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Résumé. Les langages de requˆetes mots-cl´es pour le web manquent souvent
de précision lorsqu’il s’agit de rechercher des documents particuliers difficile-
ment caract´erisables par de simples mots-cl´es (exemple : des cours java ou des
photos de formule 1). Nous proposons un langage multi-crit`eres de type attribut-
valeur pour augmenter la pr´ecision de la recherche de documents sur le web.
Nous avons exp´erimentalement montr´e le gain de pr´ecision de la recherche de
documents bas´e sur ce langage.

1 Introduction

De par sa croissance et son d´eveloppement, le web repr´esente aujourd’hui une source im-
portante de donn´ees hétérogènes (news, articles, photos, vid´eos...). Les informations y sont
stockées sous forme de documents identifi´es d’une mani`ere unique par urls et reli´es entre eux
par des liens hypertextes. Rechercher ou consulter une information particuli`ere consiste `a re-
trouver les urls des documents susceptibles de la contenir. Les moteurs de recherche ont ´eté
développés pour offrir aux utilisateurs des outils simples, mais n´eanmoins puissants, pour re-
chercher des documents sur le web. Un moteur de recherche (ex Google [Google, 2003]� � �)
se décompose grossi`erement en deux parties : un index web et un langage de requˆetes utili-
sateur. L’index peut ˆetre vu comme un immense entrepˆot de donn´ees o`u les documents webs
sont stock´es et index´es par mots cl´es après avoirété rapatriés par un robot explorateur. Un
langage de requˆetes mots-cl´es est propos´e aux utilisateurs pour interroger l’index et acc´eder
aux documents web qu’il contient. Pour cela, l’utilisateur sp´ecifie une requˆete dans laquelle il
précise l’ensemble des mots-cl´es caract´erisant, selon lui, le ou les documents `a rechercher. Cet
ensemble de mots cl´es est soumis `a l’index afin de retrouver les urls de documents contenant
le plus d’occurences de ces mots. Les r´eponses renvoy´ees sont g´enéralement tr`es nombreuses,
peu précises et ne correspondent pas n´ecessairement aux pages souhait´ees par l’utilisateur. Il
y a à cela deux raisons majeures. D’une part, le pouvoir expressif des requˆetes d’un langage
mots-clés ne permet pas de cerner avec exactitude les pages souhait´ees. En effet, une requˆete
mots-clés est limitéeà la spécification des mots pertinents que doivent contenir les pages pour
être consid´erées comme r´eponses, sans autre possibilit´e de décrire d’autres caract´eristiques
d’une page. Ainsi, pour la recherche de documents `a faible contenu textuel (exemple : images,
pdf� � �) ou pour la recherche de documents caract´erisables autrement que par des mots cl´es
(exemple : cours java ou c++), les requˆetes mots-cl´es se montrent inappropri´ees. D’autre part,
l’approche même qui consid`ere toute page contenant les mots cl´es fournis dans une requˆete
comme pertinente, sans tenir compte de la localisation de leur pr´esence ni de la structure du
document ni de son contexte accentue d’avantage l’impr´ecision des r´eponses. Par exemple,
pour une recherche de documents de cours en c++, l’utilisateur soumet na¨ıvement la requˆete
�� cours c++�� à un moteur de recherche sans autres alternatives pour d´ecrire des cours c++.
Le moteur de recherche renvoie en r´eponses quelques cours c++ mais aussi des documents
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décrivant l’emploi du temps des cours c++ dispens´es dans une universit´e ou les urls des fo-
rums traitant de c++. Dans cet article, nous montrons qu’une fac¸on d’augmenter la pr´ecision
de la recherche sur le web consiste `a cibler la recherche de mots-cl´es en tenant compte de la
structure de la page (ex son titre) ainsi que de son contexte (les liens entrant et sortant des
pages voisines dans le graphe du web). Cette recherche mots-cl´es ciblée est combin´ee,à l’aide
d’opérateurs logiques, avec d’autres crit`eres concernant le type du document, son url� � �. Nous
avons pour cela d´efini et implanté un langage de requˆetes multi-critères dont nous avons ´evalué
expérimentalement la pr´ecision.

Dans la section suivante, nous pr´esentons un ´etat de l’art des travaux existants li´es à la
recherche de documents sur le web. La section 3 est consacr´eeà la définition de la syntaxe et
la sémantique des requˆetes du langage que nous proposons. Nos exp´erimentations (protocole
expérimental et ´evaluations) sont d´etaillées dans la section 4 de l’article. Nous terminons par
quelques perspectives d’utilisation de notre langage de requˆetes.

2 État de l’art
Les moteurs de recherche reposent dans leur majorit´e sur des langages mots-cl´es exécutables

sur de gros index de pages web. Pour r´epondre `a une requˆete mots-cl´es�, un moteur de re-
cherche regroupe dans ses r´eponses les pages poss´edant le plus d’occurences des mots de�
dans leur contenu (indiff´eremmentde la localisation de ces mots). Un affinement suppl´ementaire
est appliqu´e à l’aide de syst`emes de classement (PageRanking [Brin et Page, 1998], source &
authority [Kleinberg, 1999]) pour pr´esenter en priorit´e les réponses jug´ees les plus int´eressantes.
Les pages pertinentes ne figurent pas n´ecessairement en grand nombre parmi ces r´eponses.
Ceci s’explique par une caract´erisation insuffisante des pages souhait´ees par simple mots-cl´es
sans tenir compte du contexte, de l’environnement, du type et de la structure d’un document.
Google propose, en plus de sa recherche mots-cl´es classique, une option de recherche avanc´ee
qui permetà un utilisateur de cibler sa requˆete sur des parties bien pr´ecises d’une page. Avec
cette option, le pouvoir expressif d’une requˆetes est accru en permettant de cibler diff´erentes
parties d’une page (titre, mots de l’url� � �). L’utilisateur ne peut cependant pas combiner plu-
sieurs requˆetes sur différentes parties d’une page (cibler le titre et l’url en mˆeme temps par
exemple).

