neutre d’un
mot ou lemme. Ainsi, le lemme du mot amies est : ami. Comme
exemple de lemmatiseur on peut citer Flemm 6 pour le français
et pour l’anglais on peut utiliser l’étiqueteur morpho-syntaxique
de Brill 7 ;

la morphologie dérivationnelle qui est liée à des règles de suffixation et
de préfixation. Ainsi, du nom volcan, on pourra dériver l’adjectif
volcanique.

La radicalisation est l’analyse morphologique qui va permettre de déter-
miner le radical ou racine d’un mot en effectuant des analyses morpho-
logiques et en éliminant les flexions ou dérivations qu’elles engendrent.
Ainsi, le mot volcaniques aura pour lemme volcanique et pour radical
volcan. Pour déterminer les racines des mots en anglais on utilise géné-
ralement l’algorithme de Porter [Por80]. Des versions françaises de cet

4. cf. http://bll.epnet.com/help/ehost/Stop_Words.htm
5. cf. http://www.sciences.univ-nantes.fr/info/perso/permanents/daille/
6. cf. http://www.univ-nancy2.fr/pers/namer/Telecharger_Flemm.htm
7. cf. http://www.cs.jhu.edu/ brill/
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algorithme ont été également proposées [PFL+02]. Notons qu’il existe,
dans les pré-traitements d’information textuelles, d’autres types d’ana-
lyses à savoir : l’analyse syntaxique qui cherche à structurer la phrase en
dépendances syntaxiques du genre «sujet verbe complément» ; l’analyse
sémantique qui consiste à enrichir le texte avec d’autres informations
comme par exemple la classe sémantique de chaque mot qui peut-être :
objet, humain, etc. ;

5. la pondération et la sélection des termes significatifs : les termes signifi-
catifs sont des termes de fréquence d’apparition intermédiare. Ils sont
obtenus en appliquant la loi de Luhn [Luh58] et de Zipf [Zip49] (cf.
Fig. 1.4) :

– selon Zipf, si les termes sont rangés dans l’ordre décroissant de
leur fréquence d’apparition, le produit de cette fréquence par le
rang est quasiment constant : Frequence.Rang ≃ Constante ;

– selon Luhn, les termes peuvent être regroupés en trois classes,
en fonction de leur fréquence d’apparition, par la définition d’un
seuil minimal Sm et d’un seuil maximal SM de signification. Ces
seuils permettent de caractériser les termes très fréquents et les
termes très rares.

Fig. 1.4 – Pouvoir discriminatoire des termes d’indexation

En déduction de la loi de Zipf et de la théorie de Luhn, un terme d’in-
dexation (radicaliser ou pas) représente le contenu des documents dans lequel
il apparaît (pouvoir sémantique) et en même temps il distingue le contenu
d’un document du reste de la collection (pouvoir discriminatoire), d’où les
deux fréquences :

– fréquence absolue (notée dfi) ou fréquence d’apparition d’un terme ti
dans une collection de documents ;

– fréquence relative (notée tfij) ou fréquence d’apparition d’un terme ti
dans un document dj .
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Le poids sémantique (noté wti,dj
) d’un terme ti dans un document dj est

proportionnel à sa fréquence relative tfij et inversement proportionnel à sa
fréquence absolue dfi. L’inverse de dfi est notée idfi.

En conséquence, la fréquence relative tfij, l’inverse de la fréquence abso-
lue idfi et le poids sémantique wti,dj

d’un terme peuvent être calculés comme
suit :

tfij =
f(ti,dj)

Max[f(t,dj)]
(1.1)

où :
f(ti,dj) est la fréquence d’apparition du terme ti dans le document dj ;
Max[f(t,dj)] est la fréquence maximale des termes dans le document dj ;
tf ∈ [0,1].

idfi = log(N/n) + 1 (1.2)

où :
N est le nombre de documents de la collection ;
n est le nombre de documents contenant ti ;
idf ∈ ℜ∗

+.

wti,dj
= tfij · idfi (1.3)

D’autres formules pour calculer wti,dj
ont également été proposées afin

d’améliorer la formule de base (cf. formule 1.3) de K. Sparck Jones [Jon72].
Ces formules sont explicitées dans de nombreux ouvrages [FY92] [BYRN99]
[SD01]. Parmi les variantes du calcul du poids sémantique (wti,dj

) d’un terme,
on peut citer :

– la formule de Salton et Buckley 90 [SB90] :

wti,dj
=

log(tfij) + 1
√

∑N
i=1(log(tfij) + 1)

(1.4)

où :

tfij est la fréquence d’apparition du terme ti dans le document dj ;
N est le nombre total de documents dans la collection.
Notons que log(tfij) + 1 permet de réduire l’impact des termes trop

fréquents lors du processus de comparaison des requêtes et des
documents.

– la formule de Singhal et al. 97 [SMB97] :

wti,dj
=

log(tfij) + 1

0,7 + 0,3× lj
LM

(1.5)
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où :

tfij est la fréquence d’apparition du terme ti dans le document dj ;
lj est la longueur du document dj ;
LM est la longueur moyenne des documents de la collection.

– la formule Okapi-BM25 de Robertson et al. 99 [RWB99]

wti,dj
=

∑

T∈Q

w(1) · (k1 + 1)tfij

K + tfij
· (k3 + 1)qtfi

k3 + qtfi
+k2 ·|Q|·

avdl − dlj
avdl + dlj

(1.6)

où :

Q est une requête ;
T est l’ensemble des termes de la requête Q ;
w(1) est soit la formule, ci-dessous, de poids de Robertson et Sparck

Jones 76 [RJ76] des termes T de la requête Q

log
(r + 0,5)/(R − r + 0,5)

(n− r + 0,5)/(N − n−R + r + 0,5)
(1.7)

soit une version plus générale (cf. formule ci-dessous) qui prend
en compte aussi bien la pertinence que la non-pertinence des in-
formations [RW97]

k5

k5 +
√

R
(k4 + log

N

N − n
) +

√
R

k5 +
√

R
log

r + 0,5

R− r + 0,5

− k6

k6 +
√

S
log

n

N − n
−

√
S

k6 +
√

S
log

s + 0,5

S − s + 0,5
(1.8)

N est le nombre de documents de la collection ;
n est le nombre de documents contenant le terme ti ;
R est le nombre de documents connus comme étant pertinents pour

une requête spécifique ;
r est le nombre de documents pertinents contenant le terme ti ;
S est le nombre de documents connus comme étant non-pertinents

pour une requête spécifique ;
s est le nombre de documents non-pertinents contenant le terme ti ;
tfij est la fréquence d’apparition du terme ti dans le document dj ;
qtfij est la fréquence d’apparition du terme ti dans la requête Q ;
dlj est la longueur du document dj ;
avdl est la longueur moyenne des documents de la collection ;
K = k1((1 − b) + b.dlj)/avdl ;
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k1, k2, k3, b, k4, k5 et k6 sont des paramètres dépendant de la nature
des requêtes et éventuellement de la collection. Les valeurs de ces
paramètres ont été obtenues par des séries d’expérimentations sur
des collections de tests.

– la formule de Boughanem et al. 00 utilisé dans le système connexion-
niste Mercure [BJMSD00]. Cette formule a été inspirée des travaux de
Robertson sur le projet Okapi [RWB99]. Sa formule est la suivante :

wti,dj
=

(log(tfij) + 1) · (h1 + h2 · log(M
ni

))

h3 + h4 · dlj
∆

(1.9)

où :

tfij est la fréquence d’apparition du terme ti dans le document dj ;
M est le nombre de documents dans la collection ;
ni est le nombre de documents contenant le terme ti ;
dlj est le nombre de termes d’indexation du document dj ;
∆ est le nombre moyen de termes dans un document (longueur moyenne

des documents de la collection).

Notons que les formules qui prennent en compte la longueur des docu-
ments [SMB97] [RWB99] [BJMSD00] essayent de compenser les grandes
fréquences de termes dans le cas de documents longs conduisant géné-
ralement à la restitution des documents les plus longs au détriment
des documents les plus courts. Ces mesures sont de ce fait bien adap-
tées à des collections de documents hétérogènes en volume ou longueur
(nombre de termes, etc.).

– la formule de Crampes 80 pour la pondération de textes courts. La
pondération des termes extraits de textes courts de type titre ou ré-
sumé est un cas particulier. La fréquence relative dans ce contexte est
généralement binaire. Des formules spécifiques ont alors été proposées
dont celle de Crampes 80 [Cra80], définie comme suit :

wti,dj
= (1− ni

N
)
√

N (1.10)

où :

N est le nombre de documents (textes courts) dans la collection ;
ni est le nombre de documents (textes courts) contenant le terme ti.

1.3.2.2 Clustering et Approches par stéréotypes

Le clustering ou classification [LC96] [Dun00] identifie et classe les objets
sur la base de la similarité des caractéristiques qu’ils possèdent. Le clustering
cherche à minimiser la variance à l’intérieur d’un groupe et à maximiser la
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variance entre les groupes. Le résultat du clustering devrait être un nombre
de groupes hétérogènes avec des contenus homogènes.

Ainsi, avec des profils individuels d’utilisateurs on peut créer des groupes
d’utilisateurs par classification en regroupant, par exemple, des utilisateurs
de centres d’intérêts communs. De même, pour les informations mises à dis-
position, on va pouvoir les regrouper par classes sur la base, par exemple, de
la similarité entre leur contenu.

L’approche par stéréotype [SSH97] est une approche particulière de clus-
tering qui est fondée sur l’identification (généralement manuelle) de groupes
appelés stéréotypes et sur la détermination des caractéristiques clés de chaque
groupe. Les groupes et les caractéristiques de chaque groupe sont pré-définis
et les différents objets (utilisateurs ou informations) à classer sont affectés
à ces groupes en fonction du degré de ressemblance de leur profil individuel
aux différents stéréotypes.

1.3.2.3 Apprentissage de profils utilisateurs par profiling

L’apprentissage de profils utilisateurs peut se faire en «scrutant» les habi-
tudes des utilisateurs et en analysant leurs réactions vis à vis des documents
qui leur sont présentés : c’est du profiling. Le système détermine le besoin
que l’utilisateur semble exprimer en notant, par exemple, la fréquence d’ap-
parition de certains termes dans les requêtes ou documents visités.

Le profiling [CKK02] [BBB03b] consiste donc à scruter, enregistrer et
analyser les actions et successions d’actions d’un utilisateur durant des ses-
sions de recherche pour déterminer son profil. Pour ce faire, un sous-système
de modélisation ou un agent observe l’utilisateur au travers d’une interface
et apprend le profil de ce dernier à partir de ses actions (visite d’un site
Internet de manière récurrente, achat d’un produit en ligne, sauvegarde de
documents, etc.).

Il s’agit ici de ce que l’on appelle profil implicite. Il est souvent difficile
pour un utilisateur d’exprimer clairement ses besoins, mais il lui est plus
facile d’identifier ses besoins en partant des documents susceptibles d’y ré-
pondre. On peut donc utiliser le jugement d’un utilisateur sur des documents
qui lui sont proposés (résultats d’une recherche par exemple) pour déterminer
ses besoins en informations.

Le principe du profiling est d’enregistrer et d’analyser les comportements
et actions des visiteurs pour déduire par apprentissage leurs besoins. Pour
cela, il est possible d’utiliser les différentes informations que l’utilisateur
examine pour essayer d’en extraire ses thèmes de recherche. On peut, pour
cela, se baser sur :

– l’usage fait d’une information : lue ou ignorée ;
– le temps d’étude d’une information : une information non pertinente ne

devrait pas être étudiée longtemps par l’utilisateur, au contraire des
informations pertinentes sur lesquelles l’utilisateur va s’attarder ;
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– les différentes commandes exécutées à la suite de l’étude d’une infor-
mation : si l’utilisateur sauvegarde, par exemple, l’information sur son
ordinateur ou répond à ses mails on peut alors supposer que l’informa-
tion ou le mail en question répond à ses besoins. Dans le même ordre
d’idées, certains systèmes comptabilisent le nombre de «clicks» effec-
tués par l’utilisateur lors de la consultation d’une information pour
déduire l’intérêt que l’usager porte à cette information ;

– les annotations sur des informations : jugements, etc.
Le profiling permet également d’opérer des regroupements entre des pro-

fils similaires et de produire des offres personnalisées aux membres de chaque
groupe.

En résumé, il existe aujourd’hui une multitude d’approches qui per-
mettent la construction automatique de profils. La plupart d’entre elles réa-
lisent un apprentissage basé sur des techniques neuro-mimétiques [CP43],
sur des algorithmes génétiques [Hol75], sur des processus de classification
[Mit97], etc. Cependant, toutes ces méthodes ne sont pas forcément exclu-
sives et peuvent être combinées pour obtenir un résultat optimal [Cal98]
[BCSD99] [BHM01].

