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Résumé

L’analyse du graphe formé par les pages web et les liens
hypertextes qui les relient, communément appelé graphe
du Web, a permis d’améliorer la performance des moteurs
de recherche actuels. Ainsi, lancé en 1998, le moteur de
recherche Google classe les pages grace a la combinai-
son de plusieurs facteurs dont le principal porte le nom de
PageRank. Nous présentons dans cet article I’algorithme
LexicalRank propageant deux signatures lexicales : I’'une
interne, I’autre externe. Une signature lexicale est un en-
semble de termes pondérés décrivant une page.
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Abstract

Theorical analysis of the Web graph is often used to im-
prove the efficience of search engines. The PageRank al-
gorithm, proposed by Brin and Page in 1998 is used by
Google search engine to improve the results of requests.
In this paper, we present the LexicalRank algorithm which
propagates two lexical signatures : one interns, the other
external one. A lexical signature is a set of weighted terms
describing a page.
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Information Retrieval, Web graph, PageRank, search en-
gine, lexical signature.

1 Introduction

Le Web (ensemble des pages hypertextes disponibles sur
Internet) est devenu une partie intégrante de la vie quo-
tidienne de millions de gens. La nature méme des mé-
dias électroniques, ainsi que la volonté de ses inventeurs
[BLCL*94] Iui ont donné une nature hypertexte : les do-
cuments sont structurés en pages, qui se pointent les unes
vers les autres, par un systéme de références.

La croissance exponentielle du Web rend problématique
I’appréhension de sa structure globale. Pourtant, une
connaissance du contenu et de la structure du Web est in-
dispensable pour réaliser de nombreuses taches essentielles
a la vie de I’internaute, telles que la recherche d’informa-
tions (ou trouver une page sur tel sujet ?) ou la mesure d’au-
dience (ma page est-elle populaire ?).

C’est pourquoi les moteurs de recherche ont développé
des méthodes de tri automatique des résultats. Leur but est
d’afficher dans les dix & vingt premiéres réponses les docu-
ments répondant le mieux a la question. Dans la pratique,
aucune méthode de tri n’est parfaite, d’autant plus que la
question de la justesse d’un classement est en grande partie
subjective. Un classement est justifié au mieux par un son-
dage, le plus souvent au jugement du lecteur. Cependant,
la variété des méthodes offre a I’'usager la possibilité de
traquer I’information de différentes maniéres : cette variété
augmente donc ses chances d’améliorer ses recherches.

La suite de I’article est organisée comme suit. La section
2 décrit tout d’abord quelques méthodes de tri automa-
tique des résultats comme PageRank, une mesure de popu-
larité des pages Web. La section 3 introduit notre modéle
LexicalRank et I’algorithme qui en est déduit. LexicalRank



propage dans le Web deux signatures lexicales : I’'une in-
terne, I’autre externe. Rappelons qu’une signature lexicale
est un ensemble de termes pondérés décrivant une page.
Nous pensons que I’utilisation de ces signatures permet-
tront d’améliorer la performance des moteurs de recherche.
La section 4 présente enfin les résultats issus de nos expé-
rimentations.

2 Meéthodes de tri automatique des
résultats

2.1 Tripar contenu

La méthode de tri la plus ancienne et la plus utilisée est la
méthode de tri par contenu : on la trouvait dans les moteurs
Voila, Lycos, AltaVista, Excite, InfoSeek, ... Elle est ba-
sée sur le nombre d’occurrences des termes de la recherche
dans les pages, de leur proximité, de leur place dans le texte
[Sal89, YLYL95].

Malheureusement, cette méthode présente I’inconvénient
d’étre facile a détourner par des auteurs désireux de placer
leurs pages en téte de liste : pour cela, il suffit de répéter les
mots importants soit dans I’en-téte, soit dans le texte en uti-
lisant des techniques de spamming (écrire le texte en blanc
sur fond blanc par exemple) pour modifier a son avantage
le classement.

2.2 PageRank

Les limites du tri par contenu ont alors conduit & recher-
cher, a partir de principes tout a fait différents, d’autres
méthodes complémentaires indépendantes du contenu des
documents. C’est dans ce contexte que sont apparues des
méthodes de tri basées sur une notion de popularité.