D’autres approches proposent d’accroˆıtre la précision des langages requˆetes mots-cl´es en
enrichissant leurs requˆetes par de nouveaux mots-cl´es inférés d’ontologies (sp´ecifiquesà un do-
maine ou g´enérales de type WordNet [Felbaum, 1998, Voorhees, 1998]). Les nouveaux mots-
clés ajoutés représentent souvent des synonymes ou des g´enéralisations (en terme de concepts)
possibles des mots-cl´es de la requˆete initiale conform´ement aux ontologies utilis´ees.THESUs
[Halkidi et al., octobre 2002] illustre parfaitement cette approche en combinant WordNet et
une ontologie du domaine. Les auteurs ont montr´e dans une exp´erimentation sur le domaine
de la technologie que leur syst`eme est deux fois plus pr´ecis que Google sur les mˆemes requˆetes.

Pour augmenter la pr´ecision, d’autres travaux pr´econisent l’am´elioration de la qualit´e des
documents contenus dans la collection sur laquelle vont porter les requˆetes. Deux am´eliorations
possibles ont ´eté propos´ees : n’inclure dans la collection que les pages populaires (les mieux
classées) ou restreindre le domaine des documents `a un thème fixé. Dans le premier cas de
figure,Junghoo Cho et al [Choet al., 1998] ont montr´e que rapatrier prioritairement les pages
ayant un PageRank ´elevé augmentait consid´erablement la qualit´e des documents de la collec-
tion. De ce fait, les r´eponses `a une requˆete pos´ee sur une telle collection sont de qualit´e (Pa-
geRankélevé) et ont de fortes chances de correspondre aux souhaits de l’utilisateur. Dans le
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deuxième cas de figure (fixer un th`eme précis), deux techniques majeures ont ´etéétudiées : l’ex-
ploration ciblée du web (focused crawling [Diligenti et al., 2000, Rennie et McCallum, 1999])
et l’exploration intelligente (intelligent crawling [Aggarwalet al., 2001]).

L’exploration ciblée du web consiste `a restreindre l’espace d’exploration du web pour
ne rapatrier que les documents jug´es en rapport avec la th´ematique fixée. Pour cela, une
stratégie sélective d’exploration du web, du type�� le meilleur d’abord��, est mise en place
pour suivre en priorit´e les liens jug´es prometteurs (menant rapidement vers beaucoup de do-
cuments pertinents). Cette strat´egie repose sur une fonction discriminante� ���� qui à partir
des mots apparaissant dans le voisinage d’un lien estime l’int´erêt de le suivre. Cette fonc-
tion ����� est construite `a la suite d’un processus d’apprentissage `a partir d’unéchantillon
du graphe du web repr´esentatif des documents de la th´ematique fixée. Par exemple, dans
[Rennie et McCallum, 1999], les auteurs se sont int´eress´esà la construction d’un moteur de
rechercheCORA [whizbang, 2001], sp´ecialisé dans les papiers scientifiques en ligne. Ils ont
élaboré une fonction d’estimation de l’int´erêt d’un lien en combinant deux techniques d’ap-
prentissage (apprentissage par renforcement et classifieur bay´esien) sur un ´echantillon du graphe
du web. Dans ce mˆeme domaine, les travaux deDiligenti & al. [Diligenti et al., 2000] ont
servi de base pour le d´eveloppement du moteur de rechercheCiteSeer [CiteSeer, 2003]. Leur
approche consiste `a utiliser un classifieur bay´esien pour apprendre `a estimer la distance qui
sépare le document courant d’un ou plusieurs ´eventuels documents pertinents. Leur strat´egie
d’exploration privilégie les liens sortants d’un document jug´e proche de documents pertinents.
Le focused crawling est une alternative bien adapt´eeà la problématique de la recherche cibl´ee
de documents sur le web mais reste assez lourde `a mettre en œuvre. En effet, les techniques
d’apprentissage, sur lesquelles l’exploration s´elective repose, n´ecessitent un ´echantillon conte-
nant suffisammment de documents repr´esentatifs du domaine pour atteindre des performances
acceptables. Ce type d’´echantillons n’est pas toujours ´evidentà construire et n´ecessite une
lourde intervention humaine dans le processus d’´etiquetage manuel des documents pertinents.