Dans la section suivante, nous présentons les principaux modèles de re-
présentation de profils en RI et FI et nous expliquons comment ces modèles
sont utilisés pour apparier des profils ou mesurer la similarité (respective-
ment dissimilarité) entre profils.

1.3.3 Modèles de représentation et appariements de profils

Il existe plusieurs modèles de représentation de profils en RI/FI et cha-
cun d’entre eux permet de définir un principe d’appariement de profils pour
mesurer leur ressemblance. Parmi ces modèles, les plus utilisés sont : le mo-
dèle booléen, le modèle vectoriel et le modèle probabiliste. Nous illustrons
ces différents modèles de représentation à travers un modèle de document et
un modèle de requête mais cela peut-être généralisé à tout type de profils.

1.3.3.1 Modèle booléen et booléen étendu

Le modèle booléen est basé sur la présence ou l’absence des termes de la
requête dans les représentations des documents (termes d’indexation asso-
ciés). Il permet d’effectuer une recherche stricte réalisée à partir d’une com-
paraison exacte entre le besoin en information, décrit dans la requête à l’aide
d’opérateurs logiques (ET, OU, NON ou SAUF) et les termes représentant
les documents d’une collection. Par exemple, soit la requête booléenne sui-
vante : «initiation ET informatique ET (algorithmique OU programmation)
ET NON gestion», les documents restitués devront comporter :

– les trois termes initiation, informatique et algorithmique mais pas le
terme gestion ;
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– les trois termes initiation, informatique et programmation mais pas le
terme gestion ;

– les quatre termes initiation, informatique, algorithmique et program-
mation mais toujours pas le terme gestion ;

Soit Q l’ensemble des requêtes booléennes, D l’ensemble des documents
d’une collection, T l’ensemble des termes d’indexation et F la fonction de
similitude telle que :

F : D ×Q→ {0,1}
(d,q)→ {0,1}

La ressemblance F (dk,q) entre un document dk et une requête q dépend
de l’équation de cette requête qui peut avoir les formes basiques suivantes :

F (dk,ti) =

{

1 si ti ∈ dk

0 sinon

F (dk,tiETtj) = MIN(F (dk,ti),F (dk,tj)) = F (dk,ti) ∗ F (dk,tj)

F (dk,tiOUtj) = MAX(F (dk,ti),F (dk,tj))

= F (dk,ti) + F (dk,tj)− F (dk,ti) ∗ F (dk,tj)

F (dk,NONti) = 1− F (dk,ti)

Le modèle booléen a l’avantage d’être simple à mettre en œuvre mais
engendre plusieurs inconvénients, notamment le fait de ne pas pouvoir or-
donner les documents restitués. De plus, l’écriture de la requête peut-être
complexe et une mauvaise formulation peut engendrer des résultats erronés.

Une extension du modèle booléen a été introduite pour essayer de pallier
le premier inconvénient en s’appuyant sur la théorie des ensembles flous
proposée par Zadeh. Dans ce modèle, la fonction de similitude retourne une
valeur dans un intervalle [0,1] :

F : D ×Q→ [0,1]

(d,q)→ [0,1]

Le modèle booléen étendu prend en compte, en plus de l’absence ou de la
présence des termes de la requête dans le document, les poids sémantiques de
chacun de ces termes. L’inconvénient majeur de cette méthode de recherche
est que l’évaluation peut proposer des valeurs différentes pour des expressions
équivalentes.
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1.3.3.2 Modèle vectoriel

Le modèle vectoriel préconise une représentation commune des unités
d’informations et de la requête dans un même espace vectoriel engendré par
les termes d’indexation [SM83]. Ainsi, si on pose −→qi le vecteur représentant
la requête qi et

−→
dj le vecteur représentant le document dj :

−→qi = (wt1,qi
,wt2,qi

,wt3,qi
, . . . ,wtn,qi

)

−→
dj = (wt1,dj

,wt2,dj
,wt3,dj

, . . . ,wtn,dj
)

où :
n est le nombre de termes d’indexation de la base ;
wtn,qi

est le poids du terme tn dans la requête qi ;
wtn,dj

est le poids du terme tn dans le document dj .
La figure Fig. 1.5 illustre, par exemple, la représentation vectorielle d’un

document dans un espace à deux dimensions.

Fig. 1.5 – Représentation vectorielle d’un document

L’hypothèse de l’indépendance des termes (et donc de l’orthogonalité des
vecteurs termes) est généralement faîte. Cette hypothèse permet de simplifier
toutes les opérations de représentation et de recherche d’information à partir
des termes d’indexation : calcul de poids, calcul de similarité, etc.

La majorité des modèles de recherche utilisés en informatique documen-
taire sont basés sur cette représentation.

Afin de pouvoir apparier ou comparer les vecteurs de requête et les vec-
teurs de documents, des mesures de similitude ont été élaborées : produit
scalaire, mesure du cosinus, distance métrique.
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Le produit scalaire est la fonction mathématique classique utilisant les
coordonnées des vecteurs (poids sémantique des termes). La mesure de si-
milarité entre le vecteur −→qi et le vecteur

−→
dj , notée sim(qi,dj) correspond au

produit des vecteurs :

sim(qi,dj) =

n
∑

k=1

wtk,qi
· wtk,dj

(1.11)

où :
n est le nombre de termes d’indexation de la base ;
wtk ,qi

est le poids du terme tk dans la requête qi ;
wtk ,dj

est le poids du terme tk dans le document dj .
La mesure du cosinus est la plus répandue dans ce type de modèle pour

évaluer la ressemblance des documents et de la requête. Elle mesure l’angle
entre les vecteurs. Elle est équivalente au produit scalaire des vecteurs nor-
malisés. La mesure du cosinus est donnée comme suit [SM83] :

sim(qi,dj) =

∑n
k=1 wtk ,qi

· wtk ,dj

(
∑n

k=1 w2
tk ,qi

)1/2(
∑n

k=1 w2
tk ,dj

)1/2
(1.12)

où les poids des termes de la requête wtk ,qi
et du document wtk,dj

sont ceux
définis précédemment (cf. équation 1.11).

La pertinence d’une information par rapport à une requête est alors rat-
tachée à la mesure de similarité des vecteurs correspondants. Le cosinus de
deux vecteurs appartient toujours à l’intervalle [0,1] et plus les vecteurs sont
proches, plus leur similarité (valeur du cosinus de l’angle entre les vecteurs)
est grande. Ainsi, si sim(qi,dj) = 1 alors −→qi =

−→
dj . A chaque information

ou document, il va correspondre une mesure de similarité ou degré de res-
semblance qui va permettre de sélectionner les informations à restituer selon
un seuil donné. Les informations sélectionnées peuvent ensuite être classées
selon un degré de pertinence décroissant.

Un autre type de mesure de similarité utilisée dans le modèle vectoriel
est la distance métrique entre les vecteurs à apparier :

dist(qi,dj) = ||qi,dj || =
(

n
∑

k=1

|wtk ,qi
− wtk,dj

|
)1/p

avec p ≥ 1 (1.13)

Dans ce cas, plus la distance est grande, plus les vecteurs sont différents.
Ainsi, si dist(qi,dj) = 0 alors qi = dj .

L’inconvénient majeur du modèle vectoriel est qu’il ne permet pas de mo-
déliser les associations entre termes d’indexation : chaque terme est considéré
comme indépendant des autres.
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1.3.3.3 Modèle probabiliste

Dans le modèle probabiliste, on suppose que lorsque les représentations
de la requête et d’un document sont suffisamment similaires, la probabilité
correspondante de pertinence est suffisante pour restituer le document en
réponse à la requête.

Pour faire intervenir le processus d’indexation, deux probabilités condi-
tionnelles sont utilisées :

– P (ti/Pert) : probabilité que le terme ti apparaisse dans un document
donné sachant que ce document est pertinent pour la requête ;

– P (ti/NonPert) : probabilité que le terme ti apparaisse dans un do-
cument donné sachant que ce document n’est pas pertinent pour la
requête.

En utilisant une formule établie par Bayes (probabilités conditionnelles)
et en supposant l’indépendance des variables document pertinent et docu-
ment non pertinent, la fonction de recherche peut-être obtenue en calculant
la probabilité de pertinence P (Pert/dj) d’un document dj donné. Soit le
document dj = (t1,t2,t3, . . . ,tn) où :
ti = 1 si le terme ti indexe le document dj ;
ti = 0 sinon.

La probabilité de pertinence d’un document P (Pert/dj) sachant sa des-
cription et la probabilité de non pertinence P (NonPert/dj) de ce document
se calculent comme suit :

P (Pert/dj) =
P (dj/Pert) · P (Pert)

P (dj)
(1.14)

P (NonPert/dj) =
P (dj/NonPert) · P (NonPert)

P (dj)
(1.15)

Pour les équations 1.14 et 1.15 on a :
P (dj) = P (dj/Pert).P (Pert) + P (dj/NonPert).P (NonPert) ;
P (dj/pert) (respectivement P (dj/pert)) est la probabilité de resti-

tuer le document dj sachant qu’il est pertinent (respectivement non
pertinent) ;
P (Pert) (respectivement P (NonPert)) est la probabilité à priori

pour qu’un document soit pertinent (respectivement non pertinent).

Si on considère l’indépendance des termes :

P (dj/Pert) =
n

∏

i=1

P (ti/Pert) (1.16)

P (dj/NonPert) =

n
∏

i=1

P (ti/NonPert) (1.17)
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Pour les équations 1.16 et 1.17 on a :
P (ti/Pert) = ri

R ;
P (ti/NonPert) = ni−ri

N−R ;
ri est le nombre de documents pertinents dans lesquels le terme ti

apparaît ;
R est le nombre de documents pertinents pour la requête ;
ni est le nombre de documents non pertinents dans lesquels le terme

ti apparaît ;
N est le nombre de documents non pertinents pour la requête (dans

la collection).

Pour caractériser l’occurrence des termes d’indexation dans les docu-
ments, on utilise un loi de distribution (comme la loi de poisson). Cette
occurrence est déduite d’un échantillon de documents.

Pour la restitution, les documents sont classés en fonction de P (Pert/D).
Le principe d’ordonnancement probabiliste stipule que cet ordonnancement
est optimal en ce sens que, quel que soit le pourcentage de documents per-
tinents qui sont restitués, le pourcentage de documents restitués qui sont
effectivement pertinents est maximisé.

1.3.3.4 Autres modèles de représentation

Les modèles de représentation booléen, vectoriel et probabiliste sont les
plus utilisés dans les techniques d’accès à l’information. Notons cependant
qu’il existe également d’autres modèles de représentation parmi lesquels nous
pouvons citer :

– le Latent Semantic Analysis ou Indexing (LSA ou LSI) qui est une
variante du modèle vectoriel. Il convertit un exemple représentatif de
documents en une matrice de terme-par-document dans laquelle chaque
cellule indique la fréquence avec laquelle chaque terme (lignes) apparaît
dans chaque document (colonnes). Ainsi, un document devient un vec-
teur colonne et peut être comparé à une requête utilisateur représentée
comme un vecteur de même dimension. Le LSA ou LSI étend le modèle
vectoriel en modélisant les relations terme-document via une approxi-
mation réduite de l’espace ligne et colonne. Cette approximation est
calculée par une décomposition en valeurs singulières ou SVD pour
Singular Value Decomposition de la matrice de terme-par-document
[DDF90] [Dum94]. Dans l’approche LSI, on va essayer de tenir compte
du contenu sémantique (mots-clés) et conceptuel des documents (rela-
tions terme-document déduite par SVD) ;

– les réseaux inférentiels Bayésiens qui permettent de prendre en compte
la dépendance entre les termes contrairement au modèle vectoriel [TC91] ;

– les approches connexionnistes [CP43], [BJMSD00] ;
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– les graphes conceptuels [Sow84] ;
– les algorithmes génétiques [Hol75].
Dans la section suivante, nous présentons des définitions des termes per-

sonnalisation et adaptation afin de préciser l’aspect de la personnalisation
que nous allons aborder dans nos travaux de recherche. En effet, ces deux
concepts sont assez souvent liés dans des applications.