En 1998, Sergei Brin et Larry Page alors étudiants en thése
a I’'Université Stanford mettent au point une méthode qui va
révolutionner le Web [PBMW98]. Cette méthode consiste
a estimer la popularité des pages web en se servant de la
structure induite par les pages web et les liens hypertextes
qui les relient communément appelé graphe du Web. Plus
précisément, elle classe les pages en utilisant un indice nu-
mérique (le «rang») calculé globalement pour chaque page
d’ou le nom PageRank. Ce rang donne en fait une bonne
estimation de la popularité de la page. C’est ce méme rang
qui permettra en particulier d’ordonner les résultats d’une
requéte d’un usager. Quelques mois plus tard, le moteur de
recherche Google [Goo98] voit le jour ...

Dans la suite, nous appellerons G = (V, E) le graphe
formé par les page web V et les liens hypertextes qui les
relient E. N représentera le nombre de pages de V. En
pratique, G est principalement obtenu par une succession
de parcours du Web (crawls). En effet, il y a en amont
du processus les robots qui chalutent continuellement le
Web dans I’intention de découvrir de nouvelles pages et
a défaut de mettre a jour les anciennes. Ces pages sont sto-
ckées dans un entrep6t de données. Viennent ensuite les hy-

perliens® qui sont stockés séparément pour former un sous
graphe du Web[CGMP98]. Ce graphe est alors utilisé pour
le calcul des rangs de page.

Le surfeur aléatoire. L’axiome caché derriére I’algo-
rithme de PageRank est assez étrange, voire peu flatteur
pour les internautes. 1l dit que les pages les plus intéres-
santes sont celles sur lesquelles on a le plus de chance
de tomber en cliquant au hasard. Exprimé autrement, le
cerveau est un outil secondaire quand il s’agit de trou-
ver les «bonnes» pages web. Toutes les variantes de Pa-
geRank peuvent s’interpréter comme un surfeur aléatoire,
censé modéliser un internaute lambda, dont le comporte-
ment, bien qu’aléatoire, est soumis a certaines regles qui
définissent la variante.

Le plus souvent, ces regles se traduisent par un processus
stochastique de type markovien. A partir d’une distribu-
tion initiale de probabilité sur I’ensemble des pages web, le
processus est itéré et, sous réserves de garanties de conver-
gence et d’unicité de la limite, tend vers une distribution de
probabilité qui est par définition le PageRank de la variante
en question. On comprend donc qu’il existe en réalité une
multitude de PageRanks méme si on parle souvent du Pa-
geRank au singulier[BP98].

Modéle initial. Le niveau zéro du surfeur aléatoire, pro-
posé par [PBMW98], suppose que notre internaute, quand
il est sur une page donnée, va ensuite cliquer de maniere
équiprobable sur un des liens sortants.

Si R,+1(p) représente la probabilité de présence de notre
surfeur a I’instant n + 1 sur la page p, I’équation de propa-
gation du rang s’écrit donc :

Ron) = 3 728 &

q—p

ol g — p désigne “q pointe sur p” et ol deg(q) est le degré
externe de q.

Vectoriellement, si on appelle M la matrice d’adjacence de
G, et Ai,_j = deM—(;) (par f:or]vention 0= %), I’équation de
propagation se formule ainsi :

R,.1 = A'R, (2)

Rechercher une distribution de probabilité sur V' vérifiant
(1) revient a trouver la distribution asymptotique de la
chaine de Markov homogéne dont la matrice de transi-
tion est A. Si A est apériodique et irréductible?, il est bien
connu [SC96] que le processus itératif (2) converge géo-
métriqguement vers une distribution de probabilité R véri-
fiant (1) quelque soit la distribution de probabilité initiale
Z. Dans ce cas, la matrice A est stochastique car c’est une
matrice positive dont la somme de chacune des lignes vaut

INotons que [PBMW98] ignore les ancres pour faciliter e calcul du
PageRank.

2Une matrice est dite irréductible si son graphe est fortement connexe,
et apériodique si le p.g.c.d. des longueurs des circuits est 1.



1. C’est précisément cette distribution de probabilité R ob-
tenue par I’algorithme 1 que I’on appelle PageRank.

La norme ¢; d’une matrice M (notée || M ||1) désigne
I’application de M, ,,(K), par :

M= > MG,5)

1<i<n
1<j<p

ou K désigne R ou C.