L’exploration intelligente (Intelligent Crawling) a été propos´ee parCharu C. Aggarwal
& al dans leurs travaux [Aggarwalet al., 2001]. Cette approche ne n´ecessite aucun apprentis-
sage au pr´ealable. Partant de certains points de d´epart, un robot�� intelligent �� apprend au fur
et à mesure de son exploration `a privilégier les liens prometteurs. Cet apprentissage progres-
sif repose sur une fonction discriminante qui ´evalue chaque page rapatri´ee. Par exemple, la
vérification de la pr´esence d’une liste de mots pr´edéfinis peut servir de fonction discriminante.
Ainsi, à chaque nouvelle page rapatri´ee etévaluée par la fonction discriminante, une combi-
naison de mesures statistiques est calcul´ee pour toutes les pages candidates (liens non encore
suivis). Seule la page candidate totalisant un score de combinaison ´elevé est rapatri´ee. Les
mesures statistiques utilis´ees dans cette approche traduisent en valeurs num´eriques plusieurs
aspects et caract´eristiques du graphe du web explor´e jusque là. Par exemple, une des mesures
que les auteurs ont utilis´e consiste `a traduire en un score la probabilit´e pour qu’une page can-
didate, point´ee par un certain nombre de pages pertinentes (´evaluéesà vrai par la fonction
discriminante), soit elle aussi une page pertinente et donc int´eressante `a rapatrier. Cette mesure
évolueà chaque ´etape de l’exploration et d´epend du nombre de pages pertinentes rapatri´ees
au total. L’exploration intelligente poss`ede un avantage certain sur l’exploration cibl´ee car elle
réduit les coˆuts d’apprentissage initiaux (pas de graphe d’apprentissage ni d’´etiquetage humain
a priori). Cependant, l’efficacit´e d’une telle approche d´epend essentiellement de la fiabilit´e de
la fonction discriminante `a discriminer entre pages pertinentes et pages non pertinentes.
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En résumé, la clé de la recherche cibl´ee de documents sur le web r´eside dans la capacit´e de
caractériser clairement et facilement les pages d’int´erêt pour pouvoir, par la suite, les distinguer
sans ambigu¨ıté des pages non pertinentes et `a moindre coˆut. Dans ce sens, nous proposons un
langage de requˆetes déclaratif qui permet de caract´eriser les pages souhait´ees d’une mani`ere
plus fine que les moteurs de recherche actuels.

3 Notre langage de requêtes

Nous avons d´efini un langage de requˆetes de type attribut-valeur qui permet `a un utilisa-
teur de combiner, `a l’aide d’opérateurs logiques, plusieurs crit`eres pour caract´eriser les pages
qui l’int éressent. Chaque crit`ere spécifié dans une requˆete permet de cibler la recherche de ses
valeurs (mots-cl´es) sur une partie bien d´eterminée de la structure d’une page (exemple : son
titre, le voisinage de ses liens sortants� � �) ou de caract´eriser une propri´eté particulière d’une
page (exemple : son url, type mime� � �). En utilisant les op´erateurs logiques de conjonction et
de disjonction, il est possible de combiner les crit`eres précédents de mani`ereà ciblerà la fois
le type de la page (html, ps, pdf, jpg� � �) avec : certaines propri´etés de l’url d’une page, des ca-
ractéristiques de certaines de ses parties cl´es (titre, voisinage de liens sortants ou entrants� � �).
Toute requˆete de notre langage est construite `a partir de la combinaison logique de requˆetes
atomiques. Une requˆete atomique est une requˆete mots-cl´es de type�� attribut = valeurs�� où
les attributs sont fix´es. Les différentes requˆetes atomiques que nous consid´erons sont :
� ���� ����� � ����� � � � ����� : où chaque���� est une chaˆıne de caract`eres pouvant conte-
nir plusieurs mots s´eparés par le caract`ere blanc. Une telle requˆete est ´evaluéeà ���	 sur une
page
 si et seulement si tous les mots apparaissant dans au moins une des chaˆınes de caract`eres
���� sont contenus dans le titre de cette page
 dans l’ordre dans lequel ils sont d´eclarés dans
����. Le titre d’une page, lorsqu’il existe, est rep´eré par le contenu des balises�title� ou
�h1� ou�meta name=”title”�.

Exemple : Soit la requˆete atomique�� titre de la page évaluation de��
�� page title = cours java, introduction à java �� cours de licence en java ����

java cours introductif ����

� 	�	� � �
���� � � � � �
��� : Les types
�
�� doiventêtre conformes au standard d´efini
pour les types mime de documents sur le web du langage html. La requˆete est ´evaluéeà ���	
sur une page
 si le type mime de
 correspond `a l’un des types sp´ecifiés dans la liste des
�
� �.

Exemple : Soit�� : type de la page évaluation de��
mime = application/postscript, application/pdf document pdf ����

document postscript ����

document html ����

� ����� ���
	��� ���� � ����� � � � ����� : Cette requˆete est ´evaluéeà ���	 sur une page

 si et seulement s’il existe une page p’ ayant un lien pointant vers la page
 et telle que la
requête
��� 
	
�� � ����� � � � � ���� soit évaluéeà���	 sur
�.
� ��� � ����� � � � ����� : Cette requˆete est ´evaluéeà ���	 sur une page
 si et seulement si
tous les mots d’un des���� apparaissent (en respectant leur ordre dans ce mˆeme��� �) dans les
tokens de l’url de
.