1.4 Personnalisation et adaptation des processus

De façon générale, personnaliser l’information signifie s’adapter aux buts,
préférences et capacités de chaque utilisateur :

– l’adaptation aux buts consiste à prendre en considération le but que
cherche à atteindre l’utilisateur, l’objectif de sa recherche. Cette prise
en compte du but de l’utilisateur (et par conséquent, l’adaptation à
la tâche de l’utilisateur) est une des préoccupations fondamentales en
personnalisation ;

– l’adaptation aux préférences de l’utilisateur existe de façon répandue
dans les interfaces adaptables et paramétrables par l’utilisateur, grâce
à un ensemble d’options de menus de type «personnaliser». Un exemple
d’une forme plus «automatisée» d’adaptation est donnée par la confi-
guration d’un environnement graphique particulier et l’exécution de
certaines applications utiles à l’utilisateur, lors de sa connexion à un
système en s’identifiant ;

– l’adaptation aux capacités de l’utilisateur consiste à lui délivrer de l’in-
formation selon une forme et dans des délais acceptables (utilisables)
par lui. Par exemple, cela peut consister à limiter l’attente de l’uti-
lisateur avant de récupérer une information. Cela peut se concrétiser
également par l’adaptation aux moyens matériels et/ou logiciels dont
disposent l’utilisateur pour récupérer ou visualiser l’information four-
nie (exemple : taille d’écran, débit du réseau, etc.)

Aujourd’hui avec Internet, la personnalisation est devenue une approche
incontournable. En effet, ce concept est très utilisé dans le domaine du mul-
timédia interactif comme les applications de publications électroniques du
Web [CB02]. La personnalisation s’est imposée car elle facilite la gestion de
la richesse et de la complexité croissantes des contenus et des usagers de ces
contenus.

Il existe différentes techniques de personnalisation que l’on peut regrou-
per en deux groupes :

– les plus simples qui permettent à l’utilisateur de personnaliser, par
exemple, une page Web ou l’interface d’une application en définissant
manuellement des couleurs, des polices de caractères, etc. On parle
aussi de custumisation ;
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– les plus complexes qui se basent sur une modélisation automatique ou
semi-automatique de l’utilisateur appelé profil utilisateur. Parmi ces
techniques on peut citer :

1. les tuteurs intelligents [Bru95] : qui prennent en compte le niveau
des apprenants ainsi que leurs connaissances pour leur dispenser
un cours de façon adaptée à chacun d’entre eux ;

2. les interfaces adaptatives [Che02] : qui permettent d’assister visuel-
lement l’utilisateur à travers un module de recommandation, par
exemple, lors de la navigation. Ce module de recommandation
pourra mettre en évidence : l’importance d’un document par rap-
port à la navigation en cours, la liste des répertoires de l’utilisateur
qui contiennent un signet pointant vers ce document, etc.

3. les systèmes basés sur les actions des usagers en phase de recherche
[CKK02] [Sha00] : qui construisent un modèle utilisateur à partir
d’un certains nombre d’actions ou usages pré-définis (sauvegardes,
jugements, clicks, etc.). Ces systèmes permettent de construire
un profil utilisateur de façon transparente à l’usager (profil impli-
cite) ;

4. les systèmes de personnalisation à base d’annotations [CB02] : qui
s’intéressent particulièrement au partage d’annotations pour faci-
liter les tâches collaboratives au sein d’une communauté d’utili-
sateurs. Une nouvelle annotation d’un utilisateur peut être inté-
ressante pour les autres usagers de profil similaire au sien ;

5. les systèmes de personnalisation de services Web comme le courrier
électronique [GNOT92], les listes de discussions (Usenet News)
[KMM+97], les guides de programmes télévisés personnalisés qui
sont basés sur le Web [CS00], etc. ;

6. les systèmes de personnalisation pour les dispositifs mobiles comme
les téléphones portables, les PDA ou Personnal Digital Assistant
(fonctionnant avec Pocket PC ou Palm OS), etc. Ces dispositifs
sont caractérisés par une taille d’affichage réduite, une bande pas-
sante limitée et une mémoire restreinte. Les techniques de person-
nalisation doivent donc prendre en compte ces particularités afin
de s’adapter à ce type d’oultils qui sont de plus en plus utilisés
pour accéder à l’information via le WAP ou Wireless Application
Protocol. Dans ce contexte, la personnalisation s’avère particuliè-
rement indispensable pour réduire la quantité d’informations à
renvoyer aux usagers. Les contenus Web sont affichés comme des
pages WML. Le WML 8 ou Wireless Markup Language est l’équi-
valent du HTML pour les systèmes compatibles WAP. Comme

8. cf. http://thewml.org/docs/
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exemple de systèmes de ce type, on peut citer : les guides de pro-
grammes télévisés personnalisés qui sont basés sur le WAP [CS00].
Notons que pour les téléphones mobiles (ou fixes), en particu-
lier, il existe également des systèmes d’envois de messages SMS
(Short Message Service ou Service de messages courts) person-
nalisés pour des annonces diverses : offres, publicités, soldes de
comptes bancaires, etc. De plus, on peut aujourd’hui coupler les
pages Web qui sont régies par le protocole HTTP, les e-mails qui
fonctionnent avec les protocoles POP et SMTP, les pages WML
qui sont régies par le protocole WAP et les SMS 9.

Il est à noter que des combinaisons des techniques citées précédemment
sont possibles. Notons également que la personnalisation ne peut pas être
regardée du seul point de vue d’un individu. Elle s’applique aussi pour un
groupe d’individus ayant une ou plusieurs caractéristiques communes. Ainsi,
la personnalisation doit permettre de fournir à chaque utilisateur ou groupe
d’utilisateurs des informations qui correspondent à son profil.

L’adaptation, quant à elle, va permettre de modifier le comportement
d’un système. Elle recouvre deux notions qui sont : l’adaptabilité et l’adap-
tativité. L’adaptabilité est la capacité d’un système à être modifié par des
usagers. L’adaptativité est la capacité du système à modifier son comporte-
ment sans intervention explicite de l’usager en apprenant des interactions
de ce dernier. Ainsi, l’adaptativité est liée à l’évolution automatique dans le
temps, du contenu des profils des usagers [Tma02].

Un système d’accès à l’information peut être :
– personnalisable uniquement c’est à dire qu’il prend en compte le profil

de chaque utilisateur pour lui renvoyer de l’information ;
– adaptatif uniquement c’est à dire qu’il modifie son comportement en

fonction des déductions qu’il fait des interactions des usagers. Cepen-
dant, il ne fait pas de distinction entre un usager ou un groupe d’usa-
gers particulier. Ici, l’usager représente l’ensemble de la population des
utilisateurs (c’est-à-dire tout le monde) ;

– personnalisable et adaptatif c’est à dire qu’il identifie chaque usager et
chaque groupe d’usagers de façon unique. Il définit alors une stratégie
d’accès à l’information qui correspond à chaque utilisateur ou groupe
d’utilisateurs et qui évolue en fonction des interactions de chacun (in-
dividu ou groupe) ;

– non personnalisable et non adaptatif.
Le tableau Tab. 1.6 (voir aussi [TJK99]) illustre des exemples de sys-

tèmes personnalisables et/ou adaptatifs.
Dans nos travaux de recherche, nous nous intéressons aux aspects relatifs

à la personnalisation et à l’adaptativité de l’accès à l’information.

9. cf. http://www.mctel.fr/
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Systèmes Personnalisation adaptativité
Walden Path a non non
Alexa b non oui
Lainé-Cruzel 99 [LC99] oui non
Berti-Equille 02 [BE02] oui non
Letizia [Lie95] oui oui
Personal WebWatcher [Mla96] oui oui
Syskill & Webert [PMB96] oui oui
Broadway V1 [Jac98] oui oui
Easy-Dor [Che02] oui oui

Tab. 1.6 – Exemples de systèmes personnalisables et/ou adaptatifs

a http://www.csdl.tamu.edu/walden/
b http://http://www.alexa.com/

Dans la section suivante, nous allons faire une étude comparative de diffé-
rents systèmes de personnalisation dans le domaine de l’accès à l’information
(cf. section 1.2) afin de positionner nos travaux de recherches et d’en montrer
l’intérêt.

1.5 Étude comparative de systèmes de personnali-
sation pour l’accès à l’information

Le tableau Tab. 1.7 illustre une étude comparative entre systèmes de
personnalisation pour les critères :
a. contexte d’étude ou type d’accès à l’information ;
b. typologie sémantique des profils utilisés (cf. section 1.3.1, Tab. 1.4 et Tab.

1.5) ;
c. typologie structurelle des profils (cf. section 1.3.1) ;
d. méthode d’évaluation de la pertinence utilisateur pour restituer de façon

personnalisée des informations à chaque usager (individu ou groupe).
Le tableau Tab. 1.7, nous permet de mettre en évidence la diversité qui

existe au niveau des systèmes de personnalisation de l’accès à l’information
pour les différents critères de comparaison que nous avons choisis. Dans nos
travaux de recherche, nos contributions portent sur ces différents aspects.
1. Les trois premiers critères montrent que chaque application définit la ty-

pologie sémantique ou structurelle de ses profils selon l’objectif qu’elle
veut atteindre. C’est pour cela que nous nous sommes fixés comme
premier objectif, celui de définir un cadre générique pour la concep-
tion de tout type d’applications d’accès à l’information. Ce cadre doit
fournir une structure de base homogène à partir de laquelle on doit
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pouvoir concevoir tout type d’applications de recherche ou de filtrage
d’information. Le cadre générique que nous proposons comprend :

– une architecture générique de recherche et de recommandation à
base de profils pour tout type d’applications de RI et/ou FI ;

– un modèle générique de profil pour la description de tout type
(structure et sémantique) de profils.

Plusieurs travaux ont proposés des modèles génériques d’utilisateurs
[Kay95] [Sha00] [Kob01]. Dans nos travaux, nous ne nous intéressons
pas qu’aux usagers mais également aux informations mises à dispo-
sition ainsi qu’aux interactions entre modèles des usagers et modèles
des informations. La spécificité de notre architecture se situe au niveau
des nombreuses possibilités de combinaisons de profils complémentaires
décrivant les informations mises à disposition et les usagers de ces in-
formations pour une restitution personnalisée de ces dernières.
Par la suite, nous nous sommes intéressés aussi aux méthodes d’utilisa-
tion des profils pour améliorer l’accès à l’information à travers des mé-
thodes d’appariement et de transformation de structure et de contenu
de profils.

2. Le but de l’appariement de profils en personnalisation est la restitution
des informations adaptées aux attentes des utilisateurs. Parmi ces mé-
thodes d’appariement on peut citer :

– la correspondance aux besoins de l’utilisateur [PMB96] [Paz99]
[BBB03a] qui mesure un degré de similarité entre le profil des
besoins de l’utilisateur ou sa requête (éventuellement reformulée)
et une information mise à disposition ;

– la sélection multi-critères qui permet de restituer à l’utilisateur
les informations qui correspondent à un sous ensemble de critères
prédéfinis (langue, taille, date, etc.) ;

– l’interrogation à relance [Ame01] qui consiste à évaluer dans un
premier temps la correspondance aux besoins de l’usager, puis à
effectuer une sélection multi-critères sur les résultats obtenus.

Les méthodes d’évaluation de la pertinence utilisateur lorsque qu’elles
veulent prendre en compte plusieurs critères sont basées généralement
sur des appariements de type booléen ou de type base de données. Dans
ce cas, on ne renvoie à l’utilisateur que les informations qui corres-
pondent aux critères choisis et qui respectent les contraintes imposées
sur ces critères. Cette approche pose certains problèmes :

– il y a un risque d’avoir un ensemble vide de résultats, si aucune
information ne correspond exactement aux critères définis ;

– il y a également le risque d’augmenter le silence informationnel en
ne restituant pas des informations qui seraient intéressantes pour
un sous-ensemble de critères de l’ensemble pré-définis ;
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– cette méthode donne la même importance aux différents critères,
ce qui ne correspond pas toujours aux objectifs de l’utilisateur.
Ainsi, certaines informations qui seraient intéressantes pour un
critère très important pour l’utilisateur et moins intéressantes
pour les autres critères choisis risque de ne pas être restituées.

Pour pallier cet handicap, il est nécessaire de proposer des méthodes
d’évaluation de la pertinence utilisateur basées sur plusieurs critères.
L’approche que nous proposons s’inscrit dans cette problématique qui
est aussi celle des méthodes de recherche de solutions optimales pour
les problèmes de décision basés sur des attributs multiples [ZP04]. La
particularité de notre méthode d’appariement de profils est qu’elle va
calculer un degré de ressemblance d’une information à l’utilisateur, re-
lativement à un ensemble de critères pré-définis et pondérés pour/par
ce dernier.

