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Résumé
Cet article présenteunenouvelle approched’indexation d’un site Web

s’appuyantsur l’exploitation d’ontologieset sur destechniquesde traite-
mentautomatiquedeslangues.L’objectif généralestdeconstruireun index
structuréd’un site Web. La structureest donnéepar une ontologieorien-
téeterminologiespécifiqueaudomainevisépar le site.Afin d’exploiter des
ontologiesdansun contexte linguistique,les représentantsdesconceptsdes
ontologiessont donc désambiguïsésà l’aide d’un thesaurus.Le processus
d’indexations’appuied’abordsurdestechniquesd’extractiondetermesqui
prennentencomptele marquageHTML pourdéterminerl’importancedeces
termesdanslespages(uncoefficientnomméfréquencepondéréeestcalculé).
Ensuite,l’utilisation d’un thesauruspermetdepasserauniveauconceptuel.
Chaqueconceptcandidatestévaluéendéterminantsonniveaudereprésenta-
tivité dela page,c’est-à-direl’importanceduconceptrelativementauxautres
conceptsdela page.Ensuite,l’index structuréproprementdit estconstruiten
attachant,à chaqueconceptde l’ontologie, lespagesdu sitedanslesquelles
cesconceptssonttrouvés.Finalement,un certainnombred’indicateursper-
mettentd’évaluerl’indexationdusiteparrapportà l’ontologie proposée.

Mots-clés: Indexationparle contenu,IndexationStructurée,TALN,
Ontologies,Thesaurus.

1 INTRODUCTION

Rechercherdel’information surInternetsignifieaccéderà dessourcesd’infor-
mationqui sonthétérogènes,distribuéeset qui sontde moinsenmoinsstables:
certainesapparaissent,disparaissentou sontmisesà jour. Dansce contexte une
questionse pose: commentrechercherde l’information qui soit la plus perti-
nentepossiblepour une requêtedonnée? De nombreuxmoteursde recherche
nousaidentdanscettetâchedifficile. La plupartd’entreeux s’appuientsur une
basede donnée,généralementcentralisée,et utilisent desimplesmotscléspour
accéderà l’information. Dansce typedesystème,le tauxderappel1 estsatisfai-

1le rapportentrele nombredepageseffectivementrécupéréesconcernantundomaineet le nombre
totaldepagesconcernantcedomaine.
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sant.Parcontre,le tauxdeprécision2 estmauvais.Deplus,dufait dela dimension
gigantesqueduWeb,lesindexationsnesontpasfaitestrèsrégulièrement,doncles
informationscentraliséesnesontpastoujoursà jour.

Certainstravauxdanslacommunautémulti-agent(Yuwono& Lee,1996;Ashish
& Knoblock,1997;Cazalensetal., 2000)montrentqu’unagentlocalisésurle site
Web peutgrandementaméliorerle processusde recherched’information. Dans
ce contexte, l’agent a la connaissancedu contenudespagesqu’abrite le site et
estdoncplusapteà répondreefficacementet précisémentà desrequêtes.Le tra-
vail présentédanscetarticles’inscrit danscecontexte : Commentdéterminerle
contenudespagesd’un site Web et représentercetteconnaissance? Nousnous
intéressonsdonc à construirel’index structuréd’un site. Commedanscertains
travauxdedésambiguïsationderequête(Gonzaloetal., 1998)oud’annotationde
pagesWeb(Luke et al., 1996;Fenselet al., 1998),l’indexationestrelative à une
connaissancereprésentéeparuneontologie.Contrairementauxoutils classiques
d’indexation, nousne nousbasonspassur les mots-clésmais sur les concepts
qu’ils représentent.

Dansla suitedecetarticle,nousprésenteronsd’abordle processusgénérald’in-
dexation structurée(section2), puis, aprèsavoir exposéles caractéristiquesdes
ontologiesutilisées(section3), nousindiqueronscommentestévaluéela repré-
sentativité d’un conceptdansune page(section4) puis commentest évalué le
processusd’indexation(section5).

2 PROCESSUS GÉNÉRAL

L’objectif duprocessusestdoncdeconstruireunindex structurédespagesd’un
siteWebenfonctiond’un domainedeconnaissance.La structureestdonnéepar
uneontologiedecedomaine.Le processusd’indexationcomportelesphasessui-
vantes(figure1) :

1. D’abord,pourchacunedespagesestconstituéun index à plat destermes,
avec leur fréquencerespective (nombred’occurrences)pondéréepar les
marqueursHTML qui leurssontrelatifs.

2. Ensuite,un thesauruspermetdedéterminertouslesconceptscandidatsas-
sociésauxtermesprécédemmentacquis.Dansnotreexpérimentation,nous
utilisonsle thesaurusWordNet(Miller, 1990).