Exemple : Soit�� : url de la page évaluation de��
url = univ cours java http://www.infres.enst.fr/˜charon/coursJava/ ����

http://www.univ-reunion.fr/˜courdier/cours/java ����
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� ���
	��� ����� � ����� � � � ����� : Cette requˆete permet de cibler les mots apparaissant
dans le voisinage des liens entrants d’une page. Nous avons d´efini le voisinage d’un lien comme
étant : les mots de son ancre, les tokens de l’url `a laquelle il fait référence ainsi que les 10 mots
précédant et suivant le lien (avant le tag�a href� et après le tag fermant� �a�. Cette requˆete
estévaluéeà ���	 sur une page
 si et seulement s’il existe un lien� pointant vers
 tel qu’il
existe���� pour qui tous ses mots soient pr´esents (dans leur ordre dans��� �) dans le voisinage
de�.
� 
���
��� ����� � ����� � � � ����� : Cette requˆete permet de cibler les mots apparaissant
dans le voisinage des liens sortants d’une page. Cette requˆete est ´evaluée de la mˆeme mani`ere
que la requˆete précédente sauf qu’elle porte sur les liens mˆeme d’une page.
� ��� ������ � ��	��� ���������
� :
où ������ ���
�	�
	�� est une restriction de cardinalit´e de la forme atleast[�] ou atmost[�].
Cette requˆete permet de contraindre la longueur d’une url. Nous avons d´efini la longueur d’une
url commeétant le nombre de ’/’ qu’elle contient.

Exemple :url length = atmost[2] url de la page évaluation de��
nous aété utile pour caract´eriser http://www.gofast.com ����

la notion de page d’accueil. http://www.yahoo.fr/tourisme ����

Dans la suite, nous noterons��� ��� le graphe des pages web sur lequel nous ´evaluons
les requêtes de notre langage o`u � est l’ensemble des nœuds (pages webs) du graphe� et�
l’ensemble des arcs (liens hypertexte) reliant les pages de l’ensemble� entre-elles.
La sémantique��� associéeà une requˆete atomique�� est définie par l’ensemble des r´eponses
issues de l’´evaluation de�� sur les ensembles� et� :

��� � �����
� � �
 � �� 	 ��� estévaluéeà���	 sur
�


Pour l’évaluation des requˆetes atomiques, nous avons implant´e en java un programme qui,
pour chaque page de� , apparie le contenu de la section cibl´ee par la requˆete atomique� �

aux expressions r´egulières généréesà partir des valeurs contenues dans� � et conformément
à la syntaxe unix/java/perl. La g´enération d’expressions r´egulières est obtenue en remplac¸ant
les caract`eres blancs (s´eparant les mots d’une valeur��� �) par ��.*�� (ce qui signifie que les
mots sont recherch´es dans leur ordre dans��� � indépendamment des caract`eres qui puissent se
trouver entre eux). Il est possible d’ajouter, aux attributs fix´es de notre langage (voir section
3), d’autres attributs d`es lors qu’ils soient ´evaluables sur le graphe�.

Une requête conjonctive dans notre langage est une conjonction de requˆetes atomiques sans
répétition d’attributs et ayant un et un seul attribut relatif au type mime. La s´emantique d’une
conjonction de requˆetes atomiques� � � �� 	 � � � 	 ��� est définie par :�� �

��

��� ����
Une requête disjonctive dans notre langage est une disjonction de conjonctions de requˆetes
atomiques. La s´emantique de� � �� � � � � � �� est définie par :�� �

��

��� ���
Exemple : Soit la requˆete suivante pour rechercher des cours java au format pdf, ps ou html

(mime=application/pdf,application/postscript)� (incoming links=cours java,introduction java) �
(url=univ java,enseignement java)� (mime=text/html) � (url=univ cours java) �

(outgoing links=sommaire,intro)� (page title=introduction java) � (incoming links=cours java)
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4 Évaluation expérimentale de notre langage
Afin d’ évaluer notre langage de requˆetes, nous avons effectu´e différents tests en suivant

un protocole exp´erimental sp´ecifiant l’échantillon de requˆetesà tester, le corpus de pages web
pour l’évaluation et les mesures de qualit´e du langage.

