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Résumé

Cet article présenteune nou\elle approched’indexation d’un site Web
s’appuyantsur I'exploitation d’ontologieset sur destechniquesde traite-
mentautomatiqualeslanguesL’objectif généralestde construireun index
structuréd’un site Weh La structureest donnéepar une ontologie orien-
téeterminologiespécifiqueau domainevisé parle site. Afin d’exploiter des
ontologiesdansun contete linguistique,les représentantdesconceptsles
ontologiessont donc désambiguiséa I'aide d’un thesaurusLe processus
d’'indexation s’appuied’abordsurdestechniquesi’extractionde termesqui
prennenencomptele marquagéTML pourdéterminet'importancedeces
termesdandespagequncoeficientnomméfréquencgondéré@stcalculé).
Ensuite,l'utilisation d’'un thesaurupermetde passeau niveauconceptuel.
Chaqueconceptandidaestévaluéendéterminansonniveaudereprésenta-
tivité dela page c'est-a-dird'importancedu conceptrelatvementauxautres
conceptslela page Ensuite['index structuréproprementlit estconstruiten
attachanta chaqueconceptde I'ontologie, les pagesdu site danslesquelles
cesconceptsonttrouvés.Finalementun certainnombred’indicateursper
mettentd’évaluerl'indexation du site parrapportaI'ontologie proposée.

Mots-clés: Indexationparle contenundexation StructuréeTALN,
Ontologies,Thesaurus.

1 INTRODUCTION

Recherchedel'information surInternetsignifie accédega dessourced'infor-
mationqui sonthétérogénegjistribuéeset qui sontde moinsen moinsstables.
certainesapparaissentjisparaissenbu sontmisesa jour. Dansce contecte une
guestionse pose: commentrecherchede 'information qui soit la plus perti-
nentepossiblepour une requétedonnée? De nombreuxmoteursde recherche
nousaidentdanscettetachedifficile. La plupartd’entre eux s’appuientsur une
basede donnée généralemententraliséeet utilisent de simplesmotscléspour
accéde I'information. Dansce type de systémele taux de rappel estsatishi-

1le rapportentrele nombrede pagesffectivementrécupéréesoncernantin domaineetle nombre
total de pagesconcernante domaine.
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sant.Parcontre Je tauxdeprécisiorf estmauais.De plus,dufait dela dimension
gigantesquedu Web,lesindexationsnesontpasfaitestrésrégulierementioncles
informationscentraliséege sontpastoujoursajour.

Certaingravauxdanda communauténulti-agentYuwono& Lee,1996;Ashish
& Knoblock,1997;Cazalengtal., 2000)montrentgu’un agentiocalisésurle site
Web peutgrandemenameéliorerle processusle recherchel’information. Dans
ce contete, 'agent a la connaissanceu contenudespagesqgu’abrite le site et
estdoncplus aptea répondreefficacementet précisémené desrequétesLe tra-
vail présentélanscetarticle s’inscrit dansce contexte : Commentdéterminete
contenudespagesd’un site Web et représentecetteconnaissance Nous nous
intéressonglonc a construirel'index structuréd’un site. Commedanscertains
travauxdedésambiguisatioderequétqGonzaloetal., 1998)ou d’annotatiorde
pagesiVeb (Luke etal., 1996;Fensektal., 1998),I'indexationestrelative aune
connaissanceeprésentépar uneontologie.Contrairementux outils classiques
d’'indexation, nous ne nousbasonspassur les mots-clésmais sur les concepts
gu’ils représentent.

Dansla suitedecetarticle,nousprésenterond’abordle processugénéral’in-
dexation structuréeg(section2), puis, aprésavoir exposeéles caractéristiquesles
ontologiesutilisées(section3), nousindiqueronscommentestévaluéela repré-
sentatvité d’'un conceptdansune page(section4) puis commentest évalué le
processus'indexation (section5).

2 PROCESSUS GENERAL

L’objectif du processugstdoncde construireunindex structurédespagesd’un
site Web enfonction d’'un domainede connaissancé.a structureestdonnéepar
uneontologiede cedomaine Le processusl'indexationcomportdesphasesui-
vantegfigurel):

1. D’abord, pour chacunedespagesestconstituéun index a plat destermes,
avec leur fréquencerespectie (hombred'occurrencespondéréepar les
marqueurdHTML qui leurssontrelatifs.

2. Ensuite,unthesaurupermetde déterminettousles conceptandidatsas-
sociésauxtermesprécédemmerdcquis.Dansnotreexpérimentationnous
utilisonsle thesaurusVordNet(Miller, 1990).