Algorithme 1: PageRank : modéle originel [PBMW98]

Données
— une matrice irréductible et apériodique A ;
— une distribution de probabilité Z ;

— unréel e
Résultat
Le vecteur propre principal de probabilité de A” avec une
précision e.
début
Ry=2
répéter
Rn+1 = ATRn
6 = ||Rnt1 — Rall
jusqu’ad < e
fin

Le facteur zap. Un graphe du Web n’est en géné-
ral pas fortement connexe. En appliquant I’algorithme 1,
[PBMW098] ont constaté que le PageRank remonte dans les
composantes fortement connexes terminales d’ou le nom
de puits de rang. En plus des feuilles, il existe donc de
nombreux puits de rang dont on ne peut pas sortir en cli-
quant [BKMT00]. Pour échapper aux puits de rang et aux
feuilles, il est nécessaire «de temp en temps» de sauter
aléatoirement vers une page quelconque du Web.

Méthode du rang par défaut. Pour modéliser les sauts
aléatoires, [PBMW098] proposent de doter chaque page
d’un rang par défaut appelé source de rang. Ainsi chaque
page p se voit attribuer un rang de Z(p) > 0. (1) devient
alors :

Ry
Rn+1 (p) = Z deg(((;))

q9—p

+Z(p) 3)

L’écriture vectorielle de cette équation est R,y 1 =
ATR, + Z. Quand ||Z||1 = 1, Z représente une loi de
distribution sur I’ensemble des pages de V' appelée distri-
bution de zap. Le plus souvent, on choisit pour Z une loi de
distribution uniforme : Vp € V, Z(p) = |17‘ Mais il a été
proposé que cette distribution puisse étre «personnalisée»
[BMPW9S8].

0.02 vers E
p \S r
— 0.09 _ | »
— |02 0.19
A T
0.09
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a 0.09
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— | —~_0.09 0.1
h\ N =10
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Figure 1: propagation de rang

Facteur d’amortissement. Nous supposerons ici que la
matrice A est stochastique. L’équation (3) n’admet pas
d’interprétation probabiliste directe. [BP98] propose une
variante empirique du modele en introduisant un facteur
d’amortissement d €]0, 1[, ce qui donne :

(@)
(9)

RnH(p):dx( - )+<1—d>z<p) @

q9—p

avec pour condition z Z(p) = 1letV¥n, Z R.(p) =1.

pEV peV

La figure 1 illustre une propagation de rang d’une paire
de pages a I’autre. On y suppose d = 0.9 et N = 10. En
observant la page p sur cette figure, nous remarquons que :
— d =90 % de son rang (soit 0.18) est redistribué équita-

blement sur ses liens sortants (soit 0'2& = 0.09) affectant
ainsi le rang des pages pointés par p.

— 1 —d =10 % de son rang (soit 0.02) est dissipée au
profit d’une répartition globale sur I’ensemble du graphe
contribuant ainsi a alimenter chaque page d’un rang égal
alzd =91 -1

N 10
Nous pouvons vérifier par exemple que le rang de la page
r est bien 0.19:

_ Rn(p) Rn(q) 1-d
Roi(r) = dd+(p) + dd"'(q) + N
0.2 0.3 0.1
= 0.97 + 0.9? + 10
= 0.19.

L écriture vectorielle de cette équation est :
Roi1 =dA'R, + (1 -d)Z (5)

On espere approcher asymptotiquement la valeur de R vé-
rifiant I’équation de conservation :

R=dATR+(1-4d)Z (6)



Algorithme 2: PageRank : modéle par ajout d’un facteur
zap [BP98]

Données

une matrice stochastique A ;

une distribution de zap recouvrante Z ;

un coefficient de zap d €]0, 1[;

— unréele.

Résultat .

Le vecteur propre de probabilité R de AT associé a la va-
leur propre maximale & une précision e.