4.1 L’échantillon de requêtes testées

Les requêtes, que nous avons test´ees, portent sur la recherche de documents sp´ecifiques
dans� domaines différents : des documents de cours en informatique en franc¸ais, des pages
d’accueil de services touristiques en franc¸ais et des photos de formule 1. En nous mettant `a la
place d’un utilisateur exp´erimenté recherchant de tels documents, nous avons manuellement
élaboré�� requêtes différentes r´eparties comme suit :� requêtes pour les documents de cours
en informatique,� requêtes pour les documents de tourisme et� requêtes pour les photos de
formule 1. Dans un premier temps et pour chaque domaine, les diff´erentes requˆetes test´ees
ont été obtenues par l’´elaboration d’une requˆete que nous appelons :�� requ ête initiale ��. Dans
cette requˆete, le rôle de l’utilisateur exp´erimenté a consist´e à choisir : les attributs `a cibler, les
valeurs mots-cl´esà renseigner pour chaque attribut retenu et la combinaison logique `a former
sous forme de disjonctions de conjonctions d’attributs. Les requˆetes initiales des trois domaines
sont donn´ees dans le tableau Tab.1. Les requˆetes initiales exploitent la richesse de notre lan-
gage de requˆetes pour sp´ecifier le plus précisément possible les documents `a rechercher dans
chaque domaine. L’´elaboration de ces trois requˆetes permet de mettre en ´evidence le pouvoir
d’expression de notre langage. Par la suite, les autres requˆetes du domaine sont g´enérées par
variation de la requˆete initiale et sont identifi´ees par�� variation � �� de la requˆete initiale. Dans
une variation� d’une requête initiale�, � requêtes atomiques de toutes les conjonctions de�
sont relaxées pour obtenir une autre requˆete moins restrictive que la requˆete initiale.
Soit �� 	 � � � 	 �� une conjonction quelconque d’une requˆete initiale�. Relaxer� requêtes
atomiques de cette conjonction o`u� � � consiste `a remplacer cette conjonction par la disjonc-
tion des
�� conjonctions possibles suivantes :��� 	 � � � 	 ����� . Pour des raisons de coh´erence
sémantique, la requˆete atomique relative au type mime d’une page n’est pas relaxable. Elle doit
nécessairement ˆetre combin´ee (par conjonction) avec au moins une autre requˆete atomique. En
conséquence, il ne peut y avoir de variations� pour� � �� �.
Par ailleurs, et de par leur construction, chaque variation� d’une requête� est moins restric-
tive et donc moins pr´ecise que la requˆete initiale�. De plus, une variation� de� est plus
restrictive (donc plus pr´ecise) qu’une variation�	� de�. Les différentes variations des trois
requêtes initiales de chaque domaine d’exp´erimentation ont ´eté définies etévaluées dans le but
de mesurer, d’une part, l’int´erêt des combinaisons logiques (plus pr´ecisément la pertinence des
conjonctions de requˆetes atomiques) et de pouvoir, d’autre part, mettre en ´evidence le gain en
précision. Ce gain est montr´e dans le tableau Tab.3.

4.2 Corpus des pages évaluées

Pourévaluer nos requˆetes, nous avons ´eté confrontés au probl`eme du choix du graphe de
pages web `a construire. Pour des raisons de limitation de capacit´e de stockage et de temps
d’exploration du web, nous ne pouvons pas ´evaluer nos requˆetes sur tout le web (ou du moins
sur un index ´equivalent en taille `a celui de Google). Nous avons alors ´etudié d’autres alterna-
tives moins coˆuteuses et mieux adapt´eesà nos moyens mat´eriels. Nous avons identifi´e deux
possibilités différentes : construire un graphe de mani`ere aléatoire ou construire� graphes
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Pages d’accueil de services touristiques
(URL = voyage,tourisme,sejour,reservation billet	 	 	) � (pagetitle = agence tourisme,tour
operateur,office tourisme,compagnie aerienne,vol charter	 	 	) � (Incoming Links = agence tourisme,
tour operateur,achat reservation billets,vol regulier,voyage discount	 	 	) �(OutgoingLinks = reservez,
vol,sejour,contact	 	 	) � (MIME = text/html)� (url length = atmost[2])
Documents de cours en informatique
(url = cours cpp,cours slide	 	 	)� (pagetitle = cours informatique,cours algo	 	 	) � (Incoming Links
= cours algo,cours info	 	 	) � (OutgoingLinks = introduction,sommaire	 	 	)� (MIME = text/html)

�

(Incoming Links = cours reseaux,cours ’ia’,support cours informatique, documentation cours)�
(URL = cours ia,univ� cours,info cours	 	 	) � (MIME = application/postscript,application/pdf	 	 	)

�

(title Incoming Page = cours informatique,documentation cours,notes de cours,cours algo	 	 	) �
(MIME = application/ppt,text/htm,application/pdf	 	 	) � (URL = cours ’bd’,� sld 	 	 	)
Photos de formule 1
(pagetitle = photo gallery ’f1’,schumacher picture,montoya picture	 	 	) � (URL = photo ’f1’
coulthard picture,villeneuve picture	 	 	) � (Incoming Links = photo formule 1,image formule 1,
grand prix photo	 	 	) � (OutgoingLinks = suivant,precedent, previous	 	 	) � (MIME = text/htm)

�

(URL = f1 photo,image f1,grand prix photo,gallerie f1	 	 	) � (Incoming Links = formula one pic,
f1 picture,formula one gallery	 	 	) � (MIME = image)

�

(URL = photo ferrari f1,photo mac laren f1,ralf picture	 	 	) � (title Incoming Page = formula one
gallery,photo ferrari ’f1’	 	 	) � (MIME = image,text/htm)

TAB. 1 –Les 3 requêtes initiales d’expérimentation

thématiques en rapport avec les� domaines fix´es dans la section pr´ecédente. La premi`ere
possibilité est incontestablement la plus triviale `a mettre en œuvre. Cependant, elle pr´esente un
inconvénient majeur : aucune garantie d’avoir des pages pertinentes dans le lot al´eatoire. Ceci
peut engendrer un biais dans les r´esultats des ´evaluations. Nous avons donc retenu la deuxi`eme
possibilité : construire� graphes th´ematiques.