3. La méthode de transformation de structure et contenu de profils que nous
proposons ici a pour but de faciliter l’appariement de profils de struc-
ture complexe (arbre contenant plusieurs nœuds ou feuilles identiques)
en les transformant en profils de structure plus simple (réduction du
nombre de nœuds ou feuilles de l’arbre). Cette méthode est basée sur
la notion de ré-utilisabilité de profils existants pour la construction
d’autres profils. De plus, la méthode proposée va pouvoir également
être utilisée afin d’assurer l’évolutivité de nos profils (modification de
profils long terme à partir de plusieurs profils court terme). Notons que
notre méthode de transformation de structure et de contenu de profils
est basée à la fois sur l’usage de la structure et du contenu des profils
qui décrivent le profil à transformer.

1.6 Conclusion

La personnalisation de l’accès à l’information conduit nécessairement à
modéliser l’utilisateur du système d’information. Personnaliser signifie s’adap-
ter aux exigences de chaque utilisateur ou groupe d’utilisateurs. De nombreux
travaux, présentés dans ce chapitre, ont été menés dans ce sens. Ils sont très
variés et ont tous pour préoccupation la satisfaction des usagers.

L’étude comparative effectuée entre différents systèmes de personnalisa-
tion (cf. section 1.5) nous permet de souligner l’intérêt qu’il y a à définir un
cadre générique de recherche ou de filtrage d’information, ainsi que l’intérêt
de la définition de méthodes d’appariement et de transformation de structure
et contenu de profils pour optimiser la personnalisation de l’accès à l’informa-
tion. Nos travaux de recherche s’inscrivent dans ce cadre et nous présentons,
dans le chapitre suivant, une nouvelle approche pour un accès personnalisé à
l’information. L’objectif est d’améliorer la qualité des résultats renvoyés aux
utilisateurs.
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Systèmes Contexte Typologie Typologie Évaluation de
de person- sémantique structurelle la pertinence
nalisation de profils de profils utilisateur
Syskill & Filtrage 1. profil du contenu mono-critère mesure la
Webert 96 cognitif de document correspondance
[PMB96] 2. profil individuel au profil

des besoins des besoins
de l’utilisateur

Pazzani 99 Filtrage 1. profil du contenu mono-critère Combinaison
[Paz99] hybride de document des cinq

2. profil individuel premiers
des besoins, des ju- résultats
gements, des données des trois types
démographiques d’approches
3. profil de groupe de filtrage
des besoins, des ju-
gements, des données
démographiques

Amerouali Recherche 1. profil étendu multi-critères Interrogation
01 [Ame01] de document à relance

2. profil individuel
étendu

Berti- Recom- 1. profil étendu multi-critères Recommandation
Equille 02 mandation de document multi-critères
[BE02] 2. profil individuel

étendu
Pitkow 02 Recherche 1. profil étendu multi-critères Reformulation
[PSC+02] de document de requête en

2. profil individuel pré-recherche en
étendu utilisant le pro-
3. profil de groupe fil des besoins et
étendu ordonnancement

multi-critères
des résultats

Bottraud Recherche 1. profil du contenu mono-critère Reformulation
et al. 03 de document de la requête en
[BBB03a] 2. profil individuel post-recherche,

des besoins réévaluation des
résultats et ré-
ordonnancement

Tab. 1.7 – Étude comparative de systèmes de personnalisation pour l’accès
à l’information
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Chapitre 2

Une approche à base de profils
pour un accès personnalisé à
l’information

2.1 Introduction

De nombreux outils d’accès à l’information (moteurs de recherche, sys-
tèmes de recommandation) ont été développés pour aider l’utilisateur à re-
chercher, retrouver et exploiter une information. A travers ces outils, la ques-
tion de la pertinence système (ou degré de similitude entre le contenu effectif
d’un document et les besoins, centres d’intérêt ou requête, en information de
l’utilisateur) des résultats restitués a fait l’objet d’une réflexion très appro-
fondie. Cependant, une autre question qui a été beaucoup moins approfondie
est celle qui consiste à évaluer si ces résultats sont réellement adaptés à l’uti-
lisateur, relativement à un certain nombre de critères. Il s’agit de s’assurer
entre autre que les résultats obtenus sont compréhensibles par l’utilisateur,
qu’ils correspondent aux préférences de ce dernier, qu’ils sont compatibles
avec son environnement logiciel et matériel, etc. L’objectif est d’améliorer la
pertinence en essayant de rapprocher le plus possible la pertinence système
de la pertinence personnelle (ou attentes) de chaque utilisateur ou groupe
d’utilisateurs en analysant le contexte propre de ces derniers. Pour cela, il
faut décrire avec le plus de détails possibles les éléments amenés à interagir
au travers de processus d’accès à l’information. Ces éléments sont relatifs
aux utilisateurs mais également aux informations recherchées et leurs des-
criptions sont appelées profils. L’objet des travaux entrepris est de proposer
une architecture de recherche et de recommandation pour un accès flexible à
l’information. Cette architecture se base sur des profils multi-facettes, réuti-
lisables, adaptables à différents contextes et évolutifs. Cette architecture ex-
ploite également la complémentarité entre profils pour améliorer la restitu-
tion personnalisée d’informations à travers des appariements de profils et des
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transformations de structure et contenu de profils.
Dans ce chapitre, nous présentons nos propositions pour la définition

d’une nouvelle approche de personnalisation. Dans un premier temps, nous
décrivons un cadre générique pour l’accès à l’information à travers une ar-
chitecture de recherche et de recommandation à base de profils et un mo-
dèle générique de profil qui fournissent une structure de base homogène et
adaptable à différents contextes de RI et/ou FI. Ensuite, nous présentons
nos contributions sur l’utilisation de profils pour l’accès à l’information no-
tamment l’appariement de profils suivant un ensemble de critères donné qui
permet de mesurer un degré de correspondance d’une information à un usa-
ger (ou groupe d’usagers) et la transformation de profils de structure com-
plexe (arbre contenant plusieurs nœuds ou feuilles identiques) en profils de
structure plus simple (réduction du nombre de nœuds ou feuilles de l’arbre)
pouvant conduire à des modifications de contenu, ceci dans le but de faciliter
l’appariement des profils de structure complexe.

2.2 Cadre générique pour l’accès personnalisé à l’in-
formation

Dans cette section, nous présentons notre architecture de recherche et
de recommandation à base de profils. Nous décrivons également le modèle
générique de profil à partir duquel nous pouvons dériver différents profils.
Ensuite, nous expliquons les règles d’appariement de profils pour la restitu-
tion d’informations pertinentes et adaptées à chaque utilisateur ou groupe
d’utilisateurs ainsi que les méthodes de construction ou de transformation
de la structure et du contenu des profils. Nous illustrons nos différentes pro-
positions par des exemples.

2.2.1 Architecture de recherche et de recommandation à base

de profils

Le schéma de la figure Fig. 2.1 [Tch04b] présente l’architecture de re-
cherche et de recommandation à base de profils que nous proposons. Elle
résulte de l’analyse de la mise en œuvre de différents systèmes de recherche
et de recommandation afin d’en déduire un modèle général. Les systèmes
existants sont conçus pour atteindre des objectifs particuliers en fonction
des spécificités propres de leur contexte : recommandation de pages web en
fonction des signets [RP97], filtrage de mails [GNOT92], commerce électro-
nique [CKK02], etc. Contrairement à ces systèmes, notre architecture est
assez générale pour servir de modèle à différents types applications.

Les figures Fig. 2.2 et Fig. 2.3 instancient des exemples d’architectures
dérivées de la figure Fig. 2.1. Elles illustrent les différents types de granu-
larité qui peuvent exister tant au niveau des usagers que des informations
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Fig. 2.1 – Architecture générale de recherche et de recommandation à base
de profils

mises à dispositions. Cette granularité est traduite schématiquement par la
composition ou l’imbrication des éléments de l’architecture. Cependant on
note également la possibilité d’une juxtaposition d’éléments différents pour
un même niveau d’imbrication donné Fig. 2.3. Notre architecture va pouvoir
se servir de cette hétérogénéité de structure pour assurer une exploitation
maximale de la compléméntarité entre différents profils qui décrivent des
éléments de l’architecture.

Notre architecture ne s’applique pas à un cadre pré-défini. Elle est consti-
tuée d’un ensemble d’éléments qui interviennent dans la mise en œuvre d’un
système de recherche et/ou de recommandation. C’est à chaque application
de sélectionner dans cette architecture les éléments qui l’intéressent. Notre
architecture peut être utilisée comme point de départ pour toute construc-
tion de systèmes de recherche et/ou de recommandation.

Sont mis en évidence, dans cette architecture, les processus de recherche
et de recommandation ainsi que la structure générique des éléments mani-
pulés par ces derniers. Ces éléments sont regroupés en deux grands groupes :
ceux qui sont relatifs à l’espace des utilisateurs et ceux relatifs à l’espace
des informations mises à disposition. Notons qu’à chaque type d’élément on
associe un profil qui le décrit de façon détaillée et qui est exploitable par les
processus d’accès à l’information. De plus, ces éléments peuvent aussi être
composés d’un ou de plusieurs sous éléments (granularité : cf. figure Fig.

2.3) eux-mêmes décrits par des profils.
Les éléments liés à l’espace des utilisateurs peuvent être, par exemple :
– les informations de l’espace de travail des différents utilisateurs : histo-

rique des informations d’usage (requêtes, sites visités, informations ju-
gées, informations transférées, informations sauvegardées, etc.), struc-
ture et contenu d’informations diverses (signets, courriers, etc.) ;

– les informations sur l’environnement de travail des utilisateurs : envi-
ronnement logiciel et matériel ;
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Fig. 2.2 – Exemple d’architecture base de profils : granularité au niveau des
usagers et des informations mises à disposition

– les informations sur les utilisateurs : données démographiques, centres
d’intérêt, préférences, etc. Ces informations sont obtenues soit manuel-
lement, soit par des méthodes automatiques ou semi-automatiques (cf.
1.3.2.3 et 1.3.2.2).

Notons que les éléments de l’espace des utilisateurs peuvent être définis
par individu ou par groupe d’individus. Les profils de ces éléments peuvent
donc être combinés pour décrire des individus ou groupe d’individus afin de
constituer leur profil. Un profil utilisateur peut être : de court terme ou de
long terme [WIY99] (cf. section 1.3.1.2), positif ou négatif [HKNH00] (cf.
section 1.3.1.2), etc.

De même, les éléments liés à l’espace des informations mises à disposition
peuvent être, par exemple :

– des informations comme : des documents, des parties ou granules de
documents (chapitres, paragraphes, sections, etc.), des collections de
documents, des sites ou pages Web, des articles de journaux, des ré-
sumés d’articles scientifiques comme dans la base Medline, etc. Ces
informations sont éventuellement annotées par des utilisateurs ou par
des experts ou auteurs ;

– des ressources physiques comme : des supports d’information, des ser-
veurs, etc.

L’objectif de l’architecture proposée est la restitution personnalisée d’in-
formations à travers l’usage de différents profils. Ces profils sont issus d’un
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Fig. 2.3 – Exemple d’architecture à base de profils : granularité au niveau des
composants des éléments de l’architecture

modèle générique que nous présentons dans la section suivante.

2.2.2 Modèle générique de profil

Afin de pouvoir définir différents profils qui soient ré-utilisables, multi-
facettes, adaptables et évolutifs, nous avons défini un modèle générique de
profil.

Le modèle générique de profil de la figure Fig. 2.4 [CSDT04] présente la
structure générale d’un profil. Cette structure est sous la forme d’une hié-
rarchie de catégories de critères permettant de caractériser un profil. Cette
hiérarchie est une forêt ou un ensemble d’arbres dont les nœuds sont des ca-
tégories ou classes de critères et les feuilles sont tout simplement des critères
auxquels on peut affecter des valeurs. Un profil peut donc être soit une forêt,
soit un arbre, soit une végétation (ou liste) de critères. Ainsi, si P est un
profil : Structure(P)={forêt, arbre, végétation}.