3. Pourchaqueconceptcandidat)e calculd’'un coeficientdereprésentatité
permetd'évaluersareprésentatité danda pageétudiéeCecalculs’appuie
sur la fréquencepondéréeet sur une mesurede similarité entreconcepts.
Cettemesurepermetausside détermineren contexte le sensle plus pro-
babled’un terme.Ainsi, un conceptserad’autantplusimportantdansune
pagequ’il serafortementenrelationavecd’autresconceptdle cettepage.
Cetteévaluationpermetderelativiserla fréquencepondéréeElle accentue

2|e rapportentrele nombrede pagesffectvementrécupéréesoncernantin domaineetle nombre
total depagesécupérées.
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I'importancedesconceptdortementenrelationavecles autreset diminue
celledesconceptglus ou moinsisolés(mémes’ils ontunefréquencem-
portante).

4. Parmi tousles conceptsetenusa la phaseprécédenteyn filtre estréalisé
via l'ontologie etla représentatité desconceptsll permetde sélectionner
lesconceptprésentslang’ontologie et dontla représentatité dépassen
certainseuil. Ceci permetensuitede construirel'index structuréen asso-
ciantla pageconcernéauxconceptsiel'ontologie qu’elle contient.

5. Finalementun certainnombredemesuresontévaluéesafindecaractériser
l'indexation, c’est-a-direde déterminef’adéquationentrele site et I'onto-
logie. Cesmesuregprennenen comptenotammente nombrede pagessé-
lectionnéegarl’ontologie, le nombrede conceptgde I'ontologie présents
danslespagesetla représentatité moyennede cesconcepts.

Pages Web
Thesaurus

Extraction Détermination
Termes

de termes — des concepts
@ @

. Concepts candidats
Ontologie l

Construction Etude de la
i del'index représentativité
Index fina
(fichier XML) <4+— structuré 4+— des concepts
4) Concepts (3
et taux de

représentativité

FiG. 1-Le processusindexation

Dansnotreapprochel’index estconstruitindépendammentespagesiu siteet
eststockésousun format XML (W3C, 1998).En cela, elle différe notablement
desapprochedaséesur I'annotationde pageswWeb telle qu’on peutla trouver
dansSHOE((Luke etal., 1996), WebKB (Martin & Eklund,1999)ou KA2 (Fen-
seletal., 1998).Danstousles cas,l'objectif estde faireintervenir desinforma-
tions sémantiquepour faciliter la recherchede I'information. Cependantdans
cesapprochesgesannotationsontdisposéesauseindu codeHTML al'aide de
meta-marqueurd.e concepteudespagesndiqueles connaissancemanipulées
aufur eta mesurede leur apparition.Le problémeestquetoutemodificationou
nouelle génératiorde pagesdemandeale recommencetout ou partiedu travail.
Par contre la précisiondu traitementestextrémement ine.
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De plus,lesméthodedaséesurl’annotationsonttotalementmanuellesAussi,
elles sonttrés colteusesn tempset ne peuvent étre misesen oeuvreque par
des spécialistegHeflin et al., 1999). Au contraire,notre processusest semi-
automatiquest permetplusfacilemend’avoir un pointdevueglobalsurle site.ll
permetaussid’'indexerdessitesdontle codesourcedespagesiepeutétremodifié.
Nousnele considéronpascommetotalementutomatiquecar desajustements
peuentétreeffectuésparl’utilisateur enfin de processud.a contrepartie cette
automatisatiorest, bien évidemmentune moins bonneprécisiondu traitement.
Enfin, par rapporta I'approchepar annotation|'approchepar indexation faci-
lite la recherchal’information, car elle permetd’accédermirectementux pages
concernanun concept.Par contre,l'approchepar annotationdemandeun par
coursdetouteslespageddu site pourretrouver cettemémeinformation.

Le projetqui serapprochde plusde notre étudeestle projet CHIMERE (Se-
gretetal., 2000).Ceprojets’attachea extraire desinformationsde formulairesa
partird’'uneontologiedu domaineetdetraitementdinguistigues Cesformulaires
secomposentle zonesde saisieet de donnéegextuelles.Mais les donnéedex-
tuellessonttrésréduitesLestechniquedinguistiquesemployéesdanscecontecte
nepeuents’adapte&notrecasd’étudequi traitedespagedVebcomportanprin-
cipalementegrandeszonesdedonnéedextuelles,souentpeustructurées.

Avantde présentequelquesésultatsnousallonsétudierdeuxélémentsmpor-
tants: I'ontologie de référenceet surtoutla méthoded'évaluationdesconcepts.