3. Pourchaqueconceptcandidat,le calculd’un coefficientdereprésentativité
permetd’évaluersareprésentativitédanslapageétudiée.Cecalculs’appuie
sur la fréquencepondéréeet sur unemesurede similarité entreconcepts.
Cettemesurepermetausside détermineren contexte le sensle plus pro-
babled’un terme.Ainsi, un conceptserad’autantplus importantdansune
pagequ’il serafortementenrelationavecd’autresconceptsdecettepage.
Cetteévaluationpermetderelativiserla fréquencepondérée.Elle accentue

2le rapportentrele nombredepageseffectivementrécupéréesconcernantundomaineet le nombre
total depagesrécupérées.
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l’importancedesconceptsfortementenrelationavec lesautreset diminue
celledesconceptsplusou moinsisolés(mêmes’ils ont unefréquenceim-
portante).

4. Parmi tousles conceptsretenusà la phaseprécédente,un filtre estréalisé
via l’ontologie et la représentativité desconcepts.Il permetdesélectionner
lesconceptsprésentsdansl’ontologieetdontla représentativité dépasseun
certainseuil. Ceci permetensuitede construirel’index structuréen asso-
ciantla pageconcernéeauxconceptsdel’ontologiequ’ellecontient.

5. Finalement,uncertainnombredemesuressontévaluéesafindecaractériser
l’indexation,c’est-à-dirededéterminerl’adéquationentrele siteet l’onto-
logie.Cesmesuresprennentencomptenotammentle nombredepagessé-
lectionnéespar l’ontologie, le nombredeconceptsde l’ontologie présents
danslespageset la représentativité moyennedecesconcepts.
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de termes

(1)

Etude de la
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des concepts 
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FIG. 1 – Le processusd’indexation

Dansnotreapproche,l’index estconstruitindépendammentdespagesdusiteet
eststockésousun format XML (W3C, 1998).En cela,elle diffère notablement
desapprochesbaséessur l’annotationde pagesWeb telle qu’on peut la trouver
dansSHOE(Luke et al., 1996),WebKB (Martin & Eklund,1999)ou KA2 (Fen-
selet al., 1998).Danstouslescas,l’objectif estde faire intervenir desinforma-
tions sémantiquespour faciliter la recherchede l’information. Cependant,dans
cesapproches,desannotationssontdisposéesauseindu codeHTML à l’aide de
meta-marqueurs.Le concepteurdespagesindiquelesconnaissancesmanipulées
aufur et à mesurede leur apparition.Le problèmeestquetoutemodificationou
nouvellegénérationdepagesdemandederecommencertout ou partiedu travail.
Parcontre,la précisiondu traitementestextrêmementfine.
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Deplus,lesméthodesbaséessurl’annotationsonttotalementmanuelles.Aussi,
elles sont très coûteusesen tempset ne peuvent être misesen oeuvreque par
des spécialistes(Heflin et al., 1999). Au contraire,notre processusest semi-
automatiqueetpermetplusfacilementd’avoir unpointdevueglobalsurle site.Il
permetaussid’indexerdessitesdontlecodesourcedespagesnepeutêtremodifié.
Nousne le considéronspascommetotalementautomatique,cardesajustements
peuventêtreeffectuésparl’utilisateur enfin deprocessus.La contrepartieà cette
automatisationest,bien évidemment,unemoinsbonneprécisiondu traitement.
Enfin, par rapportà l’approchepar annotation,l’approchepar indexation faci-
lite la recherched’information,carelle permetd’accéderdirectementauxpages
concernantun concept.Par contre,l’approchepar annotationdemandeun par-
coursdetouteslespagesdusitepourretrouvercettemêmeinformation.

Le projetqui serapprochele plusdenotreétudeestle projetCHIMERE (Se-
gretet al., 2000).Ceprojets’attacheà extrairedesinformationsdeformulairesà
partird’uneontologiedudomaineetdetraitementslinguistiques.Cesformulaires
secomposentde zonesde saisieet de donnéestextuelles.Mais les donnéestex-
tuellessonttrèsréduites.Lestechniqueslinguistiquesemployéesdanscecontexte
nepeuvents’adapterànotrecasd’étudequi traitedespagesWebcomportantprin-
cipalementdegrandeszonesdedonnéestextuelles,souventpeustructurées.

Avantdeprésenterquelquesrésultats,nousallonsétudierdeuxélémentsimpor-
tants: l’ontologiederéférenceet surtoutla méthoded’évaluationdesconcepts.