Les profils dérivés de ce modèle générique peuvent avoir les caractéris-
tiques suivantes :

– profils ré-utilisables : l’agrégation réflexive sur la classe «profil» tra-
duit le fait qu’un sous-arbre d’un profil peut avoir la structure d’un
autre profil existant. Ainsi, la structure de certains profils peut être
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Fig. 2.4 – Modèle générique de profil

ré-utilisable dans d’autres profils. Par exemple, un profil utilisateur
peut-être composé : de ses différents profils d’usage (ou profils court
terme) et/ou d’un profil d’environnement existant. De plus, une liste
de métadonnées pour des informations textuelles ou pour des images
peut-être ré-utilisée pour décrire des profils de documents ou parties de
documents. Dans ce cas, ces structures (comme la liste de métadonnées
de MPEG 7) peuvent être considérées comme des profils abstraits per-
mettant la définition de la structure ou partie de la structure d’autres
profils ;

– profils multi-facettes : ce sont des profils qui peuvent être analysés sous
différents angles (critères, sous-profils, etc.). Ainsi, un profil utilisateur
peut être composé par son profil positif et son profil négatif ou encore
par ses différents profils court terme ou une combinaison de ces dif-
férents profils. De même, on peut retrouver dans un profil utilisateur
des pointeurs vers les profils de groupes auxquels il appartient. Chaque
profil ou combinaison de profils peut constituer une facette de l’utili-
sateur. La figure Fig. 2.5 illustre des exemples de facettes utilisateurs
qui représentent des vues différentes du profil d’un même utilisateur ;
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Fig. 2.5 – Exemples de facettes d’un profil utilisateur

– profils adaptables : tous les critères d’un profil donné ne sont pas forcé-
ment renseignés. De plus, en fonction de l’application qui l’utilise tous
les critères d’un profil ne sont pas forcément pris en compte. Chaque
application choisit les éléments à considérer dans un profil en fonc-
tion de l’objectif qu’elle veut atteindre et peut également rajouter des
éléments selon le besoin. La généralisation de la structure d’un profil
quelconque constitué de plusieurs critères (critères de type feuille) pas
toujours tous renseignés, permet de garder le même profil pour un élé-
ment donné de l’architecture. Un profil peut être partagé et enrichi par
différentes applications : ce sont des profils adaptables. Par exemple, un
profil utilisateur peut être considéré comme une «carte d’identité» de la
personne. Quelle que soit l’application, l’utilisateur peut être reconnu
avec le même profil (critères de type feuille et contenu) ;

– profils évolutifs : nos profils peuvent être modifiés et peuvent évoluer
dans le temps tant au niveau de leur structure que de leur contenu. Au
niveau de la structure, il est question de la modification de la structure
d’un profil pour des besoins applicatifs (appariements de profils, etc.).
Au niveau du contenu, il s’agit de décrire les conditions de mises à jour :
des profils d’informations (qui peuvent être dues à une modification de
contenu) et des profils utilisateurs (qui peuvent être liées au fait que
plusieurs profils court terme soient différents du profil long terme de
l’usager).

D’autre part, l’organisation des différents critères par catégorie permet
de regrouper les critères similaires dans une même classe et de définir ainsi
une nomenclature (ou taxinomie) des critères. Cette taxinomie est une façon
de définir la sémantique ou du moins une partie de la sémantique de certains
critères. A partir du modèle générique de profil, nous pouvons dériver la
structure de différents profils en appliquant des règles de décomposition sur
des catégories de critères. Les figures Fig. 2.6, Fig. 2.7, Fig. 2.8 et Fig.

2.9 présentent, respectivement, des exemples de structures de profils pour :
un profil individuel d’utilisateur, un profil d’information, un profil de groupe
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d’utilisateurs et un profil de collection de documents.
Plus particulièrement, les figures Fig. 2.6, Fig. 2.7 instancient des exemples

de profils dérivés de la figure Fig. 2.4 en mettant en évidence les parties :
structure logique (ou taxinomie) et contenu des profils.

Fig. 2.6 – Exemple de profil d’une information mise à disposition : structure
et contenu

Fig. 2.7 – Exemple de profil usager : structure et contenu

Les figures Fig. 2.8 et Fig. 2.9 instancient des exemples de profils dérivés
également de la figure Fig. 2.4 qui sont, dans ce cas, composés d’autres
profils. Elles illustrent la granularité qui peut exister au sein de ces différents
types de profils. La granularité est matérialisée par la profondeur des profils
de l’arbre et donc par la composition de profils. Notons que différents profils
peuvent appartenir à la même profondeur d’une arborescence donnée.

Dans ces figures (cf. Fig. 2.8 et Fig. 2.9), la composition concerne à la
fois la structure et le contenu des profils. On pourrait également avoir une
composition qui soit uniquement structurelle. Dans ce cas, on peut imaginer
que l’on a des structures logiques abstraites de profils que l’on peut ré-utiliser
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pour décrire d’autres profils. A titre d’exemple, on peut citer la structure des
métadonnées de la norme MPEG-7 qui permet de décrire des informations
multi-média.

Fig. 2.8 – Illustration de la composition de profils pour la description des
informations mises à disposition

L’intérêt de l’utilisation d’un profil générique pour définir un type de
profil donné est que la structure de base qu’il propose peut être utilisée par
tout type d’application afin de définir tout type de profils. Ici, nous ne nous
intéressons pas à des critères particuliers mais plutôt à la mise en place d’un
cadre pour la définition de ces critères. Pour chaque critère, il faut définir
un certain nombre de propriétés (du critère) pour faciliter son utilisation
par les processus d’accès à l’information : nom, valeur, type, représentation,
sémantique, sécurité, etc.

Le modèle générique de profil de la figure Fig. 2.4, va nous permettre
de dériver la structure de différents profils sous la forme d’une hiérarchie
de catégories ou classes de critères. Dans le contexte de la recherche et de
la recommandation d’informations textuelles nous pouvons envisager, par
exemple, les modèles de profils illustrés par le tableau Tab. 2.1 et décrivant
une taxinomie pour les profils individuels d’utilisateurs, de groupes d’utili-
sateurs, de documents et de sources ou collections de documents. Dans le
tableau Tab. 2.1, chaque catégorie est composée d’une ou de plusieurs sous
catégories. Ces listes ne sont pas exhaustives et on peut ajouter de nouvelles
catégories ou sous catégories selon le besoin. On peut également effectuer
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Fig. 2.9 – Illustration de la composition de profils pour la description des
usagers

d’autres décompositions sur les sous catégories. La structuration des profils
en hiérarchie de catégories permet de modéliser les informations ou éléments
que l’on souhaite décrire. L’objectif est d’aider à trouver une information qui
corresponde à l’utilisateur ou à faire savoir qu’elle existe.

Le tableau Tab. 2.1 (voir aussi [Tch04a]) illustre des taxinomies conjointes
des profils relatifs aux informations mises à disposition et aux utilisateurs.

Différentes structures de profils peuvent décrire un même élément. Ainsi,
un profil peut être décrit uniquement par une taxinomie simple (c’est-à-dire
que sa structure est composée uniquement de catégories et de critères cf.
Fig. 2.6 et 2.7). Il peut également être composé par un ensemble de profils
(cf. Fig. 2.8 et 2.9) qui eux-mêmes sont décrits par des taxinomies. Cette
composition de profils peut conduire à des structures de profils complexes
où plusieurs nœuds ou feuilles de l’arbre sont identiques. Il pourrait être in-
téressant de pouvoir déduire un profil décrit uniquement par des catégories
et des critères (profil de structure simple) à partir d’une structure de pro-
fil composée d’autres profils, ceci dans le but de faciliter l’exploitation du
profil par les processus d’accès à l’information. Pour ce faire, des règles de
transformation de structure et de contenu doivent être définies (cf. section
2.3.2).

L’architecture et le modèle de profil proposés vont nous permettre de
définir des profils (ré-utilisables, multi-facettes, adaptables et évolutifs) pour
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Catégories Profil Profil de Profil de Profil de
de critères individuel groupe d’u- granules document

utilisateur tilisateurs de document
Identifi- Login, Identifiant Adresse Adresse
cation Mot de passe
Sujet Centres Centres Mots clés Mots clés

d’intérêt d’intérêt
Préférences Langue, Langue, Langue, Langue,
Ou Méta- Taille, Taille Taille Taille,
données Popularité Popularité
Jugements Contenu,

Utilisabilité
Données Âge, Âge cible,
démo- Profession Profession
graphiques cible
Environne- Matériels, Matériels,
ment Logiciels Logiciels
Critères Accessibilité,
de gestion Disponibilité
. . .

Tab. 2.1 – Taxinomies conjointes des profils relatifs aux informations mises
à disposition et aux utilisateurs

un accès flexible à l’information. La combinaison de différents profils va per-
mettre une exploitation optimale de la complémentarité entre profils au tra-
vers de méthodes d’appariement et de transformation de structure et de
contenu de profils.

2.3 Utilisation de la structure et du contenu des
profils pour l’accès à l’information

Dans la section 2.2 nous nous sommes intéressés à la représentation et
à la structuration des informations qui sont manipulées par les processus
de recherche et de recommandation en proposant un cadre générique qui
offre de nombreuses possibilités d’interactions entre profils complémentaires.
Dans cette section, nous allons proposer des méthodes d’utilisation de ces
profils pour l’ accès à l’information à savoir : une méthode d’appariement de
profils basée sur un ensemble de critères et une méthode de transformation
de structure et de contenu de profil à partir d’autres profils existants.
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2.3.1 Appariement de profils pour l’accès à l’information

L’appariement de profils est lié aux appariements des critères décrivant
ces profils. Nous avons identifié différents appariements de critères de profils.
La combinaison de certains de ces appariements va permettre de sélection-
ner les résultats correspondant aux utilisateurs ou tout simplement de ré-
ordonnancer ces résultats. Pour apparier des critères de profils différents il
faut que ces critères aient la même sémantique (type des valeurs des critères,
modèle de représentation, caractéristique représentée, etc.).

Nous avons classifié les appariements de critères de profils comme suit :
1. appariement de type booléen ou de type base de données : cet apparie-

ment est utilisé lorsque les critères à apparier sont mono-valués et non-
pondérés ;
Un exemple de ce type d’appariement est l’évaluation de la compatibi-
lité aux préférences mono-valués de l’usager : cet appariement consiste
à effectuer des comparaisons entre les critères mono-valués des préfé-
rences de l’utilisateur et les critères correspondant de description des
informations (comme la popularité, la taille, la profession cible, l’âge
cible, etc.). On peut comparer, par exemple, l’âge cible pour un do-
cument à l’âge de l’usager. Le résultat de ce type d’appariement est
binaire ;

2. appariement de type RI : ce type d’appariement est utilisé lorsque au
moins un des critères à apparier est multi-valué et/ou pondéré. Dans ce
cas, on représente les différents critères à apparier dans un même espace
vectoriel dont la dimensionnalité est donnée par la taille du vocabulaire.
A chaque vecteur de termes, noté par exemple d = (t1,t2, . . . ,tn), est as-
socié un vecteur de poids réel ou booléen, noté pd = (wd,t1 ,wd,t2 , . . . ,wd,tn),
qui permettra de calculer un degré de similarité entre critères à appa-
rier ;
Comme exemples de ce type d’appariement on peut citer :

– la correspondance aux besoins de l’usager : il s’agit d’une mesure
de similarité entre le vecteur des poids des termes représentant les
besoins (requête éventuellement reformulée ou centres d’intérêt)
de l’utilisateur et celui des termes représentant le contenu d’une
information (document, granule de document, collection de docu-
ments, etc.). Les poids, dans ce cas, sont généralement calculés
avec les formules de tf (cf. formule 1.1) ou tf.idf (cf. formule 1.3)
et la similarité avec la formule du cosinus (cf. formule 1.12) ;

– la compatibilité aux préférences multi-valuées de l’utilisateur : il
s’agit de mesurer la similarité d’une information pour un critère
donné (langue, format, etc.) aux préférences de l’utilisateur pour
ce critère. Le tableau Tab. 2.2 illustre un exemple d’évaluation
de cet appariement pour le critère langue ;
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Critère Anglais Français Espagnol Similarité
Langue f (t1) (t2) (t3)
Poids du wd,t1 = 0 wd,t2 = 1 wd,t3 = 0 sim(pd,pu)

document pour =
∑i=3

i=1 wd,ti · wu,ti

le critère = vd,u,f = 0.5
Langue pd

Préférences wu,t1 = 1 wu,t2 = wu,t3 =
utilisateur 0.5 0.25
en langue pu

Tab. 2.2 – Exemple de calcul de la compatibilité aux préférences en langue
de l’utilisateur

– la compatibilité à l’environnement de l’utilisateur : il s’agit de ga-
rantir que l’utilisateur dispose de matériels et de logiciels néces-
saires à l’exploitation du document qui lui est renvoyé ;

– etc.

Le problème qui se pose est de pouvoir évaluer la similarité entre deux
profils lorsque ces derniers sont décrits par plusieurs critères. Nous proposons,
pour cela, une méthode qui combine différents appariements effectués sur les
critères de ces profils.