3 LES ONTOLOGIES

3.1 Définition d’'une ontologie

Lesontologiessontdevenuesesderniéreannéesin domainea partentiérede
la rechercheeningénieriedesconnaissance@onféréle nombrede conférences
quiy font référence)Cetermeestissudu domainedela philosophieetacomme
significationoriginelle : «explications systématiquesle I'existence. Les cher
cheurseningénieriedesconnaissancemnt, sansfondamentalemergnchangete
sens,donnerd’autresdéfinitionsde ce concept,mieux adaptées leur soucide
rechercheEn parcouranta littérature,on peuts’aperc&oir qu'il y a foisonde
définitionscomplémentairequi sontfortementliéesau point de vue de I'auteur
etal'utilisation gu’il fait desontologies(Gruber 1993;Guarino,1997).Certains
ont un point de vue plus formel et s’attachent travailler surun modéleabstrait
desontologies,d’autresau contraire,utilisent desontologiesdansdesapplica-
tionsbienprécisest enontunevue plus pragmatiqueEn ce qui nousconcerne,
nousprendronscommedéfinition, celleissuede (Gomez-Perez999): «leson-
tologiesfournissente vocahulaire commurd’un domaineet définissentlefacon
plusoumoinsformellele sendestermesetlesrelationsentre cesderniers». Ceci
nousautoriseraa pouwir appelerontologiesdeshiérarchiesle conceptgplusou
moinsformaliséesPar exemple,la figure 2 proposeun extrait de I'ontologie sur
lesuniversitésaméricaineslu projet SHOE(Luke et al., 1996).
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<?xm version="1.0" encodi ng="1S0O 8859-1"
st andal one="no" ?>
<! DOCTYPE ont ol ogy SYSTEM "http://.../onto.dtd">
<ontol ogy id="university-ont" version="2.1"
description="...">
<def - cat egory nane="Depart nment"
i sa="Educat i onOr gani zati on”
short="university department"/>
<def - cat egory nane="Progr anf
i sa="Educat i onOr gani zati on”
short ="program'/>
<def - cat egory nanme="Resear chG oup"
i sa="Educat i onOr gani zati on”
short="research group"/>
<def - cat egory nanme="University"
i sa="Educat i onOr gani zati on”
short="uni versity"/>
<def - category name="Activity"
i sa="SHOEENntity"
short="activity"/>
<def - cat egory nane="Wor k"
isa="Activity"
short ="work"/ >
<def - cat egory name="Cour se"
i sa="Work"
short ="t eachi ng course"/>

</ ont ol ogy>

FiG. 2 — Extraitdel'ontologie SHOE surlesuniversités

3.2 Construction d'une ontologie orientée terminologie

Habituellement]es conceptslesontologiessontreprésentépar un termelin-
guistique(une étiquette).Cependantgdansnotre contexte, ce termeesta la fois
ambigu(représentgotentiellemenplusieursconceptsket pasforcémentunique
(existencede synorymes).Dansle cadrede traitementautilisant destextesécrits
en langagenaturel,il corvient donc de déterminer’ensembledes synorymes
(étiguettescandidatespermettanide définir de maniéreuniqueun concept.Ce
type de traitementse retrouwe de fagonmanuelledansOntoSeek(Borgo et al.,
1997;Guarinoetal., 1999)ou de maniéresemi-automatiqudansMikrokosmos
(O’'Haraetal., 1998).

Dansnotrecontete, uneontologieestdoncunehiérarchiede conceptshacun
représent@arunterme(uneétiquette)et un ensemblele synorymesdeceterme.
Certainsconceptssontreliésparla relationspécifique/génériquéa relationpar
tie/tout...Nousappelonsetyped’ontologieuneontologieorientéeterminologie.
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Notonsquenosontologiesnerefletentpastousles aspectsnhérentsaux ontolo-
giesformelles(Gomez-Perez,999).

Nous proposonsdonc un processupermettantde déterminertoutesles éti-
quettespossibled’un concept.Ce processusse basantsur un thesaurusutilise
uncertainnombred’heuristiquesimilairesacellesproposéeparle projetMikro-
kosmos.Le principegénéralde cesheuristiquesstde faire unecorrespondance
entreles cheminssuivantla relation“est un” (“isa”) dansl'ontologie et lesche-
mins d’hyperorymesdansle thesaurusSelonle degré de correspondancejne
confianceplus ou moinsgrandeestdonnéea tel ou tel ensemblede synorymes.
Notonsquedesexpérimentationséaliséeprenanten comptela relationdecom-
positionn’a paspermisd’améliorernotablementesrésultats.