Pour construire nos� graphes th´ematiques, nous avons utilis´e Google pour recueillir, dans
un premier temps, des urls en rapport avec les� thématiques fix´ees. Certaines de ces urls sont
pertinentes d’autres ne le sont pas. Toutes ces urls sont rapatri´ees et stock´ees en local formant
� graphes de pages (un graphe par domaine). En moyenne, les ensembles des sommets de
ces graphes totalisent une taille d’environ�


 sommets (pages) (voir le tableau Tab.2). Par
la suite, notre robot-explorateur a explor´e le web pour ´etendre les� graphes pr´ecédents aux
pages r´eférencées par les liens sortants des pages donn´ees par Google. Nous avons choisi de
paramétrer notre robot de sorte qu’il ne suive que les liens sortant des pages les plus pertinentes.
La pertinence de ces pages est d´eterminée par le classement des urls de ces pages dans la liste
des réponses Google.̀A la fin de cette premi`ereétape, nous obtenons un niveau suppl´ementaire
pour chaque graphe th´ematique `a construire. Ce niveau correspond `a l’extension des meilleures
réponses de Google d’un pas. Le processus d’extension des graphes est r´epété 
 fois donnant
un graphe final par domaine de profondeur
 où chaque niveau est construit comme suit :

– le niveau z´ero contient les pages dont les urls sont fournies par Google en r´eponses `a nos
requêtes thématiques ;
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– le niveau� est constitu´e de l’extension des pages les plus pertinentes du niveau
 ;

– Les niveaux	� � � 	 � 
 sont construits `a partir des pages issues du crawling semi-
exhaustif du web `a partir des liens sortants du niveau	 � �. Afin de satisfaire les
contraintes impos´ees par nos moyens mat´eriels, nous avons d´efini un facteur de bran-
chement� variable pour r´eduire le nombre de liens `a suivre par page.

Les choix, que nous avons retenus pour la construction de nos graphes th´ematiques, nous
garantissent la pr´esence d’un nombre suffisant de pages pertinentes pour valider les mesures de
qualité (voir section 4.3) des ´evaluations de nos requˆetes. La justification de ces choix repose
sur deux hypoth`eses. D’une part, nous consid´erons Google comme suffisamment puissant et
fiable pour fournir des urls de qualit´e. Cette qualit´e est particuli`erement confirm´ee lorsqu’il
s’agit des pages bien class´ees dans les r´eponses [Brin et Page, 1998]. D’autre part, l’exten-
sion des meilleures r´eponses de Google par crawling pour inclure plus de pages pertinentes
s’appuie sur les travaux montrant que le web est th´ematiquement connexe [Kleinberg, 1999,
Brin et Page, 1998, Diligentiet al., 2000]. En effet, une page pertinente pointe souvent sur
d’autres pages pertinentes traitant du mˆeme thème. Suivre les liens d’une telle page augmente
la chance d’inclure des pages pertinentes dans le graphe th´ematique.

Soit� la requête initiale d’un des trois domaines fix´es. Le graphe de tests��� ��� associé
à ce domaine est construit suivant les ´etapes d´ecrites ci-dessous :

– Au départ, un ensemble de requˆetes Google est constitu´eà partir des requˆetes atomiques
contenues dans la requˆete�. Seules les requˆetes atomiques ex´ecutables par Google
avancé sont retenues et sont :
��� 
	
��, ���, 	����	�� �	���, ��
��	�� �	���. Pour
chaque occurence de l’une de ces derni`eres requˆetes dans�, nous soumettons toutes ses
valeursà Google avanc´e. En réponses, nous r´ecupérons au maximum�

 urls (limite de
l’API Google) par valeur soumise.

Exemple : Soit� la requête suivante :(page title = cours java , cours c++) � (url = univ java
, cours cpp). La syntaxe de la requˆete Google avanc´e envoyée est :(allintitle: cours java) OR
(allintitle: cours c++) OR (allinurl: univ java) OR (allinurl: cours cpp).

Nous avons retenu toutes les urls fournies et leur classement (pagerank) associ´e obtenant
ainsi un ensemble initial d’urls. Les urls de cet ensemble sont rapatri´ees et sauvegard´ees
dans une base de donn´ees MySql suivant un sch´ema que nous avons d´efini et qui nous
permet d’évaluer les attributs de nos requˆetes. Les informations d’une page que nous
avons gard´ees dans notre base sont : son titre, son url, son type mime, l’ancre et le voi-
sinage de ses liens sortants et lorsque cela est possible l’ancre et le voisinage des liens
qui pointent vers cette pages. Les tuples de notre base de donn´ees MySql constituent une
sous-partie de notre ensemble de tests� .

– Pour construire le graphe, nous avons choisi d’´etendre les deux meilleures urls par va-
leur soumise. Pour cela, nous avons conc¸u un robot explorateur en java qui parcours
le web suivant la strat´egie�� profondeur d’abord��. Le robot admet en entr´ee deux pa-
ramètres : les urls de d´epart (dans notre cas les deux meilleures urls par valeur sou-
mise), la profondeur maximale `a atteindre (10 dans nos exp´erimentations). Pour limiter
l’espace d’exploration, le facteur de branchement que nous avons d´efini est le suivant :
facteur de branchement par page� � �

���
�. Ce facteur nous a permis de ne retenir que

�� liens, choisis al´eatoirement parmi tous les liens d’une page d’un niveau	� � � 	 � 
.
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– La taille du graphe construit pour chaque domaine est donn´e dans le tableau Tab.2.

requête # réponses Google # pages��� # liens suivis���
cours informatiques en ligne �	��� ���	��� �	���		��

annuaire de documents de tourisme �	��� ��		��� �		�
	���

photos de formule 1 �	�		 ��		
�� �			�	
��

TAB. 2 –Taille du graphe pour chaque requête test

4.3 Mesures de qualité

Nous avons retenu deux mesures pour ´evaluer la qualit´e des réponses obtenues : La pr´ecision
et la couverture. La pr´ecision est la proportion de pages r´eellement pertinentes parmi les pages
réponses de la requˆete (évaluéesà ���	). La couverture est le taux de pages r´eellement perti-
nentes des r´eponses de la requˆete parmi les pages pertinentes du graphe� .