3 LES ONTOLOGIES

3.1 Définition d’une ontologie

Lesontologiessontdevenuescesdernièresannéesundomaineàpartentièrede
la rechercheen ingénieriedesconnaissances(conféréle nombredeconférences
qui y font référence).Cetermeestissudu domainedela philosophieet acomme
significationoriginelle : «explicationssystématiquesde l’existence». Les cher-
cheurseningénieriedesconnaissancesont,sansfondamentalementenchangerle
sens,donnerd’autresdéfinitionsde ce concept,mieux adaptéesà leur soucide
recherche.En parcourantla littérature,on peuts’apercevoir qu’il y a foison de
définitionscomplémentairesqui sontfortementliéesau point devuede l’auteur
et à l’utilisation qu’il fait desontologies(Gruber, 1993;Guarino,1997).Certains
ont un point devueplus formel et s’attachentà travailler surun modèleabstrait
desontologies,d’autresau contraire,utilisent desontologiesdansdesapplica-
tionsbienpréciseset enont unevuepluspragmatique.En cequi nousconcerne,
nousprendronscommedéfinition,celle issuede(Gomez-Perez,1999): «leson-
tologiesfournissentle vocabulairecommund’un domaineet définissentdefaçon
plusoumoinsformellele sensdestermeset lesrelationsentrecesderniers». Ceci
nousautoriseraà pouvoir appelerontologies,deshiérarchiesdeconceptsplusou
moinsformalisées.Par exemple,la figure2 proposeun extrait de l’ontologie sur
lesuniversitésaméricainesdu projetSHOE(Lukeet al., 1996).
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<?xml version="1.0" encoding="ISO-8859-1"
standalone="no"?>

<!DOCTYPE ontology SYSTEM "http://.../onto.dtd">
<ontology id="university-ont" version="2.1"

description="...">
<def-category name="Department"

isa="EducationOrganization"
short="university department"/>

<def-category name="Program"
isa="EducationOrganization"
short="program"/>

<def-category name="ResearchGroup"
isa="EducationOrganization"
short="research group"/>

<def-category name="University"
isa="EducationOrganization"
short="university"/>

<def-category name="Activity"
isa="SHOEEntity"
short="activity"/>

<def-category name="Work"
isa="Activity"
short="work"/>

<def-category name="Course"
isa="Work"
short="teaching course"/>

...
</ontology>

FIG. 2 – Extrait del’ontologieSHOEsurlesuniversités

3.2 Construction d’une ontologie orientée terminologie

Habituellement,lesconceptsdesontologiessontreprésentésparun termelin-
guistique(uneétiquette).Cependant,dansnotrecontexte, ce termeestà la fois
ambigu(représentepotentiellementplusieursconcepts)et pasforcémentunique
(existencedesynonymes).Dansle cadredetraitementsutilisantdestextesécrits
en langagenaturel, il convient donc de déterminerl’ensembledessynonymes
(étiquettescandidates)permettantde définir de manièreuniqueun concept.Ce
type de traitementseretrouve de façonmanuelledansOntoSeek(Borgo et al.,
1997;Guarinoet al., 1999)ou demanièresemi-automatiquedansMikrokosmos
(O’Haraet al., 1998).

Dansnotrecontexte,uneontologieestdoncunehiérarchiedeconceptschacun
représentéparunterme(uneétiquette)etunensembledesynonymesdeceterme.
Certainsconceptssontreliéspar la relationspécifique/générique,la relationpar-
tie/tout...Nousappelonscetyped’ontologieuneontologieorientéeterminologie.
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Notonsquenosontologiesnereflètentpastouslesaspectsinhérentsauxontolo-
giesformelles(Gomez-Perez,1999).

Nous proposonsdonc un processuspermettantde déterminertoutesles éti-
quettespossiblesd’un concept.Ce processus,sebasantsur un thesaurus,utilise
uncertainnombred’heuristiquessimilairesàcellesproposéesparle projetMikro-
kosmos.Le principegénéraldecesheuristiquesestdefaireunecorrespondance
entrelescheminssuivant la relation“est un” (“isa”) dansl’ontologie et lesche-
mins d’hyperonymesdansle thesaurus.Selonle degré de correspondance,une
confianceplusou moinsgrandeestdonnéeà tel ou tel ensembledesynonymes.
Notonsquedesexpérimentationsréaliséesprenantencomptela relationdecom-
positionn’a paspermisd’améliorernotablementlesrésultats.

L’utilisateurtermineéventuellementladésambiguïsationdesétiquettesàlamain.
En effet, le processusnepermetpastoujoursdesélectionnerdefaçoncertainele
bonensembledesynonymes.Lesdéfinitionsdesensemblesdesynonymespoten-
tiels sontprésentéesafin d’aiderauchoix final. La figure3 proposeun extrait de
l’ontologie orientéeterminologiesurlesuniversitésaméricainesconstruiteà par-
tir decelleduprojetSHOE(figure2).Cependant,le processusdonnedesrésultats
assezsatisfaisantspuisqu’il choisitle bonsenspourprèsde75%desétiquettesas-
sociéesauxconceptspourl’ontologiedesuniversitésdeSHOE(Lukeetal., 1996)
et de95%lorsquecertainesmodificationsont étéapportées(certainescontradic-
tions par rapportau thesaurusutilisé ont été levées).Bien sûr, ce processusde
désambiguïsationdépenddu thesaurusutilisé (dansnotrecasWordnet).