L'utilisateurtermineéventuellemenia désambiguisatiodesétiquettesila main.
En effet, le processusie permetpastoujoursde sélectionnede fagoncertainele
bonensemblele synorymes.Lesdéfinitionsdesensemblesle synorymespoten-
tiels sontprésentéeafin d’aiderau choix final. La figure 3 proposeun extrait de
I'ontologie orientéeterminologiesurlesuniversitésaméricainegonstruitea par
tir decelledu projetSHOE(figure 2). Cependante processugonnedesrésultats
assezatishisantpuisqu'il choisitle bonsenspourpresde 75%desétiquetteas-
sociéesauxconceptpourl’ontologie desuniversitésdle SHOE(Luke etal., 1996)
etde 95% lorsquecertainesnodificationsont étéapportéegcertainesontradic-
tions par rapportau thesaurusitilisé ont été levées).Bien sdr, ce processusle
désambiguisatiodépenddu thesaurusitilisé (dansnotrecasWordnet).

4 REPRESENTATIVITE D’UN CONCEPT D'UNE PAGE

L’autre élémentimportantde notre processusl'indexation estl’évaluationde
I'importanced’un conceptdansunepageHTML. Il y adeuxétapesssentielles
(1) 'extractiondestermesde la pageavec leur poidsrespectifet (2) la détermi-
nationdesconceptandidatetle calculdela représentatité desconceptslans
la page.

4.1 Extraction des termes

Lestermesprésentglansla pagesontextraits en utilisant destechniqueslas-
siqguesdetraitementautomatiqualeslanguesyui ont étéenrichies.Tout d’abord,
lesmarqueurdHTML sontsupprimésLe texte estensuitedécoupénphrasesn-
dépendantest étiquetéenutilisantl’étiqueteurdeBrill (Brill, 1995).Chaquemot
despagesestalorsannotépar sacatégoriegrammaticalénom, adjectif,verbe...).
Aprés lemmatisation Jes termeslinguistiguementbien formés sont extraits en
fonctiondepatronsmorpho-syntaxiquefDaille, 1994),c’est-a-dirdestermesde
la forme“nom”, “nom nom”, “nom of nom”, “adjectif nom”...

Pourchaquetermeainsisélectionnénouscalculonsensuitesafréquencepon-
dérée Cettefréquenceestdéterminéeenprenanencomptela fréquenceduterme
etsurtoutlesmarqueurtdHTML qui interviennensurchacunelesesoccurrences.
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<?xm version="1.0" encodi ng="1S0O 8859-1"

st andal one="no" ?>
<! DOCTYPE ont ol ogy SYSTEM "http://.../onto.dtd">
<ontol ogy id="university-ont" version="3.0">

<def - cat egory name="Course" short="t eachi ng course"
i sa="Work">
<sense nane="Course" no="1" origi n="W\"
definition="..." conveni ence="1.0">
<synset >cl ass#4, course of instruction#l,
course of study#2, course#l</synset>

</ sense>
</ def - cat egory>
<def - cat egory nane="Depart nment"
short="uni versity department”
i sa="Educati onOrgani zati on">. .
</ def - cat egory>
<def - cat egory name="Uni versity" short="university"
i sa="Educat i onOr gani zati on">
<sense nane="Uni versity" no="3" origi n="W\"
definition="..." conveni ence="1.0">
<synset >uni ver si t y#3</ synset ></ sense>
</ def - cat egory>
<def - cat egory name="Prograni’ short="progrant
i sa="I| nfornati on">
<sense nane="Program no="4" origi n="W\"
definition="..." conveni ence="1.0">
<synset >course of study#1, curricul um#l, progran¥#4,
syl | abus#1</ synset ></ sense>
</ def - cat egory>
<def - cat egory nanme="Resear chG oup"
short="research group"”
i sa="Educat i onOr gani zati on">
<sense nane="ResearchG oup" no="0" origi n="TECH'
definition="" conveni ence="1.0">
<synset >r esear ch group#0</ synset ></ sense>
</ def - cat egory>
<def - cat egory name="Activity" short="activity"
i sa="HumanActivity">..
</ def - cat egory>
<def - cat egory name="Work" short="work"
isa="Activity">..
</ def - cat egory>. .
</ ont ol ogy>

FiG. 3 —Extraitdel'ontologie orientéeterminologiesurlesuniversités
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Il esta noterquela fréquenceseulen’est pasun critere prépondérantEn effet,

noustravaillons surdespagesqui sontde dimensionassezestreinteL’influence
du marqueurdépendde sonrble dansla page.Par exemple,le marqueurTIT-

LE"” donnerauneimportanceconsidérableiuterme(*10) alorsquele marqueur
“B” (pourbold) possédaineinfluencebien moindre(*2). Le tableaul donnele

poidsdesmarqueurdesplusimportants Cespoidsont étédéterminésie maniére
expérimentaldGamet,1998).