Soient� l’ensemble de pages de tests,� la requêteà évaluer et� l’ensemble des r´eponses
issues de l’´evaluation de� sur� . La modalité de pertinence nous permet de diviser chacun des
ensembles pr´ecédents en deux sous-ensembles de pages r´eellement pertinentes (� 	) et pages
non-pertinentes (��	) : � � �	 � ��	, � � �	 � ��	. La précision et la couverture se
définissent alors par :

précision �
��	�
���

couverture �
��	�
��	�

La taille du graphe de tests (voir Tab.2) et des r´eponses retourn´ees lors des ´evaluations ´etant im-
portantes, nous avons eu recours `a des techniques d’´echantillonnage pour estimer la pr´ecision
et la couverture. Nous avons constitu´e, à chaque ´evaluation, un ´echantillon aléatoire de�


pages et nous l’avons manuellement ´etiqueté en pertinent ou pas (estimation de�� 	�). Nous
avons fait de mˆeme pour estimer la proportion des pages pertinentes contenues dans� (�� 	�)
Nous voulons pouvoir estimer le gain de pr´ecision d’une requˆete de notre langage face `a
Google (Google classique et Google avanc´e). La différence du pouvoir d’expression entre
notre langage de requˆetess et celui de Google (classique ou avanc´e) fait que nous ne pou-
vons pas ´ecrire une requˆete exécutable par Google qui soit ´equivalente `a une requˆete de notre
langage. En effet, nos requˆetes initiales de tests et leurs variations sont des combinaisons lo-
giques de requˆetes atomiques. Or, Google, dans sa version classique, ne permet pas de cibler
les parties d’une page contrairement `a une requˆete WeQueL. Dans sa version avanc´e, Google
permet seulement de cibler des parties particuli`eres d’une page sans pouvoir les combiner. En
conséquence et pour chaque domaine, nous avons d´efini plusieurs requˆetes Google compa-
rablesà nos requˆetes de tests construites comme suit :

– une requˆete classique correspondant `a l’union de toutes les valeurs mots-cl´es apparais-
sant dans les diff´erentes requˆetes atomiques de la requˆete initiale ;

– autant de requˆetes Google avanc´e que de requˆetes atomiques ex´ecutables par Google
avancé dans la requˆete initiale�.

De cette mani`ere, les comparaisons de nos requˆetes avec Google mettent en avant deux qua-
lit és essentielles de notre langage : l’efficacit´e des requˆetes ciblées sur des parties particuli`eres
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de pages (comparaison avec Google classique) et le gain en pr´ecision par combinaison logique
de requêtes atomiques (comparaison avec Google avanc´e et avec les diff´erentes variations).
La couverture de Google est calcul´eeà partir du taux de pages pertinentes que couvrent les
réponses Google sur notre graphe de tests� . De même que pour les requˆetes de notre lan-
gage, nous estimons par ´echantillonnage la pr´ecision et la couverture des r´esultats des requˆetes
Google (avanc´e et classique). Les r´esultats de ces estimations sont donn´ees dans le tableau
Tab.3. Dans ces tableaux, nous ne faisons apparaˆıtre dans la ligne�� Google avanc´e �� que la
meilleure précision et la meilleure couverture issues des ´evaluations des requˆetes�� Google
avancé �� testées.

5 Résultats expérimentaux
Nous avons ´eté extrêmement restrictifs dans nos ´etiquetages manuels. Par exemple, les do-

cuments qui en soi ne sont pas pertinents mais font r´eférence `a des documents pertinents sont
étiquetés comme non pertinents. Seuls les documents ayant un contenu en rapport direct avec
les thématiques fix´ees sont ´etiquetésà pertinent. Ceci explique en partie les faibles scores de
précision de Google et de certaines de nos variations. Les r´esultats obtenus sur les trois th`emes
fixés sont r´esumés dans le tableau Tab.3. Il apparaˆıt très clairement des deux premi`eres lignes

cours informatiques annuaire de tourisme photos de formule 1
requête précision couverture précision couverture précision couverture

Google classique 9,00% 6,68% 10,00% 7,29% 9,00% 22,99%
Google avanc´e 26,00% 5,82% 21,00% 4,14% 32,00% 9,47%
requête initiale 71,00% 11,16% 100,00% 2,30% 65,53% 9,44%

variation 1 56,00% 56,57% 29,29% 10,56% 41,00% 36,11%
variation 2 65,00% 63,31% 8,00% 21,74% 36,00% 35,99%
variation 3 10,00% 100% 7,00% 61,56% 8,00% 93,01%
variation 4 # # 2,00% 100% # #