début
Ry=2
répéter

R,1=dATR, +(1—d).Z
d= ”Rn-H - Rn”l
jusqu’ad < e
fin

Soit la matrice A = dA + (1 — d)17 x Z7T ou 1 dé-
signe le vecteur ligne ne contenant que des 1. Remar-
quons que I’équation (6) peut étre reformulée comme suit :
R = ATR. En effet, comme Z R(p) = 1, on obtient
peEV
alors: 1 x R=1,.
llendécouleque: Z =Z x1x R
Puisque nous avons supposé que A est stochastiquAe alors
dans ce cas R est un vecteur propre de la matrice AT pour
la valeur propre 1.
On obtient ainsi I’algorithme 2. Observons que I’initiali-
sation Ry du processus est égal a la distribution Z “par
défaut” mais peut étre choisie autrement. Par exemple,
prendre le résultat d’un calcul précédent peut souvent ac-
célerer la convergence. Cette remarque s’applique a la mé-
thode précédente dite de rang par défaut, méme si Z y a
I’interprétation de «rang par défaut», voir (3). Le plus sou-
vent, on imposera a toute distribution de zap d’étre recou-
vrante : on garantit ainsi que toutes les pages connues sont
potentiellement accessibles apres un zap. Par exemple, la
distribution uniforme est bien évidemment uniforme. Il est
en de méme de la distribution sur les pages d’acceuil a la
seule condition que les pages connues d’un site soient ac-
cessibles a partir de la page d’acceuil.

Modeéle du surfeur aléatoire. La définition de I’équation
(5) peut s’interpréter dans un modele de surfeur aléatoire
plus évolué comme suit. A chaque étape, notre internaute
lambda a la possibilité sur une page :

1. soit de cliquer sur I’un des liens sortants (A7 R) avec
la probabilité d.

2. soit de zapper, avec la probabilité 1 — d cette fois, sur
une page choisie aléatoirement selon la distribution de
Z.

Choix de d. Depuis I’article originel [PBMW98], 0.85,
a toujours été une valeur de référence. Selon [Hav99],
I’introduction du paramétre d est destinée a améliorer la
«qualité» du PageRank en garantissant la convergence vers
un unique vecteur rang. La matrice A est explicitement
supposée stochastique en éliminant les pages sans liens.
Le modéle probabiliste de I’internaute que nous décrivons
comme support (implicite) au modéle PageRank prédit que
le nombre de «clics» consécutifs suit une distribution géo-
métrique de raison d. En particulier, la longueur moyenne
d’un chemin entre deux zap vaut

oo o d
kzzokdk(l—d) = d=1—

k=1

Cela pourrait donner une fagon empirique de trouver d.
Pour d = 0.85, on en déduit une longueur moyenne
entre deux zaps successifs d’environ 5.67. A titre de com-
paraison, différentes études donnent suivant I’époque et
la méthode employée, des nombres variant entre 3 et 10
[CP95, WMO04]. Plus supprenant, [MFIJRT04] estime cette
moyenne a 5,6 ...

3 Description du modéle

Nous présentons dans cette section I’algorithme Lexical-
Rank qui propage dans le graphe G deux signatures lexi-
cales : une interne et une externe. Nous espérons ainsi ou-
vrir la voie a une nouvelle famille d’algorithmes PageRank
fondés sur la propagation de signatures lexicales.

Définition 1 (signature lexicale). Une signature lexicale
d’une page est un ensemble de termes décrivant une page.

Formellement, la signature lexicale S(p) d’une page
p est un ensemble de termes pondérés permettant
de caractériser thématiquement cette page : S(p) =
{(t1;p1), (t2302), -+ - (tr; Pk) }

Par exemple, on peut avoir comme signature lexicale
(d’une page hypothétique p parlant des différents sens de
bottes) :

S(p) = {(<chaussure>;0,9), (-assemblage>;0,68),
(cvégétaux: ;0,4), (<coup>;0,35), (créunion>;0,32),
(cescrime>;0,2), (<fleuret>;0,14), (<épée>;0,13),
(<balle>;0,09), (<bottine>;0,8), (<pied>;0,78),
(<touffe>;0,05), (-attaque>;0,04), (sjambe>;0,04)}

On remarquera que cette signature ne comporte que des
termes proches thématiquement des trois principales ac-
ceptions de <botte> : la chaussure, le coup et la réunion de
végeétaux.

Nous associons a chaque page deux signatures lexicales :
I’une interne, I’autre externe.

Définition 2 (signature interne). La signature interne
d’une page p (notée I(p)) est la signature lexicale que sou-
haite donner I’auteur de la page p.
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Figure 2: propagation avant

Définition 3 (signature externe). La signature externe
d’une page p (notée E(p)) est la signature lexicale pergue
par les auteurs des pages qui la pointent.

Définition 4 (contenu). Le contenu d’une page p (notée
C(p)) est la signature lexicale caractérisant le contenu de
la page p en dehors des liens hypertextes (contenu brut).

Le contenu d’une page est une information que I’on peut
compléter a I’aide des signatures interne et externe. Nous
pensons que I’utilisation de telles signatures permettront
d’améliorer la performance des moteurs de recherche. En
effet, ce modele peut nous permettre de réduire le spam-
ming en otant les pages dont les signatures internes et ex-
ternes sont éloignées. Ces signatures sont obtenues en ap-
pliquant itérativement les équations de propagation avant
et arriere.