| Description du marqueur HTML | Mar queur HTML | Poids |
Titre dudocument <TITLE></TITLE> 10
Mot clé <metaname="leywords" content=...>| 9
Hyperlien <A HREF=...></A> 8
Font7 <FONT SIZE=7></FONT> 5
Font+4 <FONT SIZE="+4"></FONT> 5
Font6 <FONT SIZE=6></FONT> 4
Font+3 <FONT SIZE="+3"></FONT> 4
Font+2 <FONT SIZE="+2"></FONT> 3
Font5 <FONT SIZE=5></FONT> 3
Titre niveaul <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—LesprincipauxmarqueurdHTML etleur poids

La frégquencepondéréale chacundestermesestcalculéerelatvementa celle
ayantla plus forte valeur (normalisée) Ce serontdonc desvaleursprisesdans
l'intervalle [0, 1]. Soit F(T;) la fréquencepondéréedu termeT; (i dansl..n),
soient{t; ;} lesp occurrenceslu termeT; dansla pageet {}/; ;} lespoidsdes
p marqueurdHTML portantsurlestermest; ; (notonsla présence’un marqueur
vide par défautdontle poidsestl), les équationsl et 2 présentente calcul de
F(Ty).

F(T;) = mamkj.(.fz)lj(Tk)) v
P(T;) = Z(Mm) @

Le tableaw? donneun extrait del'index aplatainsiobtenupourla pageHTML
“http ://lwww.cs/mashington.edu/mes”. Lestermessontordonnésselonleur fré-
quencepondéréalécroissante.



Desontolagiespourindexer un site Web

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
university of washington 0.16
program 0.15
news 0.12
information 0.09
message 0.01

TAB. 2 — Termesextraitsetleur fréquencepondérédrésultatirié parla fréquence
pondéréeprovenantde http ://www.cs.washington.edu/ives/

4.2 Détermination et évaluation des concepts

A cestadedu processuspousdisposongl’un index a plat dela pagetraitéeet
a chaquetermede cetindex estassociéesafréquencepondéréel’objectif sui-
vantestde détermineres conceptsandidatset leur importancerelative dansla
pagelesconceptgandidatsontconstruitenutilisantunthesaurusP?ourchaque
terme le thesaurugournit lesconceptgotentielssousla formed’uneliste de sy-
nonymes(supposéeniquepourun conceptonné) Ensuite pourchaqueconcept
candidatsondegré de représentatité dansla pageestcalculéenfonctiondela
fréquencepondéréeet dela mesurede similarité parrapportaux autresconcepts
de la page(similarité cumulée).Nous commencerongar définir la mesurede
similarité entredeux conceptsqui permetd’évaluerla proximité sémantiqueale
deuxconceptd’une pagerelatvementauthesauruen utilisantla relationd’hy-
perorymie.

Dansnotre contete, nousutilisonsla mesurede similarité définie par (Wu &
Palmer, 1994).Cettemesureprenden comptele conceptle plus prochequi sub-
sumedeuxconceptgcequilesrapprochejoutennormalisanensuitde calculpar
cequi lesdifférencie La mesureestdonnéeparl’équation3 ou C' estle concept
le plusprochequi subsume”; et Cy (ennombred’arc), depth(C) estle nombre
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d'arc qui sépareC' dela racinede la hiérarchiegt depth.(c;) aveci élémentde
{1, 2} estle nombred’arc qui séparec; dela racinede la hiérarchieen passant
parC.

. 2 x depth(c)
2 = 3
sim(c1, c2) depthe(c1) + depthe(cz) ©

Cettemesureestmoins performantegue la mesurede Resnik(Resnik,1999)
mais plus que celle, plus traditionnelle,nommée“edge counting”. Cette der
nieére calculele nombreminimal d’arc qui séparedeux conceptsen passanpar
le concepte plus prochequi les subsumeDansnotre contecte la mesurede Re-
snik (Resnik,1999), n'est pasfacilementapplicable,car celle-ci demandedes
évaluationsde fréquencesémantiquesle conceptssur corpusquenousn’avons
pasanotredisposition(cecidemandein étiquetagesémantiquenanuellede gros
corpus).

Pourévaluerl'importancerelative d’'un conceptdansla page,il estnécessaire
de connaitrela similarité cumuléede celui-ci avec les autresconceptsprésents
dansla page.Cette mesure,notéesim, associéed un conceptdansune page,
estla sommede toutesles mesuredle similarité calculéesentrelui et les diffé-
rentsconceptandidatsnclusdansla pageétudiée Danscetteformule,pourdes
facilitésd’écriture,nousavonsunifié un conceptavecle synset(ensemblele sy-
norymes)qui le représentelansWordNet.La mesureutiliséeestdonnéedansla
formule4 ot untermeT}, al; synsetsassocié®til y am termesdifférentsdans
la pageétudiée.

lj

sim(synset;(T},)) = Z Z sim(synset;(Ty), synset;(15))
JE€[Lk—1]U[k+1,m] I=1
(4)

Dansce calcul,pourun concept:, touslescalculsdesimilaritésaveclesautres
conceptscandidatsne sont paspris en compteafin de discriminerles données.
Pourcela,un seuilestappliqué.