4 REPRÉSENTATIVITÉ D’UN CONCEPT D’UNE PAGE

L’autre élémentimportantde notreprocessusd’indexationest l’évaluationde
l’importanced’un conceptdansunepageHTML. Il y a deuxétapesessentielles:
(1) l’extractiondestermesde la pageavec leur poidsrespectifet (2) la détermi-
nationdesconceptscandidatset le calculdela représentativité desconceptsdans
la page.

4.1 Extraction des termes

Les termesprésentsdansla pagesontextraitsenutilisantdestechniquesclas-
siquesdetraitementautomatiquedeslanguesqui ont étéenrichies.Tout d’abord,
lesmarqueursHTML sontsupprimés.Le texteestensuitedécoupéenphrasesin-
dépendantesetétiquetéenutilisantl’étiqueteurdeBrill (Brill, 1995).Chaquemot
despagesestalorsannotéparsacatégoriegrammaticale(nom,adjectif,verbe...).
Après lemmatisation,les termeslinguistiquementbien forméssont extraits en
fonctiondepatronsmorpho-syntaxiques(Daille, 1994),c’est-à-direlestermesde
la forme“nom”, “nom nom”, “nom of nom”, “adjectif nom”...

Pourchaquetermeainsisélectionné,nouscalculonsensuitesafréquencepon-
dérée.Cettefréquenceestdéterminéeenprenantencomptela fréquenceduterme
etsurtoutlesmarqueursHTML qui interviennentsurchacunedesesoccurrences.
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<?xml version="1.0" encoding="ISO-8859-1"
standalone="no"?>

<!DOCTYPE ontology SYSTEM "http://.../onto.dtd">
<ontology id="university-ont" version="3.0">

<def-category name="Course" short="teaching course"
isa="Work">

<sense name="Course" no="1" origin="WN"
definition="..." convenience="1.0">

<synset>class#4,course of instruction#1,
course of study#2,course#1</synset>

</sense>
</def-category>
<def-category name="Department"

short="university department"
isa="EducationOrganization">...

</def-category>
<def-category name="University" short="university"

isa="EducationOrganization">
<sense name="University" no="3" origin="WN"

definition="..." convenience="1.0">
<synset>university#3</synset></sense>

</def-category>
<def-category name="Program" short="program"

isa="Information">
<sense name="Program" no="4" origin="WN"

definition="..." convenience="1.0">
<synset>course of study#1,curriculum#1,program#4,

syllabus#1</synset></sense>
</def-category>
<def-category name="ResearchGroup"

short="research group"
isa="EducationOrganization">

<sense name="ResearchGroup" no="0" origin="TECH"
definition="" convenience="1.0">

<synset>research group#0</synset></sense>
</def-category>
<def-category name="Activity" short="activity"

isa="HumanActivity">...
</def-category>
<def-category name="Work" short="work"

isa="Activity">...
</def-category>...

</ontology>

FIG. 3 – Extraitdel’ontologie orientéeterminologiesurlesuniversités
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Il està noterquela fréquenceseulen’est pasun critèreprépondérant.En effet,
noustravaillonssurdespagesqui sontdedimensionassezrestreinte.L’influence
du marqueurdépendde sonrôle dansla page.Par exemple,le marqueur“TIT-
LE” donnerauneimportanceconsidérableau terme(*10) alorsquele marqueur
“B” (pourbold) possèdeuneinfluencebienmoindre(*2). Le tableau1 donnele
poidsdesmarqueurslesplusimportants.Cespoidsontétédéterminésdemanière
expérimentale(Gamet,1998).

Description du marqueur HTML Mar queur HTML Poids

Titre dudocument <TITLE></TITLE> 10
Mot clé <metaname="keywords"content=...> 9

Hyper-lien <A HREF=...></A> 8
Font7 <FONTSIZE=7></FONT> 5

Font+4 <FONTSIZE="+4"></FONT> 5
Font6 <FONTSIZE=6></FONT> 4

Font+3 <FONTSIZE="+3"></FONT> 4
Font+2 <FONTSIZE="+2"></FONT> 3
Font5 <FONTSIZE=5></FONT> 3

Titre niveau1 <H1></H1> 3
Titre niveau2 <H2></H2> 3
Titre d’image <IMG ... ALT="..."> 2
MarqueurBig <BIG></BIG> 2

Souligné <U></U> 2
Italique <I></I> 2

Gras <B></B> 2
... ... ...