Définition 5 (Equation de propagation avant). La signa-
ture externe d’une page a I’instant n est obtenue a par-
tir des précedentes signatures internes des pages qui la
pointent :

Eo(p) 0 ()

et
En(p) < f(In-1(q1), -+ 1 In-1(qa)) (8)

ou qi, .- - et g, désignent les predécesseurs de p dans G
(figure 2).

Définition 6 (Equation de propagation arriere). La si-
gnature interne d’une page p a I’instant n est obtenue a
partir de son contenu et des précedentes signatures ex-
ternes des pages qu’elle pointe :

S1

Sb

Figure 3: propagation arriére

Io(p) + C(p) ©)
et

I,(p) < 9(En-1(s1), -+ , En-1(s5),C(p))  (10)

ou sy, ... et s, représentent les successeurs de p dans G
(figure 3).

De notre point de vue, la signature interne d’une page ne
doit pas reposer uniquement sur le contenu de cette page.
Elle doit aussi s’exprimer a partir des signatures externes
des pages pointées. En effet, rappelons qu’un auteur est au
moment de la création d’une page d’abord un internaute.
Ce dernier construit sa page en fonction de la perception
des pages qu’il estime nécessaires (signatures externes).

3.1 L’algorithme

L’algorithme 3 consiste a appliquer itérativement les deux
équations de propagation des signatures lexicales (8) et
(10). Initialement, pour chaque page p, sa signature interne
Iy (p) est égale a son contenu C(p) et sa signature externe
Ey(p) est vide.

3.2 Calcul de C(p)

Pour calculer la signature C'(p) d’une page p nous utili-
sons les techniques classiques en usage en recherche d’in-
formations. En particulier, nous nous basons sur le modéle
TFx IDF. Le facteur TF correspond a la fréquence relative
d’un terme donné dans une page. Le facteur IDF corres-
pond a la fréquence inverse de ce terme sur I’ensemble du
corpus. Formellement, nous avons pour chaque terme ¢ :

TFIDF(t) = TF(¢) x log(

N
sr) D



Algorithme 3: LexicalRank

Données

— ungrapheduWeb G = (V, E) ;

— unentier k.

Résultat

Signatures internes et externes des pages de V.
début

pour p € V faire

Io(p) = C(p)

Eo(p) =0

fin
pourn =1ak faire

pour p € V faire

Appliquer I’équation de propagation avant (8)
aux predécesseurs de p dans G pour obtenir
B, (p)

Appliquer I’équation de propagation arriere
(10) aux successeurs de p dans G pour obte-

nir I, (p)

fin

Normaliser le vecteur signature externe E;, pour
obtenir E,,

Normaliser le vecteur signature interne I, pour ob-
tenir I,,

fin
Retourner I et E}, les signatures interne et externe de
v

fin

N est le nombre total de documents du corpus et DF(t)
est le nombre de pages contenant le terme ¢.

Généralement, la valeur de fréquence d’un terme corres-
pond & son nombre d’occurences. En pratique, une oc-
curence d’un terme voit son poids (par défaut égal a 1)
augmenté ou diminué en fonction de sa postion dans la
page. Par exemple, un terme présent dans le titre de la page
verra son poids fortement augmenté. D’une fagon générale,
une heuristique satisfaisante consiste a privilégier plutot les
termes en début de page.

Notre approche est incrémentale, toutefois nous ne dési-
rons pas recalculer les facteurs N et DF(t) a chaque ajout
de document. un telle approche sera impraticable. Nous
adoptons donc une solution alternative approchée, en nous
basant sur les informations fournies par le moteur de re-
cherche Google. Le facteur N correspond au hombre de
pages contenant le terme le plus fréquemment rencontré
sur le Web jusque l1a. Le facteur DF'(¢) lui correspond au
nombre de pages contenant le terme ¢ tel que renvoyé par
Google. Par exemple, Google indique qu’il y a 3000000 de
pages contenant le terme chien.

3.3 Fonction f

La fonction f est celle qui combine les signatures lexi-
cales internes pour le calcul d’une signature externe. Il
s’agit simplement, dans I’expérience que nous avons me-
née, d’une somme normalisée des termes pondérés.