Finalement,la représentatité du conceptdansla pageest calculéepar une
combinaisorinéairede la fréquencepondéréadu termeassocié ce conceptet
desasimilarité cumulégpréalablememormaliséepveclesautresconceptsan-
didatsdela page.Ce coeficient estprimordial pourla qualificationdesréponses
auxrequétedutures.L’équation5 illustre ce calcul. Les valeursdéterminéegx-
périmentalemenpour« et 3 sontrespectrement2/3 et1/3.

o F(T}) + B sim(synset;(Ty))

Pz (5)

representativite(synset;(Ty)) =

Le tableaus illustre I'effet de ce coeficient de représentatité surl’ordre des
concepts.
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Concept Fréquence | Représentatvité
pondérée
uw#0 1.0 0.67
award#2,accolade#1honor#1,
honour#2Jaurels#1 0.20 0.47
computer#ldataprocessor#1,
electroniccomputer#1,
informationprocessingystem#1 0.41 0.45
university#2 0.37 0.39
information#1,nfo#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#lrecloner#1 figurer#1,
estimator#1lcomputer#2 0.41 0.34
article#3,clause#?2 0.30 0.34
news#1,intelligence#4tidings#1,word#3 0.12 0.34
voice#6 0.01 0.34
voice#2 vocalization#1 0.01 0.34
message#Zontent#2subjectmatter#1,
substance#6 0.01 0.34
language#1ljinguistic communication#1 0.01 0.34
submission#lentry#4 0.01 0.33
subject#1topic#l,theme#1 0.01 0.33
TAB. 3 — Les concepts extraits aprés calcul du coeficient de re-

présentatiité (résultats triés sur la représentatité) provenant de
http ://lwww.cs.washington.edu/rves/

Si on regardele coeficient de représentatité, on s’apercoitque desconcepts
sontremontésdansla liste (parrapporta la table 2) : par exemplenews#1 (fré-
guencepondérée).12, représentatité 0.34) ou information#1(fréquencepon-
dérée0.09, représentatité 0.39). Ceciestun bon résultatpour une pagequi est
la pagedes“news” du départemeninformatiquede I'universitéde washington.
Si I'on regardeun peuplus enaval dansle fichier résultat,on s’apercoitqueles
conceptsnews#4 et newvs#2 ont un coeficient de représentatité de 0.31, donc
pastrésdifférentde celui de news#1qui estde 0.34. Si on regardeplus en détail
dansle thesauru®n s’apercoitque cestrois sensdansle thesauruspnt exacte-
mentles mémesconceptxui les subsumentOn voit ici un problémeinhérenta
Wordnetqui estsatrop forte granularité.ll a été déweloppépar deslinguisteset
n'est pastoujourstrésdiscriminantdansles applicationsde traitementinforma-
tiquedeslangueqO’Haraetal., 1998).
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5 APPARIEMENTS DES CONCEPTS DE L'ONTOLO-
GIE ET DES CONCEPTS CANDIDATS

A ce stadedu processusousdisposonsd’une part, d’'une ontologiedontles
étiguettesassociéesiux conceptsont été désambiguiséesgt, d'autre part, pour
chaquepage,d’'une liste desconceptsxtraits et leur coeficient de représentati-
vité. Le stadesuivant consistea apparierles conceptsde I'ontologie a ceuxex-
traitsdespagesChaqueconceptdel’'ontologie estrecherchéans’ensembledes
conceptsxtraitsd’une page.Si ceconceptesttrouvéet si le coeficientderepré-
sentatvité dépassen certainseuilalors'URL dela pageetsoncoeficientrelatif
(représentatité) sontajoutésdansl’ontologie.

Afin d’évaluerl’adéquationentrel’ontologie et le site Web cinq coeficients
sontcalculés. Lorsqueplusieursontologiessontsusceptiblesl’étre associéeau
site,la meilleurepeutétrechoisieeuégarda cetteévaluation.Lesquatrepremiers
coeficients(normalisésentre0 et 1) définissent

— la proportionde conceptsprésentdirectementansles pages(Degré d'In-
dexationDirectouDID) ;

— la proportionde conceptprésentsndirectementiansles pagegDegré d’In-
dexation Indirecteou DIl) qui estcalculéeen tenantcomptede la relation
générique/spécifiquetduDID ;

— la proportionde pagesconcernéegpar I'ontologie (Degré de Couverturede
I'Ontologie ou DCO),

— lareprésentatité moyennedesconceptsélectionné$RMC).