2.3.1.1 Méthode de combinaison d’appariements

Pour combiner différents types d’appariements, ces derniers doivent tout
d’abord être effectués séparément. Ainsi, chaque résultat d’appariement (ou
combinaison de résultats d’appariements) va représenter un facteur potentiel
de sélection ou d’ordonnancement des informations. On peut donc décrire les
informations recherchées sous forme de listes de facteurs (ou appariements)
a = (f1,f2, . . . ,fn) auxquels vont correspondre des vecteurs de résultats de
ces appariements effectués entre des couples de critères appariables de pro-
fils. Ainsi, soit u et d des profils à apparier, le vecteur des résultats des
appariements entre ces profils est noté pd,u = (vd,u,f1,vd,u,f2 , . . . ,vd,u,fn

). Une
sous-liste de a peut-être utilisée pour la sélection (on la note as) et une
autre (ou la même) pour l’ordonnancement (on la note ao) des informations.
Un exemple de liste de facteurs de sélection ou d’ordonnancement des in-
formations peut être : correspondance aux besoins de l’usager (pertinence du
document, des granules, de la collection), compatibilité aux préférences en
langue de l’usager, compatibilité à l’environnement de l’usager, etc.

De plus, à chaque utilisateur ou groupe d’utilisateurs ou pour l’ensemble
de la population des usagers, on va associer un vecteur de poids pour une
liste de facteurs donnée a′ (a′ pouvant être as ou ao). Ce vecteur de poids
est noté pa′,x = (wf1 ,wf2 , . . . ,wfn

) et décrit le pouvoir discriminant (ou l’im-
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portance) des facteurs les uns par rapport aux autres. Ainsi, wfj
est le poids

ou l’importance du facteur fj. Afin de calculer les valeurs des wfj
, des ordres

de préférences doivent être donnés pour tous les éléments du vecteur pa′,x.
Considérons les ordres de préférences d’un utilisateur, pour une liste de fac-
teurs donnée, définit dans le tableau Tab. 2.3. La méthode de calcul des
éléments du vecteur pa′,x est donnée par :

αi = βΣj>iαj (2.1)

où α1 et β sont pré-définis et αi représente le poids des facteurs d’ordre
de préférence i (car plusieurs facteurs peuvent avoir le même ordre de pré-
férence). Ainsi, si on a k ordres de préférences, on aura (k − 1) équations à
(k − 1) inconnues à résoudre :































α1 = β(α2 + α3 + α4 + α5 + · · ·+ αk−1 + αk)
α2 = β(α3 + α4 + α5 + · · ·+ αk−1 + αk)
α3 = β(α4 + α5 + · · ·+ αk−1 + αk)
. . .
αk−2 = β(αk−1 + αk)
αk−1 = βαk

Pour déterminer les αi on peut utiliser la méthode du pivot de Gauss.
Notons que si on souhaite que les αi ∈ [0,1], α1 doit être fixé à 1.

vecteur de f1 f2 f3 f4 f5 f6 . . . fn

facteurs a′

Ordres de 1 1 2 3 3 4 . . . k
préférences i

vecteur de wf1 wf2 wf3 wf4 wf5 wf6 . . . wfn

poids des = α1 = α1 = α2 = α3 = α3 = α4 = αk

facteurs pa′,x

Tab. 2.3 – Ordres de préférences et poids des facteurs de sélection ou d’or-
donnancement des informations

On peut donc calculer un poids de sélection ps et/ou un poids d’ordon-
nancement po pour chaque information qui sera une fonction de pd,u et pa′,x.
Ces poids peuvent être évalués à l’aide de la formule de la moyenne pondérée
qui est définie, dans ce contexte, comme suit :

f(pd,u,pa′,x) =

∑

j vd,u,fj
· wfj

∑

j wfj

(2.2)

L’utilisation d’une moyenne pondérée, plutôt que celle d’une somme pon-
dérée, permet de normaliser la valeur des poids de sélection ou d’ordonnan-
cement à l’intervalle des valeurs possibles pour les résultats d’appariements
vd,u,fj

.
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Pour la sélection des informations, il sera nécessaire de définir un seuil
pour décider si la correspondance d’une information à un utilisateur est assez
significative. On peut utiliser, pour cela, des méthodes basées sur la distri-
bution des scores [AH01] [BTT04]. Les scores, dans ce cas, sont les poids de
sélection ou d’ordonnancement des informations.

Notons que la liste complète de tous les appariements possibles a est
généralement déterminée en fonction de l’ensemble des critères de tous les
profils définis pour une application donnée. Les sous-listes as et ao et les
ordres de préférences de leurs facteurs sont déterminés soit manuellement par
les utilisateurs, soit par l’application qui les fixe pour les différents usagers.

L’algorithme du tableau Tab. 2.4 résume les étapes à suivre pour la
restitution d’informations adaptées à chaque usager.

Algorithme de restitution d’informations à un utilisateur
1. Choix des profils à utiliser qui décrivent des éléments de l’architecture
2. Détermination des différents appariements en fonction de la liste de
critères de description des profils sélectionnés : a = (f1,f2, . . . ,fn)
3. Effectuer les différents appariements : pd,u = (vd,u,f1,vd,u,f2, . . . ,vd,u,fn

)
4. Combiner les résultats des différents appariements

4.1 Détermination de sous-listes pour la sélection (as) et/ou
l’ordonnancement (ao) des résultats à partir de la liste a
4.2 Détermination des ordres de préférences pour chaque liste
4.3 Détermination des poids des facteurs de chaque liste :
pas,x = (wf1 ,wf2 , . . . ,wfl

) et pao,x = (wf1 ,wf2 , . . . ,wfn
)

4.4 Calcul des poids de sélection ps et des poids d’ordonnancement po

de chaque information pour chaque usager
5. Restituer les informations

Tab. 2.4 – Algorithme pour un accès flexible et personnalisé à l’information

Étant donné que tous les critères descriptifs d’un profil ne sont pas tou-
jours renseignés, il va se poser le problème des valeurs nulles et de leur gestion
dans la restitution d’informations adaptées aux usagers.

2.3.1.2 Illustration de la combinaison d’appariements et influence
des valeurs nulles

Dans cette section, nous illustrons la méthode proposée au travers d’un
exemple. Nous allons utiliser deux types de profils : des profils de documents
représentés dans le tableau Tab. 2.5 et des profils utilisateurs représentés
dans le tableau Tab. 2.6.

Le choix des critères utilisables pour les appariements va permettre de
définir la liste de facteurs a = (f1,f2,f3,f4) pour représenter les documents.
Les fj représentent respectivement et par ordre de pouvoir discriminant :
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Profils Adresse (mots clés, Langue Taille Popu-
de do- poids) larité
cuments
D1 X1 (landscape, 0.73) ; anglais normal 0.86

(nature, 0.59) ;
(flower, 0.62)

D2 X2 (paysage, 0.28) ; français court 0.42
(architecture, 0.65)

D3 X3 (paysage, 0.51) ; français long 0.73
(nature, 0.72) ;
(faune, 0.63)

D4 X4 (paisaje, 0.32) ; espagnol normal 0.35
(naturaleza, 0.23) ;
(ciudad, 0.54)

Tab. 2.5 – Exemples de profils de documents

Profils (login, Centres Préférences Préférences
utili- mot de d’intérêt en Langue : en Taille :
sateurs passe) (langue, poids) (taille, poids)
U1 (toto, nature, (anglais, 1) ;

****) paysage (français, 0.5) ;
(espagnol, 0.25)

U2 (titi, nature, (long, 0.25) ;
****) paysage (normal, 0.5) ;

(court, 1)

Tab. 2.6 – Exemples de profils utilisateurs

la correspondance aux besoins ou centres d’intérêt (ordre 1), la compati-
bilité aux préférences en langue (ordre 1), la compatibilité aux préférences
en taille (ordre 2), la popularité (ordre 3). Pour chaque document et pour
chaque utilisateur on aura un vecteur de résultats d’appariements pd,u =
(vd,u,f1,vd,u,f2 ,vd,u,f3,vd,u,f4). Dans cet exemple, le principe de restitution des
informations consiste à sélectionner les documents selon les facteurs f1 et f2

et à ordonnancer les résultats sélectionnés selon tous les facteurs de a. La
liste a est donc égale à la liste ao. Dans cet exemple, les vecteurs pas,x et
pao,x sont les mêmes pour tous les utilisateurs. Les éléments de pas,x ont le
même ordre de préférence. α1 est fixé à 1, donc ils ont tous les deux (f1 et
f2) la valeur 1. Le calcul des éléments de pao,x se fait à partir du système
d’équations suivant :
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{

α1 = β(α2 + α3)
α2 = βα3

Avec α1 = 1 et β = 2, on obtient α2 = 0.333 et α3 = 0.165. Le calcul des
poids de sélection (ps) et des poids d’ordonnancement (po) des documents
pour les utilisateurs U1 et U2 est décrit dans le tableau Tab. 2.7.

Fac- f1 f2 f3 f4 ps = (
∑

j vd,u,fj
·

teurs formule du produit produit wfj
)/

∑

j wfj
, j < 3

cosinus scalaire scalaire po = (
∑

j vd,u,fj
·

wfj
)/

∑

j wfj
, j < 5

pao,x wf1 = 1 wf2 = 1 wf3 = wf4 =
0.333 0.165

pd1,u1 0,829745715 1 nul 0.86 ps = 0,914872858
po = 0,910690861

pd2,u1 0,27974834 0.5 nul 0.42 ps = 0,38987417
po = 0,39217013

pd3,u1 0,802226992 0.5 nul 0.73 ps = 0,651113496
po = 0,657125631

pd4,u1 0,581758201 0.25 nul 0.35 ps = 0,415879101
po = 0,410858291

pd1,u2 0,829745715 nul 0.5 0.86 ps = 0,829745715
po = 0,759776846

pd2,u2 0,27974834 nul 1 0.42 ps = 0,27974834
po = 0,45530597

pd3,u2 0,802226992 nul 0.25 0.73 ps = 0,802226992
po = 0,671513346

pd4,u2 0,581758201 nul 0.5 0.35 ps = 0,581758201
po = 0,538056209

Tab. 2.7 – Calcul des poids de sélection et d’ordonnancement en tenant
compte des valeurs nulles

1. Discussion sur les valeurs nulles et commentaires sur le tableau Tab. 2.7 :
En cas de valeur nulle, deux choix s’offrent à nous :

– considérer la valeur nulle comme un zéro (ce qui correspond au
pire des cas) et dans ce cas, le dénominateur des formules de poids
reste le même ;

– ne tenir compte que des valeurs renseignées et dans ce cas, le
dénominateur de la formule du poids ne prend pas en compte le
poids des facteurs pour lesquels la valeur (résultat d’appariement)
est nulle.
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Si pp est le poids obtenu en remplaçant la valeur nulle par la valeur 0
et pn le poids obtenu en tenant compte de la valeur nulle, on aura :







numérateur(pp) = numérateur(pn)
et
dénominateur(pp) > dénominateur(pn)

On aura donc toujours pp < pn. Ceci signifie qu’en considérant la valeur
nulle, on augmente les chances de restituer un document dont certains
critères ne seraient pas renseignés. Dans notre tableau Tab. 2.7, nous
n’avons pas remplacé les valeurs nulles par des zéros. De ce fait, si on a
une valeur nulle pour un facteur donné, le dénominateur de la formule
du poids de sélection ou du poids d’ordonnancement ne prend pas en
compte le poids de ce facteur ;

2. Définition du seuil de sélection : la définition d’un seuil optimal de sé-
lection pour chaque usager est très importante, dans ce contexte, car
pour un même besoin en information et pour un même ensemble d’in-
formations on n’aura pas toujours les mêmes scores. D’un utilisateur à
un autre, le poids d’un document peut être très différent. Afin, de pou-
voir définir pour chaque utilisateur un seuil optimal, nous préconisons
d’utiliser des méthodes basées sur la distribution des scores [BTT04].

En conclusion, les résultats restitués aux différents utilisateurs, dans
l’ordre, sont :

– l’utilisateur U1 reçoit les documents D1 et D3 ;
– l’utilisateur U2 reçoit les documents D1, D3 et D4.

Le document D4 est sélectionné pour l’utilisateur U2 parce que l’usage de la
valeur nulle a permis d’obtenir un poids de sélection plus important que si
on avait remplacé la valeur nulle par un zéro.

Par cet exemple, nous avons illustré le fait que la combinaison de dif-
férents appariements permet de restituer des réponses adaptées à chaque
usager. Les deux utilisateurs ont le même besoin en information mais leurs
ensembles de résultats sont différents. De plus, nous montrons que l’usage
de valeurs nulles permet d’augmenter la probabilité de restitution d’un do-
cument par rapport au pire des cas qui correspond à l’utilisation du zéro à
la place de la valeur nulle.

Dans la section suivante, nous présentons les méthodes que nous avons
définies pour la transformation de profils afin de faciliter leur appariement
dans les processus d’accès à l’information.