TAB. 1 – LesprincipauxmarqueursHTML et leur poids

La fréquencepondéréede chacundestermesestcalculéerelativementà celle
ayantla plus forte valeur (normalisée).Ce serontdoncdesvaleursprisesdans
l’intervalle

� �������
. Soit �
	���
�� la fréquencepondéréedu terme ��
 (� dans

����� �
),

soient ����
�� ��� les � occurrencesdu terme��
 dansla pageet �! "
#� ��� lespoidsdes� marqueursHTML portantsurlestermes� 
#� � (notonsla présenced’un marqueur
vide par défaut dont le poidsest1), les équations1 et 2 présententle calcul de�
	�� 
 � .

�
	�� 
 �%$
& 	�� 
 �')(+*-,�.0/2131 4 	 & 	�� , �5� (1)

& 	���
5�%$
6
� .7/ 	� 8
#� ��� (2)

Le tableau2 donneunextrait del’index àplatainsiobtenupourla pageHTML
“http ://www.cs/washington.edu/news”. Les termessontordonnésselonleur fré-
quencepondéréedécroissante.
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Termes Fréquencepondérée

uw 1.00
cse 0.59

uw cse 0.45
computer 0.41
university 0.37

seattle 0.30
article 0.30
science 0.26
research 0.24
professor 0.24

computerscience 0.18
... ...

universityof washington 0.16
program 0.15

... ...
news 0.12

... ...
information 0.09

... ...
message 0.01

... ...

TAB. 2 – Termesextraitset leur fréquencepondérée(résultattrié parla fréquence
pondérée)provenantdehttp ://www.cs.washington.edu/news/

4.2 Détermination et évaluation des concepts

A cestadedu processus,nousdisposonsd’un index à plat de la pagetraitéeet
à chaquetermede cet index estassociéesafréquencepondérée.L’objectif sui-
vantestdedéterminerlesconceptscandidatset leur importancerelative dansla
page.Lesconceptscandidatssontconstruitsenutilisantunthesaurus.Pourchaque
terme,le thesaurusfournit lesconceptspotentielssousla formed’unelistedesy-
nonymes(supposéeuniquepourunconceptdonné).Ensuite,pourchaqueconcept
candidat,sondegrédereprésentativité dansla pageestcalculéenfonctionde la
fréquencepondéréeet de la mesuredesimilaritéparrapportauxautresconcepts
de la page(similarité cumulée).Nous commenceronspar définir la mesurede
similarité entredeuxconceptsqui permetd’évaluerla proximité sémantiquede
deuxconceptsd’unepagerelativementauthesaurusenutilisant la relationd’hy-
peronymie.

Dansnotrecontexte, nousutilisonsla mesurede similaritédéfiniepar (Wu &
Palmer, 1994).Cettemesureprendencomptele conceptle plusprochequi sub-
sumedeuxconcepts(cequi lesrapproche)toutennormalisantensuitelecalculpar
cequi lesdifférencie.La mesureestdonnéepar l’équation3 où 9 estle concept
le plusprochequi subsume9 / et 9;: (ennombred’arc), <>=��!�+?@	�9
� estle nombre
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d’arc qui sépare9 de la racinede la hiérarchie,et <>=5�A�+?CB�	�D�
�� avec � élémentde� ����E � est le nombred’arc qui sépareD�
 de la racinede la hiérarchieen passant
par 9 .

F � ' 	GD / � D : �%$
EIH <>=��!�+?@	�DJ�

<A=��A�+? B 	�D / �-KL<A=��A�+? B 	�D : � (3)

Cettemesureestmoinsperformantequela mesurede Resnik(Resnik,1999)
mais plus que celle, plus traditionnelle,nommée“edge counting”. Cette der-
nièrecalculele nombreminimal d’arc qui séparedeuxconceptsen passantpar
le conceptle plusprochequi lessubsume.Dansnotrecontexte la mesuredeRe-
snik (Resnik,1999),n’est pasfacilementapplicable,car celle-ci demandedes
évaluationsdefréquencessémantiquesdeconceptssurcorpusquenousn’avons
pasànotredisposition(cecidemandeunétiquetagesémantiquemanuelledegros
corpus).

Pourévaluerl’importancerelative d’un conceptdansla page,il estnécessaire
de connaîtrela similarité cumuléede celui-ci avec les autresconceptsprésents
dansla page.Cettemesure,notée F � ' , associéeà un conceptdansune page,
est la sommede toutesles mesuresde similarité calculéesentrelui et les diffé-
rentsconceptscandidatsinclusdansla pageétudiée.Danscetteformule,pourdes
facilitésd’écriture,nousavonsunifié un conceptavecle synset(ensembledesy-
nonymes)qui le représentedansWordNet.La mesureutiliséeestdonnéedansla
formule4 où un terme� , a M , synsetsassociéset il y a ' termesdifférentsdans
la pageétudiée.