Actuellementjes coeficients(DID, DIl, DCO et RMC) sontévaluéspour dif-
férentsseuilsconcernante coeficient de représentatité (de O et 1 par pasde
0,05).Ensuite pourchacunde cescoeficientsestcalculéesamoyennepondérée.
Par exemple,l’équation 6 présentde calcul de la moyennepondéréedu degré
d’'indexationdirect(DID).

1
DID =Y (s DID,) (6)
s=0

Cette pondérationpermetde donnerplus de poids aux conceptsles plus re-
présentatifslespagesUne ontologiereprésentatie d'un site possédealescoef-
ficientsprochesde 1. Notonstoutefoisque cetteévaluationdépencdaussidu the-
saurusutilisé puisqu’elledépenddesrelationsentreconceptsFinalement/'éva-
luation globalede I'indexation (le DAOS : Degré d’AdéquationOntologieSite)
estunecombinaisorinéairede cesmoyennegpondéréesPourl’instant, lescoef-
ficientssontévaluésde maniereexpérimentaleL'évaluationactuelleestdonnée
parl’égquation7 ou s estun site et o uneontologie.Aprésavoir analysemanuel-
lementun échantillonreprésentatitlesrésultatsd’indexation, pour les différents
seuilstestés|'expériencemontrequ’unevaleurde 0.3 pourle coeficient dere-
présentatiité donnede bonsrésultats En dessousle ce seuil, trop de concepts
peureprésentatifsiu contenusontconservésPource seulil, la discriminationdes
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conceptestrelatvementefficace(sachangu’elle estd’autantplus efficaceque
lespagessontdeplusgrandedimension).

DIT., ——r — S
DAOS, = =52 + DIDso+2+ D004 + 2+ RMCso  (7)

Lafigure4 présentdesrésultatglel'indexationd’un site’ de1315pagedHTML.
Le symbole™**” indiquele seuileffectif del'indexation.Lafigure5 présentain
extrait del'index structurépource seuil. Ce site concernde départementCom-
puterScience’del’'universitéde Washingtonll aétéchoisiparcequ’apriori inté-
ressanparrapportal'ontologie. Cependantle degré d’adéquatiorde ce site par
rapporta l'ontologie (DAOS) n’estpastreésélevé (51). Cecipeuts’expliquer par
le fait quel’ontologie utilisée (c’estuneadaptatiorde celle du projet SHOE qui
comporte79 concepts)n’est pasexhaustive du point de vue du domainequ’elle
devrait recouvrit Par exemplele site étudiécomportede nombreusepagesper
sonnellegjui sontraremenindexéesvia I'ontologie.

6 CONCLUSION

Danscetarticle,nousavonsprésentdin processusemi-automatiqugui permet
d’'indexerun site Webparle contenu Ce processupermetde construireunindex
structuréa partird'une ontologieorientéeterminologieet d'un siteWeh Aprésla
constructionde I'index a plat ou & chaquetermeestassociéesafréquencepon-
déréenouscherchons déterminetesconceptgjuecestermessontsusceptibles
de représenterPourchaqueconceptobtenuestcalculéesareprésentatité dans
la pagedanslaquelleil a ététrouvé.Finalement)esconceptdesplusreprésenta-
tifs despagessontsélectionnégt, parmiceux-ci,ceuxappartenana I'ontologie
sontconservésl'index structuréfinal estorganiséselonl’ontologie. A chaque
conceptestassociain ensemblale pagesdu siteouil setrouve.

Ce processugomporteun certainnombred’avantagessur les méthode<las-
siquesd’indexation (seulemenbaséesur la recherchaesmotsdansles pages)
etmémesurlesméthodesl’annotation:

1. les pagesretournéegrépondant la requéte)comportentes conceptsle-
mandéset passeulementesmémedermes

2. cesconceptsontreprésentatifslesthemedraitésdansla page

3. lestermesprésentsiansla pagene sontpasforcémentceuxde la requéte
maispeuentétredessynorymes,

4. les pagespeuvent comporternon seulementes conceptsdemandésnais
aussidesconceptplusspécifiques

5. l'importancedesconcepts’estpasseulementépendanteleurfréquence
mais desmarqueursHTML qui leurs sont associést surtoutdesautres
conceptglela pageaveclesquelsl existe unerelationsémantiqueparticu-
lire

S“http ://www.cs.washington.edu/”
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g