2.3.2 Transformation de profils

La composition de profils peut créer la confrontation de plusieurs taxi-
nomies où plusieurs catégories ou critères ont une même sémantique dans
une même arborescence. Ceci peut rendre difficile l’appariement entre deux
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profils ayant ce type de structure(cf. Fig. 2.8 et Fig. 2.9). Pour résoudre
ce problème, nous définissons une méthode permettant de transformer ces
profils et de les ramener à une structure ne contenant qu’un seul profil où
chaque catégorie ou critère a une sémantique qui lui est propre.

La méthode de transformation de profils que nous proposons va se baser
principalement sur l’usage des profils existants pour la construction d’autres
profils. Dans cette section, nous allons définir comment construire un profil
de structure simple (cf. Fig. 2.6 ou Fig. 2.7) à partir d’une description de
ce profil qui serait composée de plusieurs autres profils. Il s’agit de pouvoir
passer d’une structure du type Fig. 2.8 ou Fig. 2.9 à une structure de type
Fig. 2.6 ou Fig. 2.7. Cette approche permet d’exploiter la ré-utilisabilité des
profils pour en construire d’autres.

Nous allons nous inspirer des approches comme l’indexation, le profiling,
les approches par stéréotypes pour définir notre approche de transformation.
Cependant, nous allons analyser directement des profils existants au lieu
d’analyser des informations brutes. La particularité de notre approche est
qu’elle est basée sur l’exploitation de la structure et du contenu des profils.
Avant de décrire cette approche, nous avons défini un certain nombre de
concepts relatifs aux arborescences de profils et que nous allons utiliser.

Ainsi, soit A une arborescence avec N = {η1, . . . ,ηn} l’ensemble des
nœuds de A, C = {ς1, . . . ,ςn} l’ensemble des nœuds de type feuille (ou cri-
tère) de A et P = {ρ1, . . . ,ρn} l’ensemble des nœuds de type profil de A, ces
concepts sont les suivants :
1. ∀ςi ∈ C, ςi ∈ N ;
2. ∀ρi ∈ P , ρi ∈ N ;
3. A[η] est la sous-arborescence de A ayant pour racine le nœud η de A ;
4. fils[η] est la liste des fils du nœud η ;
5. pere[η] est un nœud représentant le père du nœud η ;
6. nom[η] est le nom associé au nœud η ;
7. anc[η,A] est l’ensemble des ancêtres du nœud η dans A, η non inclu ;
8. chm[η,A] est la liste des nœuds qui composent le chemin allant de la racine

de A vers le nœud η de A, η inclu. Ainsi, chm[η,A] = η + anc[η,A] ;
9. val[ς,A] est la valeur du critère ς de l’arborescence A ;
10. typeNoeud[η] est le type du nœud η qui peut être : catégorie, critère ou

profil ;
11. typeProfil[ρ] est le type du profil ρ qui peut être : profil d’information

(document, collection ou partie de document, etc.), profil négatif, profil
positif, profil court terme, profil long terme, profil individuel, profil de
groupe ;

12. profondeur[η,A] est la profondeur du nœud η dans l’arbre A.
La transformation de l’arborescence d’un profil ρ composé d’autres pro-

fils en une arborescence composée uniquement de catégories et de critères
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est utile, du fait de la simplicité de la structure résultante, pour faciliter
l’usage de profils par les processus d’accès à l’information. L’appariement de
profils se fait toujours sur les critères car ce sont ces critères qui contiennent
le contenu des profils. Ainsi, si on veut comparer un profil ρa composé de
profils à un autre profil ρb éventuellement aussi composé de profils, cette
comparaison serait plus facile si on a une représentation de ρa et de ρb sous
forme de catégories et de critères uniquement. Dans le cas contraire, il fau-
drait définir une stratégie de comparaison qui tienne compte des structures
particulières de ρa et ρb ce qui peut s’avérer très difficile (cf. Fig. 2.8 et Fig.

2.9) si on a plusieurs nœuds ou feuilles de même sémantique. Nous partons
du postulat selon lequel, deux nœuds ou feuilles ont la même sémantique s’ils
ont le même nom et les mêmes ancêtres de type «catégorie». Notons cepen-
dant que nous considérons les critères mots clés et centres d’intérêt comme
étant synonymes.

Pour transformer la structure et modifier le contenu de profils composés
d’autres profils, nous avons défini un algorithme que nous présentons dans
la section suivante.

2.3.2.1 Méthode de transformation de profils composés d’autres
profils

L’algorithme de transformation de la structure et de modification du
contenu de profils composé d’autres profils est défini dans le tableau Tab.

2.8. Cet algorithme (cf. Tab. 2.8) analyse chaque critère ou feuille d’un
arbre. La transformation se fait de façon ascendante. On recherche d’abord
la profondeur maximale (notée m) des profils de la copie A de l’arborescence
à transformer. Ensuite, pour chaque profil de cette profondeur, on vérifie son
type et celui du profil père et on applique le cas correspondant. Pour un cas
donné et pour chaque critère, les étapes recherche de chemins et comparaisons
de chemins sont d’abord effectuées :

– recherche de chemins : on va rechercher le chemin du critère ςi dans
A[ρi] noté chm(ςi,A[ρi]), ainsi que le chemin de ce critère dans l’ar-
borescence A[pere[ρi]] noté chm(ςi,A[pere[ρi]]). Il s’agit d’obtenir les
chemins menant au critère ςi dans les deux arborescences : A[pere[ρi]]
et A[ρi]. Ceci permet également de s’assurer que le critère ςi, dans les
deux arborescences, a la même sémantique ;

– comparaison des chemins : on compare les chemins de ςi dans A[pere[ρi]])
avec celui dans A[ρi] de la façon suivante :

(chm(ςi,A[ρi])− ρi) = (chm(ςi,A[pere[ρi]])− pere[ρi])

S’il n’existe pas de chemin remplissant cette contrainte alors on pro-
cède à la création du chemin (chm(ςi,A[ρi])− ρi), en partant du nœud
pere[ρi].
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Ensuite, des traitements spécifiques sont appliqués pour chaque critère
(mots clés, langue, etc.) d’un profil de l’arborescence. Si pour un critère donné
le principe à suivre n’est pas détaillé, le critère disparaît dans la structure
résultante.

Dans cet algorithme (cf. Tab. 2.8), nous avons identifié différents cas
particuliers de profils à traiter spécifiquement :

Cas 1. profil quelconque composé de profils d’informations : On définit l’en-
semble Pinfo des profils d’informations de même profondeur m donnée.
Ensuite, des traitements spécifiques sont effectués pour chaque critère
de l’ensemble des profils de Pinfo :

a. nom[ςi] = mots clés : le critère «mots clés» étant généralement
multi-valué, on va d’abord modifier la valeur du poids de chaque
mot clé de A[ρi]. Soit wmt,ρi

ce nouveau poids, il est obtenu en
divisant le poids wt,ρi

, du mot clé t dans le profil ρi, par le rapport
entre la taille du profil A[ρi] (notée tailleρi

) et la taille moyenne
des profils de même profondeur que ρi (notée taillemoyρi

). Le but
est de rendre le poids d’un mot clé inversement proportionnel à la
taille normalisée de l’élément qu’il décrit afin de ne pas favoriser
les poids des mots clés issus de profils de grande taille par rapport
à ceux issus de profils de petite taille. Ainsi, on a :

wmt,ρi
=

wt,ρi

tailleρi
/taillemoyρi

Ensuite, on va procéder à l’insertion des différents mots-clés de
A[ρi] dans les mots clés de A[pere[ρi]]. Le principe de l’insertion
pour chaque mot clé, noté t, de A[ρi] est le suivant :

– si le mot clé t n’existe pas dans le critère «mots clés» de
A[pere[ρi]], alors on ajoute t avec son nouveau poids ;

– si le mot clé t existe dans le critère «mots clés» de A[pere[ρi]]
alors le poids du mot clé t dans A[pere[ρi]] est remplacé par la
somme entre le poids de t dans A[pere[ρi]] et le poids modifié
de t dans A[ρi], noté wmt,ρi

. Ainsi, le nouveau poids wnt,pere[ρi]

du mot clé t dans A[pere[ρi]] est donc calculé comme suit :

wnt,pere[ρi]
= wt,pere[ρi]+wmt,ρi

= wt,pere[ρi]+
wt,ρi

tailleρi

taillemoyρi

(2.3)

Où :

tailleρi
est la taille du profil ρi ;

taillemoyρi
est la taille moyenne des profils de même profon-

deur que ρi ;
wt,ρi

est le poids du mot clé t dans le profil ρi ;
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wt,pere[ρi] est le poids du mot clé t dans le profil pere[ρi].

Le poids wt,ρi
est divisé par le rapport tailleρi

taillemoyρi

, et non pas

par tailleρi
, afin d’éviter une trop grande distorsion entre le

poids initial du terme t et son nouveau poids. Le rapport
tailleρi

taillemoyρi

permet de normaliser les tailles de profils, d’une

profondeur donnée, dans l’intervalle [
tailleminρi

taillemoyρi

,
taillemaxρi

taillemoyρi

] où

tailleminρi
est la taille minimale des profils de même pro-

fondeur que ρi et taillemaxρi
la taille maximale de ces profils.

Ainsi, wmt,ρi
est calculé en fonction de la taille normalisée des

profils de même profondeur dans l’arborescence considérée.

b. nom[ςi]=taille et val[ςi,pere[ρi]]=0 : dans val[ςi,A[pere[ρi]], on met
la somme des valeurs du critère «taille» de tous les profils de
même profondeur que ρi ;

c. nom[ςi]=langue : dans val[ςi,pere[ρi]], on met la valeur de la langue
qui décrit le plus grand nombre de profils de même profondeur
que ρi.

Cas 2. profil utilisateur quelconque composé de profils positifs ou négatifs :
des traitements spécifiques sont effectués pour chaque critère dans ce
cas. Ainsi, pour le critère mots clés (ou centres d’intérêts) par exemple,
on considère les poids des mots clés des profils négatifs comme étant
négatif et ceux des profils positifs comme étant positifs et on les insère
dans le profil père. Le principe d’insertion est le suivant :

– si le mot clé n’existe pas dans le profil père, on l’y insère avec son
poids positif ou négatif ;

– si le mot clé existe déjà dans le profil père, on ajoute le poids
positif ou négatif du mot clé dans le profil ρi au poids du même
mot clé dans le profil père. Les différents poids du mot clé t dans
ρi et pere[ρi] peuvent être modulés par des paramètres α et β
qui traduisent l’importance de chaque poids. Cette opération va
permettre d’augmenter ou de diminuer le poids du mot clé consi-
déré dans le profil père. Notons que α and β sont déterminés par
expérimentations.

Cas 3. profil long terme composé de profils court terme : On définit l’en-
semble Pct des profils court terme qui composent le profil long terme.
Afin de pouvoir appliquer la transformation, il faut vérifier que le
nombre de profils court terme composant le profil long terme est su-
périeur ou égal à une valeur entière n fixée par l’application. Si c’est
le cas, on peut définir un sous-ensemble de Pct que l’on note P ′

ct qui
contient les n derniers profils court terme de l’usager. Ensuite, des trai-
tements spécifiques sont effectués pour chaque critère de l’ensemble des
profils de P ′

ct.
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Ainsi, pour le critère «mots clés» (ou centres d’intérêts) par exemple,
on détermine tout d’abord l’ensemble des mots clés des profils court
terme de P ′

ct. Pour chaque mot clé de cet ensemble, on calcule un poids
wmt qui décrit à quel point un terme t est récurrent dans l’ensemble
des profils de P ′

ct. Ce poids peut-être calculé comme suit :

wmt =

∑cardinal(P ′

ct)
i=1 wt,ρi

cardinal(P ′
ct)

Si la valeur absolue de ce poids wmt est supérieure à un seuil donné
alors le mot clé est inséré dans le profil long terme (profil père). Le
principe d’insertion est le suivant :

– si le mot clé n’existe pas dans le profil père, on l’y insère avec son
poids wmt (qui peut être positif ou négatif) ;

– si le mot clé existe déjà dans le profil père, on ajoute au poids du
même mot clé dans le profil père, le poids wmt . Le nouveau poids
wnt du mot clé t dans le profil long terme, se calcule comme suit :

wnt,pere[ρi]
= wt,pere[ρi] +

∑cardinal(P ′

ct)
i=1 wt,ρi

cardinal(P ′
ct)

(2.4)

Où :

cardinal(P ′
ct) est le nombre de profils de l’ensemble P ′

ct ;
wt,ρi

est le poids du mot clé t dans le profil ρi ;
wt,pere[ρi] est le poids du mot clé t dans le profil pere[ρi].