F � ' 	 F�N � F =�� 
 	�� , �5�%$ �2OQP / � ,!RS/UTWV P ,�X7/ � Y T
Z�[
Z .7/ F � ' 	 F�N � F =�� 
 	�� , � � F5N � F =�� Z 	�� � �5�

(4)
Danscecalcul,pourun conceptD , touslescalculsdesimilaritésaveclesautres

conceptscandidatsne sontpaspris en compteafin de discriminerles données.
Pourcela,unseuilestappliqué.

Finalement,la représentativité du conceptdansla pageest calculéepar une
combinaisonlinéairede la fréquencepondéréedu termeassociéà ce conceptet
desasimilaritécumulée(préalablementnormalisée)aveclesautresconceptscan-
didatsdela page.Cecoefficientestprimordialpour la qualificationdesréponses
auxrequêtesfutures.L’équation5 illustre cecalcul.Lesvaleursdéterminéesex-
périmentalementpour \ et ] sontrespectivement

E�^J_
et
�`^+_

.

a =�� a = F = � � ( ���cb>�#�+=`	 F�N � F =���
G	�� , �5�d$ \ H �
	�� , �SKe] H F � ' 	 F5N � F =�� 
 	�� , �5�
\fKg] (5)

Le tableau3 illustre l’ef fet dececoefficient de représentativité sur l’ordre des
concepts.
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Concept Fréquence Représentativité
pondérée

uw#0 1.0 0.67
award#2,accolade#1,honor#1,

honour#2,laurels#1 0.20 0.47
computer#1,dataprocessor#1,

electroniccomputer#1,
informationprocessingsystem#1 0.41 0.45

university#2 0.37 0.39
information#1,info#1 0.09 0.39

cse#0 0.59 0.39
courseof study#1,program#4,

curriculum#1,syllabus#1 0.15 0.35
calculator#1,reckoner#1,figurer#1,

estimator#1,computer#2 0.41 0.34
article#3,clause#2 0.30 0.34

news#1,intelligence#4,tidings#1,word#3 0.12 0.34
voice#6 0.01 0.34

voice#2,vocalization#1 0.01 0.34
message#2,content#2,subjectmatter#1,

substance#6 0.01 0.34
language#1,linguistic communication#1 0.01 0.34

submission#1,entry#4 0.01 0.33
subject#1,topic#1,theme#1 0.01 0.33

... ... ...

TAB. 3 – Les concepts extraits après calcul du coefficient de re-
présentativité (résultats triés sur la représentativité) provenant de
http ://www.cs.washington.edu/news/

Si on regardele coefficient de représentativité, on s’aperçoitquedesconcepts
sontremontésdansla liste (par rapportà la table2) : par exemplenews#1(fré-
quencepondérée

���W�2E
, représentativité

��� _!h
) ou information#1(fréquencepon-

dérée
��� �!i

, représentativité
��� _!i

). Ceciestun bonrésultatpourunepagequi est
la pagedes“news” du départementinformatiquede l’universitéde washington.
Si l’on regardeun peuplus enaval dansle fichier résultat,on s’aperçoitqueles
conceptsnews#4et news#2ont un coefficient de représentativité de

��� _j�
, donc

pastrèsdifférentdecelui denews#1qui estde
�k� _Ah

. Si on regardeplusendétail
dansle thesauruson s’aperçoitquecestrois sensdansle thesaurus,ont exacte-
mentlesmêmesconceptsqui lessubsument.On voit ici un problèmeinhérentà
Wordnetqui estsatrop forte granularité.Il a étédéveloppépardeslinguisteset
n’est pastoujourstrèsdiscriminantdansles applicationsde traitementinforma-
tiquedeslangues(O’Haraetal., 1998).
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5 APPARIEMENTS DES CONCEPTS DE L’ONTOLO-
GIE ET DES CONCEPTS CANDIDATS

A ce stadedu processusnousdisposons,d’une part,d’une ontologiedont les
étiquettesassociéesaux conceptsont étédésambiguïsées,et, d’autrepart, pour
chaquepage,d’une liste desconceptsextraitset leur coefficient de représentati-
vité. Le stadesuivant consisteà apparierles conceptsde l’ontologie à ceuxex-
traitsdespages.Chaqueconceptdel’ontologieestrecherchédansl’ensembledes
conceptsextraitsd’unepage.Si ceconceptesttrouvéet si le coefficientderepré-
sentativité dépasseuncertainseuilalorsl’URL dela pageetsoncoefficientrelatif
(représentativité) sontajoutésdansl’ontologie.