Soit In—1(gi) = {(t1;p1), (t2;p2), - .. (tk;pk)} la signa-
ture interne d’une page g;, nous définissons la somme nor-
malisée de signatures lexicales comme suit :

Fn-1(q1), In-1(g2) - - - In—1(qa))
_ L)@ ln_i(g)®...0L,_1(q) (12
[ Tn-1(q1) © In—1(q2) ® ... ® I,_1(qa)||

ou I’opérateur @ désigne I’union ensembliste de deux en-
sembles de termes pondérés.
Par exemple, soient :

I(p1) = {(<chaussure>;0,9), (-assemblage>;0,68),
(<végétaux: ;0,4), (<coup>;0,35), (sréunion>;0,31),
(cescrime>;0,2), (<fleuret>;0,14), (<épée>;0,13)}

et

I(ps) = {(<chaussure>; 0,5), (<végétaux>; 0,68),
(<bottine>; 0,6), (<coup-;0,35), (<pied>;0,32),
(cviande>;0,2), (<fleur>;0,14), (-épée>;0,13)}

alors

Ipr) & I(p) =
(<assemblage> ;0,68),
(<bottine>;0,6),  (ccoup>;0,7), (<pied>;0,32),
(<réunion-;0,31), (<escrime>;0,2),
(«fleuret>;0,14), (<épée>;0,26), (cwviande>;0,2),
(<fleur>;0,14)}

{(<chaussure>;1.4),
(cvégétaux>;1.08),

3.4 Fonction g

La fonction g est celle qui combine les signatures lexicales
externes et le contenu de la page pour le calcul d’une si-
gnature interne. Il s’agit simplement, dans I’expérience que
nous avons menée, d’une somme normalisée des termes
pondérés des signatures externes (correspondant aux URL)
d’une part, et de la signature du contenu d’autre part. En
I’absence d’une étude plus poussée, le poids global des si-
gnatures externes est équivalent au poids du contenu.

9(En—1(s1), En—1(82) - - . En—1(s))
. En_l(sl) (&) En_l(SQ) S...H En_l(sb)
B [|En—1(51) ® En_1(s2) ® ... ® Es(sp)||

® C(p)
(13)

Cette formule est simplifiée dans la mesure ou a chaque
URL (contenue dans la page) on associe le méme poids.
En pratique, le poids de chaque URL dépend de sa position
dans le document (de la méme maniére que pour le calcul
de C(p)).



4 Résultats

Un logiciel implémentant LexicalRank nous permet de
nous promener dans le graphe de page en page. Notre
graphe de travail est un site web consacré a I’étude des ré-
seaux pairs a pairs. Les arcs du graphe ne reflétent donc
que la structure du site (qui présente une cohérence assez
forte).

Le logiciel permet de suivre I’évolution au cours des ité-
rations de I’algorithme des signatures interne et externe de
la page courante . Les tables 2 a 4 illustrent I’évolution
des signatures lexicales d’une page Web introduisant les
réseaux pairs a pairs. Certaines pages web dans le site y
font référence. En quelques itérations, nous avons constaté
sur certaines pages I’émergence dans leurs signatures lexi-
cales de termes liés implicitement a la page. En effet, dés
les premiéres itérations les termes exploration et identifi-
cation apparaissent en téte de la signature externe de la
page dans la mesure un certain nombre de pages dans le
site traite de la difficile problématique de I’exploration de
ces réseaux ou de I’identication des pairs et font référence
a la premiére page.

Par ailleurs, on constate dans certains cas que les termes
associés a des liens navigationnels (monter, suivant ou pré-
cédent) se retrouvent en bas des signatures lexicales.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article I’algorithme Lexi-
calRank propageant deux signatures lexicales : I’une in-
terne, I’autre externe. Nous espérons ainsi ouvrir la voie a
une nouvelle famille d’algorithmes PageRank fondés sur la
propagation de signatures lexicales. Nous avons obtenu des
résultats trés prometteurs. Nous avons constaté au cours de
I’exécution de I’algorithme I’emergence de termes précis
caractérisant implicitement la page.

Dans nos expérimentations, nous avions choisi des fonc-
tions f et g qui soient dans un premier temps combinaison
linéaire des signatures lexicales. Dautres fonctions plus
élaborées sont actuellement & I’étude. Nous projetons enfin
une validation compléte de LexicalRank en I’incorporant
dans un moteur de recherche et en effectuant une série de
tests de satisfaction sur une population témoin.
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