Notons qu’un mot clé non pondéré est considéré comme ayant un poids
de 1. De plus, le seuil de sélection d’un mot clé afin de l’intégrer au profil
long terme, peut être déterminé par expérimentations en analysant la
distribution des poids wmt des mots clés de P ′

ct.
Cas 4. profil de groupe d’utilisateurs composé de profils individuels d’utilisa-

teurs : On définit l’ensemble Pind des profils individuels qui composent
le profil de groupe. Ensuite, des traitements spécifiques sont effectués
pour chaque critère de l’ensemble des profils de Pind.
Ainsi, pour le critère mots clés (ou centres d’intérêts) par exemple, on
détermine tout d’abord l’ensemble des mots clés des profils individuels
qui composent le profil de groupe. Pour chaque mot clé t de cet en-
semble, on calcule un poids wmt qui décrit à quel point un mot clé est
commun à l’ensemble des profils de Pind. Ce poids peut-être calculé
comme suit :

wmt =

∑cardinal(Pind)
i=1 wt,ρi

cardinal(Pind)

Par la suite, on définit un seuil (que l’on détermine en analysant l’en-
semble des poids wmt des mots clés ainsi obtenus) et uniquement les
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mots-clés dont la valeur absolue du poids wmt est supérieure au seuil
fixé, sont retenus pour le profil de groupe. Le principe d’insertion dans
le profil de groupe, des mots clés sélectionnés, est le même que pour les
profils long terme. Notons qu’il peut arriver qu’aucun mot clé ne soit
retenu pour le profil de groupe. Ceci arrive lorsque les profils individuels
sont très différents.

Notons qu’à la fin des différentes transformations, on va procéder à la
suppression des mots clés ou centres d’intérêt de la racine de A, dont le
poids est inférieur à un seuil θ donné. θ est déterminé par expérimentations,
en analysant la distribution des poids des mots clés ou centres d’intérêt résul-
tants des différentes transformations. Le but de cette opération est d’éliminer
les termes qui auront un poids trop faible ;

Par ailleurs, la méthode de transformation de profil proposée va égale-
ment permettre l’évolutivité du contenu des profils utilisateurs dans le temps.
Ceci va se faire à travers la modification du profil long terme d’un utilisateur
à partir des profils court terme de ce dernier.

2.3.2.2 Illustration de la méthode de transformation de profils

Les figures Fig 2.10 et Fig. 2.11 illustrent des exemples d’exécution de
l’algorithme du tableau Tab. 2.8 pour la transformation de profils d’infor-
mations mises à disposition et de profils d’usagers respectivement.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous présentons une architecture de recherche et de
recommandation à base de profils ré-utlisables, multi-facettes, adaptables
à différents contextes et évolutifs qui sont dérivés d’un modèle générique.
La généricité de l’approche proposée garantit une coopération et une com-
plémentarité maximales entre tout élément interagissant dans le cadre d’un
même processus. Nous montrons également que la combinaison de différents
appariements entre profils, au travers d’une méthode que nous définissons,
permet d’améliorer théoriquement la qualité des résultats renvoyés à un indi-
vidu. Enfin, nous proposons également une méthode de transformation de la
structure et du contenu des profils composés d’autres profils afin de faciliter
leur appariement.

L’architecture que nous proposons peut servir de base pour toute concep-
tion d’applications d’accès personnalisé à l’information : Recherche d’Infor-
mation, Filtrage d’Information, aide à la découverte d’informations, etc.
L’utilisation de différents appariements permet de fournir des réponses adap-
tées à chaque usager ou groupe d’usagers. L’objectif en premier lieu a été
de travailler sur la personnalisation et l’adaptativité dans le cadre de la re-
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cherche et de la recommandation d’information. Il reste néanmoins à vérifier,
par expérimentations, l’impact réel de celles-ci sur les résultats restitués.
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Algorithme de transformation de profil
1. Détermination de l’ensemble P , d’une copie A, de l’arbre à transformer
2. Construction ascendante

2.1 Recherche de la profondeur maximale des profils de A : notée m
2.2 Passage des profils de profondeur m aux profils de profondeur m− 1
Répéter

Pour chaque profil ρi de P de profondeur m faire
Cas ρi

2.2.1 Cas 1
typeProfil[ρi]=profil d’information :

Pour chaque critère ςi de A[ρi] faire
Traitements particuliers pour chaque critère dans ce cas

Fin pour
2.2.2 Cas 2

typeProfil[ρi]=profil négatif :
Pour chaque critère ςi de A[ρi] faire

Traitements particuliers pour chaque critère dans ce cas
Fin pour ;

2.2.3 Cas 3
typeProfil[ρi]=profil court terme
ET typeProfil[pere[ρi]]=profil long terme :

Détermination de l’ensemble Pct composé de profils ρ tels que :
(profondeur[ρ,A] = profondeur[ρi,A] ET pere[ρ] = pere[ρi]
ET typeProfil[ρ]=profil court terme)
Si card[Pct] > θ alors

Pour chaque critère ςi de A[ρi] faire
Traitements particuliers pour chaque critère dans ce cas

Fin pour
Fin si
Suppression des sous-arbres A[ρ] de A, tels que : ρ ∈ Pct

ET suppression des profils de Pct dans l’ensemble P ;
2.2.4 Cas 4

typeProfil[ρi]=profil individuel
ET typeProfil[pere[ρi]]=profil de groupe :

Pour chaque critère ςi de A[ρi] faire
Traitements particuliers pour chaque critère dans ce cas

Fin pour
Suppression des sous-arbres A[ρ] de A, tels que :
(profondeur[ρ,A] = profondeur[ρi,A] ET pere[ρ] = pere[ρi]
ET typeProfil[ρ]=profil individuel)
ET suppression de ces profils ρ dans l’ensemble P ;

Fin cas
Suppression de A[ρi] dans l’arbre A

Fin pour
m← m− 1

Jusqu’à (m = 0)

Tab. 2.8 – Algorithme de transformation d’un profil composé d’autres profils
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Fig. 2.10 – Illustration de l’algorithme de transformation des profils des in-
formations mises à disposition
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Fig. 2.11 – Illustration de l’algorithme de transformation de profils d’usagers
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Conclusion générale et
perspectives

L’augmentation continue du volume d’information mis à disposition rend
crucial le développement d’outils pour aider les utilisateurs à retrouver ce
qu’ils recherchent. L’efficacité de ces outils se mesurent à leur capacité à
s’adapter aux particularités de chaque usager pour satisfaire ses besoins.
Nous avons proposé, à cette fin, une approche à base de profils pour amélio-
rer la restitution personnalisée de résultats. Notre approche comprend trois
aspects : un cadre générique composé d’une architecture de recherche et de
recommandation permettant une exploitation optimale de la complémenta-
rité entre différents profils qui interviennent dans les processus d’accès à
l’information et d’un modèle générique de profil pour la description de tout
type de profils ; une méthode d’appariement de profils qui combine différents
appariements afin de calculer un degré de ressemblance d’une information à
un usager pour un ensemble de critères donné ; un algorithme de transforma-
tion de profils qui utilisent à la fois la structure et le contenu de ces profils
afin de faciliter l’appariement de profils de structure complexe (contenant
plusieurs nœuds ou feuilles identiques).

En terme de perspectives à notre travail nous comptons :
1. valider nos propositions par des expérimentations et des tests sur une ap-

plication de recherche et/ou de recommandation. Cette validation sera
basée sur une évaluation qualitative : de la méthode d’appariement de
profils définie et de la méthode de transformation de profils proposée.
Pour l’appariement de profils, il faudra évaluer l’influence de l’usage de
différents profils et de différents critères de profils sur l’ensemble des
résultats renvoyés aux usagers. Pour la transformation de profils, on
devra faire un étude comparative entre le profil construit à partir des
informations brutes disponibles et le profil construit à partir d’autres
profils existants afin de mesurer la qualité du profil obtenu après trans-
formation. On devra également comparer les résultats (de recherche par
exemple) obtenus avec des profils construits à partir des informations
brutes à ceux obtenus avec des profils transformés. Dans un premier
temps, nous allons effectuer nos tests sur la collection Clef.
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Cette collection est : multilingue, composée de plusieurs collections.
Nous utiliserons quatre types de profils : profils de collection, profils
de document, profils de granules de document et profils d’utilisateur
individuel. Ces profils seront décrit par les critères : mots-clés ou centres
d’intérêts, langue, taille et date.
Par la suite, nous comptons mettre sur pied une plate-forme de re-
cherche et de recommandation à base de profils pour une communauté
d’utilisateurs (comme une équipe de recherche). Nous définirons plu-
sieurs usagers et groupe d’usagers, des collections de documents très
variées avec des profils ayant une taxinomie assez riche. Les actions des
usagers pendant leurs phases de recherches (jugements, sauvegardes,
etc.) seront enregistrées et utilisées pour leur renvoyer des informations.
On pourra sur cette plate-forme mettre en œuvre différents processus
d’accès à l’information ;

2. proposer un modèle de profil intégrant les aspects : sémantique des critères
de profils et ontologie [Sow00a] [Sow00b]. Si les profils doivent pouvoir
être partagés entre différentes applications, il se posera le problème
de correspondance entre profils décrits par des taxinomies différentes.
Il est donc nécessaire de définir pour chaque critère une sémantique
non ambiguë d’autant plus que les méthodes proposées, pour l’appa-
riement et la transformation de profils, s’appliquent critères par cri-
tères. De plus, les critères de profils différents qui sont utilisés pour
l’appariement ou la transformation de structure et de contenu doivent
représenter la même unité sémantique ou doivent avoir une séman-
tique compatible. Notons que des critères de noms différents peuvent
représenter la même unité sémantique comme : volume et taille. De
même, des critères de même nom peuvent avoir une sémantique non
compatible : par exemple, une taille représentée en nombre de termes
et une taille représentée par catégories (court, normal, long). Afin, de
pouvoir gérer ce type de problème on a besoin d’effectuer un certains
nombre de déductions basées sur la sémantique de chaque critère. Avec
une approche orientée base de données comme celle que nous avons
utilisée jusqu’à présent (UML), cela s’avère assez difficile. Nous comp-
tons donc, pour cela, étendre notre approche aux approches orientées
logique de description qui offrent un pouvoir de raisonnement plus im-
portant [CPSV03] comme OWL 1 (Ontology Web Language). Avec une
approche orientée logique de description, on pourra déduire plus facile-
ment (à partir de règles pré-définies) les critères de même sémantique
et donc compatibles pour effectuer un appariement dans notre mé-
thode d’appariement de profils ou utilisables pour déduire la valeur
d’autres critères dans nos méthodes de transformation de structure et
de contenu de profils ;

1. cf. http://www.w3.org/2004/OWL/
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3. proposer un modèle de profil pour le respect de données privées : le pro-
blème du respect de la vie privée de l’utilisateur est très important sur-
tout lorsque l’on traite des aspects de personnalisation. Aujourd’hui,
il y a une véritable dérive de la divulgation des données privées. Lors-
qu’un internaute visite plusieurs sites Internet, ses actions sont suivies
à son insu, par exemple au travers de cookies 2 où des informations pri-
vées le concernant peuvent être recueillies. Par ailleurs, il est nécessaire
de connaître les données privées des utilisateurs pour faire de la person-
nalisation. Il y a donc un conflit entre les besoins de personnalisation,
technique qui utilise des données privées de utilisateur, et le besoin
de confidentialité de cet utilisateur. Un autre problème sous-jacent au
respect des données privées est de pouvoir déterminer ce qu’est une
information privée. Selon la sensibilité de l’utilisateur, la barrière ne se
place pas au même niveau. Une des solutions consisterait alors à consi-
dérer que toute information concernant l’utilisateur est privée. Dans
ce cas, il faudrait déterminer si on peut divulguer une information ou
pas. La configuration idéale serait de concevoir des systèmes de per-
sonnalisation qui tiennent compte des soucis d’intimité des usagers et
des lois de sécurité qui sont appliquées dans différents pays [Kob02].

En définitive, notre sujet de thèse propose des modèles de structuration
d’informations manipulées (informations mises à disposition et usagers de ces
dernières) par les processus d’accès à l’information. De plus, nous nous in-
téressons aussi aux méthodes d’exploitation (appariement et transformation
de structure et de contenu) de ces modèles pour la restitution personnalisée
d’informations.

2. un cookie est ensemble d’informations sur un utilisateur (nom, mot de passe, parties
du site visitées, etc.) qu’un serveur Web donne à un navigateur Web. Ces informations sont
sauvegardées sous forme de fichiers texte, sur le serveur et sur la machine de l’utilisateur
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