Afin d’évaluer l’adéquationentrel’ontologie et le site Web cinq coefficients
sontcalculés.Lorsqueplusieursontologiessontsusceptiblesd’êtreassociéesau
site,la meilleurepeutêtrechoisieeuégardàcetteévaluation.Lesquatrepremiers
coefficients(normalisésentre0 et 1) définissent:

– la proportionde conceptsprésentsdirectementdansles pages(Degré d’In-
dexationDirectou DID) ;

– la proportiondeconceptsprésentsindirectementdanslespages(Degréd’In-
dexation Indirecteou DII) qui est calculéeen tenantcomptede la relation
générique/spécifiqueetdu DID ;

– la proportionde pagesconcernéespar l’ontologie (Degré de Couverturede
l’Ontologieou DCO),

– la représentativité moyennedesconceptssélectionnés(RMC).
Actuellement,lescoefficients(DID, DII, DCO et RMC) sontévaluéspourdif-

férentsseuilsconcernantle coefficient de représentativité (de 0 et 1 par pasde
0,05).Ensuite,pourchacundecescoefficientsestcalculéesamoyennepondérée.
Par exemple,l’équation6 présentele calcul de la moyennepondéréedu degré
d’indexationdirect( lnm@l ).

lnm@lo$
/
p .-q 	

F H lnm@l p � (6)

Cettepondérationpermetde donnerplus de poids aux conceptsles plus re-
présentatifsdespages.Une ontologiereprésentative d’un site possèdedescoef-
ficientsprochesde1. Notonstoutefoisquecetteévaluationdépendaussidu the-
saurusutilisé puisqu’elledépenddesrelationsentreconcepts.Finalement,l’éva-
luation globalede l’indexation (le DAOS : Degré d’AdéquationOntologieSite)
estunecombinaisonlinéairedecesmoyennespondérées.Pourl’instant, lescoef-
ficientssontévaluésde manièreexpérimentale.L’évaluationactuelleestdonnée
parl’équation7 où F estun siteet r uneontologie.Aprèsavoir analysermanuel-
lementun échantillonreprésentatifdesrésultatsd’indexation,pour lesdifférents
seuilstestés,l’expériencemontrequ’unevaleurde

�k� _
pour le coefficient de re-

présentativité donnede bonsrésultats.En dessousde ce seuil, trop de concepts
peureprésentatifsdu contenusontconservés.Pourceseuil,la discriminationdes
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conceptsestrelativementefficace(sachantqu’elle estd’autantplus efficaceque
lespagessontdeplusgrandedimension).

ltsvuxw p � y $ lnm>m p � yE K lxmzl p � y K EIH l{9xu p � y K EIH |  }9 p � y (7)

Lafigure4 présentelesrésultatsdel’indexationd’unsite3 de1315pagesHTML.
Le symbole“***” indiquele seuileffectif del’indexation.La figure5 présenteun
extrait del’index structurépourceseuil.Cesiteconcernele département“Com-
puterScience”del’universitédeWashington.Il aétéchoisiparcequ’àpriori inté-
ressantparrapportà l’ontologie.Cependant,le degréd’adéquationdecesitepar
rapportà l’ontologie (DAOS)n’estpastrèsélevé (51). Cecipeuts’expliquerpar
le fait quel’ontologie utilisée(c’estuneadaptationdecelledu projetSHOEqui
comporte79 concepts),n’estpasexhaustive du point devuedu domainequ’elle
devrait recouvrir. Par exemplele siteétudiécomportedenombreusespagesper-
sonnellesqui sontrarementindexéesvia l’ontologie.

6 CONCLUSION

Danscetarticle,nousavonsprésentéunprocessussemi-automatiquequi permet
d’indexerunsiteWebparle contenu.Ceprocessuspermetdeconstruireun index
structuréàpartird’uneontologieorientéeterminologieetd’un siteWeb. Aprèsla
constructionde l’index à plat où à chaquetermeestassociéesafréquencepon-
dérée,nouscherchonsà déterminerlesconceptsquecestermessontsusceptibles
de représenter. Pourchaqueconceptobtenuestcalculéesareprésentativité dans
la pagedanslaquelleil a ététrouvé.Finalement,lesconceptslesplusreprésenta-
tifs despagessontsélectionnéset, parmiceux-ci,ceuxappartenantà l’ontologie
sontconservés.L’index structuréfinal estorganiséselonl’ontologie. A chaque
conceptestassociéun ensembledepagesdu siteoù il setrouve.