DCO(% RVC(% DID(% DII(%
91. 25 69. 2 74. 68 81.01
90. 42 68. 65 74.68 81.01
87.91 67.93 72.15 78. 48
83.19 66. 66 69. 62 75. 95
78. 63 65. 58 68. 35 75. 95
71.18 65.0 65. 82 73.42
63.73 64.74 60. 76 70. 89 *rx
53. 46 67.27 54. 43 67.09
50. 04 67.34 51.9 64. 56
43. 57 70. 12 48.1 63. 29
42. 43 69. 95 48.1 63. 29
32.85 72.74 37.97 56. 96
30. 19 72.67 37.97 56. 96
26.92 72.91 37.97 56. 96
22.97 73.71 36.71 56. 96
21.29 73.77 36.71 56. 96
18.78 74. 48 35. 44 55.7
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85 16. 73 74.02 32.91 54. 43
9 15. 67 73.45 31. 65 53.16
95 14. 68 71.9 31. 65 53. 16
0 13.99 71.05 31. 65 53. 16
Moy. 46. 19 70. 15 49. 49 64. 26
VP. 30.0 71.61 40. 32 58. 57

FIG. 4 — Exemplederésultatdel’analysed’uneindexation

Le processusd’indexationquenousprésentonpeutétreutile pourla recherche
d’informationmaisaussipourévaluerl’adéquationd’un site parrapporta un do-
maineafin de le faire référencedansce domainepar desmoteursde recherche
hiérarchiqueglassiquegYahou!, Excite...).

Pourl’heure,noussommesentrain d'indexer d’autressitestoujoursrelatifsau
mondedesuniversitésaméricainegdu fait de I'ontologie dont nousdisposons)
afin de comparerles résultatsa ceux obtenussur le site de l'universitéde Wa-
shington.Mais, afin d’améliorerles résultatsd’'indexation, il faut améliorerla
couwerturede I'ontologie par rapporta notredomained’étude.De plusI'utilisa-
tion d’'unthesaurusnoinsgénéralistedoncplusciblé surundomaine permettrait
aussid’améliorerlesrésultats En ce qui concernda déterminatiordesconcepts
encontete, noustravaillons surl'apport de la priseen compted’autresrelations
quelarelationgénérique/spécifiqudlousavonsaussidéweloppéunemesureela-
tivealarelationpartie/toutmaiselle demandé étreévaluéeparexpérimentation.
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<?xm version="1.0" encoding="1S0 8859-1" standal one="no"?>
<! DOCTYPE ont ol ogy SYSTEM "http://.../onto.dtd">
<ontol ogy id="university-ont" version="3.0" description="">
<def - cat egory nanme="Uni versity" short="university"
i sa="Educat i onOr gani zati on">
<sense name="University" no="3" origin="wn" conveni ence="1.0">
<synset >uni ver si t y#3</ synset >
<page nanme="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ news/ recent/ | at est 10. html *
frequence="0.4" representativity="0.85"/>
<page nanme="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ news/ "
frequence="0.37" representativity="0.85"/>
<page nanme="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ commerci al i zati on/ pol i cyprop. ht m "
frequence="0.3" representativity="0.75"/>
<page nane="http://ww. cs. washi ngt on. edu/ hones/ ghul ten/ "
frequence="0.38" representativity="0.85"/>
<page nane="http://ww. cs. washi ngt on. edu/ news/ chan. htm "
frequence="0.86" representativity="0.85"/>
<page name="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ horres/ | azowska/ "
frequence="1.0" representativity="0.0"/>
<page nanme="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ honmes/ tiwary/"
frequence="0.5" representativity="0.55"/>. ..
</ sense>
</ def - cat egory>
<def - cat egory nane="Departnent"” short="university departnent"
i sa="Educat i onOr gani zation">
<sense name="Departnment"” no="1" origi n="wn" conveni ence="1.0">
<synset >depar t nent #1, secti on#11</ synset >
<page nane="http://ww. cs. washi ngt on. edu/ educat i on/ cour ses/ 590m "
frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page name="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ | eader shi p/ "
frequence="0.5" representativity="0.35"/>
<page nanme="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ honmes/ | azowska/ chai r/ sumrer . support. htm "
frequence="0.67" representativity="0.75"/>
<page nane="http://ww. cs. washi ngt on. edu/ educat i on/ cour ses/ 590b/ "
frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page nane="http://www. cs. washi ngton. edu/ i nfo/ public/"
frequence="1.0" representativity="0.75"/>
<page nane="http://ww. cs. washi ngt on. edu/ educat i on/ cour ses/ 590zpl / "
frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page name="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ educat i on/ cour ses/ 510/ "
frequence="0.4" representativity="0.65"/>
<page name="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ educat i on/ cour ses/ 490ap/ "
frequence="0.33" representativity="0.65"/>
<page name="http://wwv. cs. washi ngt on. edu/ horres/ carl son/ "
frequence="0.33" representativity="0.35"/>
<page nanme="http://ww. cs. washi ngt on. edu/"
frequence="0.33" representativity="0.65"/>. ..
</ sense>
</ def - cat egory>. ..
</ ont ol ogy>

FIG. 5— Extraitdel'ontologie SHOEsurlesuniversités
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