TAB. 3 –Résultats expérimentaux

de chaque tableau (r´esultats de Google) qu’une requˆete ciblée est plus pr´ecise qu’une requˆete
classique portant sur tout le contenu d’une page web. Pour les requˆetes ciblée Google, nous
avonsévalué à chaque fois trois possibilit´es qu’offrait Google avanc´e : le titre, l’url et puis les
liens entrants. Nous n’avons retenu que la meilleure ´evaluation.Les requˆetes sur les liens en-
trants ont donn´e les résultats les plus bas. Ces derniers r´esultats sont pratiquement ´equivalents
aux résultats des requˆetes classiques. Par contre, les requˆetes Google cibl´ees sur le titre ou sur
l’url ont atteint des pr´ecisionséquivalentes, sensiblement plus importantes que les pr´ecisions
des requˆetes classiques.
En analysant les r´esultats des lignes Google avanc´e et nos requˆetes initiales, nous remarquons
qu’une requˆete de notre langage est en moyenne trois fois plus pr´ecise que Google avanc´e
(avec les mˆemes mots-cl´es, voir protocole exp´erimental dans la section 4.3). Ceci montre
expérimentalement l’int´erêt et le gain en pr´ecision d’une requˆete combinant plusieurs crit`eres
diff érents. Nous pouvons ainsi conclure qu’une requˆete de notre langage est plus expressive
qu’une requˆete mots-cl´es et permet de mieux cerner les documents `a rechercher.
En comparant les r´esultats de l’´evaluation de chacune de nos requˆetes aux r´esultats des va-
riations qui leur correspondent, nous remarquons que la pr´ecision décroı̂t au fur età mesure
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que l’on relâche les contraintes d’´evaluation (c’est-`a-dire moins de crit`eres par conjonction).
Ceci met en ´evidence l’apport en pr´ecision des combinaisons par op´erateurs logiques (plus
précisément la conjonction de plusieurs crit`eresà la fois). En effet, une conjonction faisant
intervenir plusieurs crit`eresà la fois permet une sp´ecification plus riche et plus fine des docu-
mentsà rechercher qu’une conjonction qui fait intervenir moins de crit`eres.
Cependant, la couverture des requˆetes de notre langage est assez faible au vu des documents
pertinents dans notre ensemble de tests. Ceci s’explique par notre m´ethode d’évaluation qui
consiste `a n’apparier que les mots fix´es dans les requˆetes. Il est ´evident que l’évaluation de
nos requˆetes passe `a côté des documents pertinents ne contenant pas les termes de la requˆete
mais des synonymes ´equivalents par exemple. De plus, le concepteur de la requˆete, aussi
expérimenté qu’il soit, ne peut renseigner de mani`ere exhaustive sa requˆete. Une possible
amélioration consiste donc `a enrichir la requˆete initiale par les synonymes des mots des va-
leurs de chaque requˆete atomique (utiliser WordNet ou une ontologie). Il est ´egalement possible
d’avoir recours `a des techniques d’apprentissage pour d´eduire de nouveaux mots pertinents ne
figurant pas dans la requˆete initiale.

6 Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons pr´esenté un langage de requˆetes pour cibler de mani`ere plus

efficace les pages pertinentes `a rechercher. Nous avons illustr´e son prouvoir d’expression par
des exemples de requˆetes pour rechercher trois types de documents (cours informatique, do-
cuments de tourisme, photos de f1). Nous avons, par ailleurs, montr´e expérimentalement que
notre langage est significativement plus pr´ecis que Google sur des requˆetes comparables.
Notre langage est en cours d’utilisation dans le projet�� eDot�� [eDot, 2002] comme outil d’aide
à la création d’entrepˆots de donn´ees thématiques. Le projet�� eDot �� (Entrepôts de Donn´ees
Ouverts sur la Toile) consiste `a développer un entrepˆot de donn´ees aliment´e à partir du web
et contenant les documents traitant du risque alimentaire. Dans ce projet, nous utilisons la
puissance d’expressivit´e et la précision de notre langage pour d´efinir et spécifier les besoins
de l’entrepôt en terme de pages web en ´elaborant une requˆete caract´eristique. Contrairement
aux requêtes thématiques de cet article, la requˆete caract´eristique d’�� eDot �� a été élaborée
de manière semi-automatique en s’appuyant sur une ontologie du domaine et un ensemble de
pages exemples fournies par un expert.
Nousétudionségalement dans le projet�� eDot �� le comportement de notre langage comme
outil de filtrage de pages web. Les pages web `a filtrer sont rapatri´ees par le crawler de Xyleme
[Xyleme, 2002]. Ce crawler a ´eté param´etré de mani`ereà ce qu’il ne rapatrie que les pages
contenant les mots cl´es de l’ontologie utilis´ee (Sym Previous) et cela ind´ependamment de leur
localisation dans la page. Ceci constitue un premier filtrage du web. La requˆete caract´eristique
aura donc pour but de cibler les mots-cl´es de l’ontologie sur certaines parties d’une page et
d’estimer par la suite la pr´ecision des r´esultats obtenus. En fonction des r´esultats que nous
obtiendrons, nous pourrons avoir recours `a un crawling intelligent pour rapatrier directement
du web les pages jug´ees pertinentes et augmenter par cons´equent la couverture de l’entrepˆot.
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Summary

Keyword-based web query languages suffer from a lack of precision when searching for a
precise kind of documents. Indeed, some documents cannot be simply characterized by a list
of keywords (e.g. on-line java courses or pictures of formula one). We propose a multi-criteria
query langage for a better characterization of documents. The aim is to increase the precision
of document retrieval on the web. In our experiments, we show the gain in accuracy in web
document searching using our language.
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