Ce processuscomporteun certainnombred’avantagessur les méthodesclas-
siquesd’indexation(seulementbaséessur la recherchedesmotsdanslespages)
etmêmesurlesméthodesd’annotation:

1. les pagesretournées(répondantà la requête)comportentles conceptsde-
mandésetpasseulementlesmêmestermes;

2. cesconceptssontreprésentatifsdesthèmestraitésdansla page;

3. les termesprésentsdansla pagenesontpasforcémentceuxde la requête
maispeuventêtredessynonymes;

4. les pagespeuvent comporternon seulementles conceptsdemandésmais
aussidesconceptsplusspécifiques;

5. l’importancedesconceptsn’estpasseulementdépendantdeleur fréquence
mais desmarqueursHTML qui leurs sont associéset surtoutdesautres
conceptsdela pageaveclesquelsil existeunerelationsémantiqueparticu-
lière

3“http ://www.cs.washington.edu/”
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Seuil DCO(%) RMC(%) DID(%) DII(%)
0.0 91.25 69.2 74.68 81.01
0.05 90.42 68.65 74.68 81.01
0.1 87.91 67.93 72.15 78.48
0.15 83.19 66.66 69.62 75.95
0.2 78.63 65.58 68.35 75.95
0.25 71.18 65.0 65.82 73.42
0.3 63.73 64.74 60.76 70.89 ***
0.35 53.46 67.27 54.43 67.09
0.4 50.04 67.34 51.9 64.56
0.45 43.57 70.12 48.1 63.29
0.5 42.43 69.95 48.1 63.29
0.55 32.85 72.74 37.97 56.96
0.6 30.19 72.67 37.97 56.96
0.65 26.92 72.91 37.97 56.96
0.7 22.97 73.71 36.71 56.96
0.75 21.29 73.77 36.71 56.96
0.8 18.78 74.48 35.44 55.7
0.85 16.73 74.02 32.91 54.43
0.9 15.67 73.45 31.65 53.16
0.95 14.68 71.9 31.65 53.16
1.0 13.99 71.05 31.65 53.16

Moy. 46.19 70.15 49.49 64.26
MP. 30.0 71.61 40.32 58.57

DAOS:51.48

FIG. 4 – Exemplederésultatsdel’analysed’uneindexation

Le processusd’indexationquenousprésentonspeutêtreutile pourla recherche
d’informationmaisaussipourévaluerl’adéquationd’un siteparrapportà un do-
maineafin de le faire référencerdansce domainepar desmoteursde recherche
hiérarchiquesclassiques(Yahou!, Excite...).

Pourl’heure,noussommesentrain d’indexerd’autressitestoujoursrelatifsau
mondedesuniversitésaméricaines(du fait de l’ontologie dont nousdisposons)
afin de comparerles résultatsà ceuxobtenussur le site de l’universitéde Wa-
shington.Mais, afin d’améliorer les résultatsd’indexation, il faut améliorerla
couverturede l’ontologie par rapportà notredomained’étude.De plus l’utilisa-
tion d’un thesaurusmoinsgénéraliste,doncplusciblésurundomaine,permettrait
aussid’améliorerlesrésultats.En cequi concernela déterminationdesconcepts
encontexte,noustravaillonssur l’apport dela priseencompted’autresrelations
quela relationgénérique/spécifique.Nousavonsaussidéveloppéunemesurerela-
tiveàla relationpartie/tout,maiselledemandeàêtreévaluéeparexpérimentation.
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<?xml version="1.0" encoding="ISO-8859-1" standalone="no"?>
<!DOCTYPE ontology SYSTEM "http://.../onto.dtd">
<ontology id="university-ont" version="3.0" description="">

<def-category name="University" short="university"
isa="EducationOrganization">

<sense name="University" no="3" origin="wn" convenience="1.0">
<synset>university#3</synset>
<page name="http://www.cs.washington.edu/news/recent/latest10.html"

frequence="0.4" representativity="0.85"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/news/"

frequence="0.37" representativity="0.85"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/commercialization/policyprop.html"

frequence="0.3" representativity="0.75"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/homes/ghulten/"

frequence="0.38" representativity="0.85"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/news/chan.html"

frequence="0.86" representativity="0.85"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/homes/lazowska/"

frequence="1.0" representativity="0.0"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/homes/tiwary/"

frequence="0.5" representativity="0.55"/>...
</sense>

</def-category>
<def-category name="Department" short="university department"

isa="EducationOrganization">
<sense name="Department" no="1" origin="wn" convenience="1.0">

<synset>department#1,section#11</synset>
<page name="http://www.cs.washington.edu/education/courses/590m/"

frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/leadership/"

frequence="0.5" representativity="0.35"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/homes/lazowska/chair/summer.support.html"

frequence="0.67" representativity="0.75"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/education/courses/590b/"

frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/info/public/"

frequence="1.0" representativity="0.75"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/education/courses/590zpl/"

frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/education/courses/510/"

frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/education/courses/490ap/"

frequence="0.33" representativity="0.65"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/homes/carlson/"

frequence="0.33" representativity="0.35"/>
<page name="http://www.cs.washington.edu/"

frequence="0.33" representativity="0.65"/>...
</sense>

</def-category>...
</ontology>

FIG. 5 – Extrait del’ontologieSHOEsurlesuniversités
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