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Quelques projets de recherche et 
développement chez Qwant 
 
 

Par Guillaume et  Domaine : Recherche Référencement 

 Sylvain Peyronnet Niveau : Pour tous Avancé 
 
 
Guillaume et Sylvain Peyronnet font partie de l'équipe qui travaille sur les projets 
de recherche et développement du moteur de recherche Qwant. Dans cet article, 
ils nous dévoilent quelques-uns de leurs travaux pour faire en sorte qu'un moteur 
ayant comme ligne de conduite de ne pas utiliser les données privées de ses 
utilisateurs soit aussi pertinent qu'un Google qui puise abondamment dans ce type 
de data. Pertinence, lutte contre le spam, réseaux sociaux et filtre familial sont au 
rendez-vous. Entre autres sujets de R&D mélant algorithmique et machine 
learning... 
 
L’article que nous écrivons ce mois-ci est un peu particulier. En effet, nous allons vous 
évoquer une partie des problématiques de recherche qui sont abordées chez Qwant, le 
moteur de recherche européen. Il s’agira donc d’un article tourné en mode « première 
personne » puisque nous sommes largement impliqués dans les opérations de recherche 
et développement du moteur. Cette implication concerne de notre coté plusieurs 
personnes, dont principalement Guillaume et Sylvain Peyronnet et Thomas Largillier. Il y a 
ensuite plusieurs ingénieurs de R&D dans les équipes de développement du moteur (la 
quasi totalité de ces équipes se trouvent dans les bureaux Niçois de Qwant). Par ailleurs, 
quelques personnes basées sur Paris contribuent à la recherche en machine learning pour 
l’amélioration des résultats. Enfin, l’un d’entre nous (Sylvain) est « chief scientist » du 
moteur. 
 

La R&D pour un moteur de recherche,  
qu’est ce que c’est ? 
 
Au delà des domaines en eux-mêmes (sécurité, machine learning, UX, infrastructure, bases 
de données, etc.), la recherche au sein d’un moteur (de recherche) a quelques 
caractéristiques génériques. Tout, d’abord, cette recherche est appliquée. Même si il est 
tout à fait possible d’aborder des sujets complexes et sur un terme assez long, la plupart 
des sujets étudiés correspondent à des problèmes réels, et l’objectif est donc de trouver 
des solutions pratiques dans un délai assez court. Cela peut sembler être une porte 
ouverte largement enfoncée, mais cela a en fait une incidence très forte sur les aspects 
théoriques : la plupart des algorithmes mis au point font partie d'une vision approchée et 
on-line (on-line signifie ici qu’on a le droit de lire une seule fois les données pour prendre 
une décision). 
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Ensuite, il existe trois grands types de sujets de recherches : 
 

1. Les sujets qui ont pour enjeu la création de nouveaux algorithmes basés sur de 

nouveaux principes. L’exemple typique est la sortie du PageRank en 1999 (voir 

l’article [1]) : un nouvel algorithme, qui propose une solution complètement 

différente pour résoudre un problème bien connu. Il s’agit d’une rupture 
algorithmique. 

2. Les sujets qui ont pour but de réaliser des améliorations drastiques de tâches 
déjà effectuées de manière efficace par d’autres algorithmes. Chez Qwant, nous 

avons par exemple mis au point un algorithme qui fait du calcul de popularité des 

pages 20 à 30 fois plus vite que le PageRank. L’impact principal de la création de 

ce type d’algorithme est de passer la barrière du coût : on peut obtenir une qualité 

de résultats similaires aux concurrents, mais avec une infrastructure matérielle 

moins coûteuse. 

3. Les sujets exploratoires. Pour ces derniers, l’objectif est de créer des nouveaux 

services, basés sur de nouveaux algorithmes. On trouve actuellement par exemple 

beaucoup de travaux sur l’analyse des réseaux sociaux, qui restent exploratoires car 

les services commercialisés dans le domaine sont assez pauvres (Klout, Klear, etc.). 

Chez Qwant, les trois types de recherche coexistent, et même si il y a forcément une 
nécessité à avancer le plus vite possible vers des algorithmes efficaces mis en production, 
c’est la coexistence des différents rythmes de recherche qui permet d’avoir des bonnes 
idées, et des bons résultats. La R&D n’est pas une tâche de développement toute bête, le 
cycle de réalisation qui va de l’idée nouvelle jusqu'à la mise en production d’un algorithme 
prend de 6 mois à 1 an au minimum, parfois beaucoup plus. 
 
Les algorithmes qui sont décrits dans cet article sont à divers stades de ce cycle : certains 
sont au niveau de la mise en production, d’autres sont évidemment encore embryonnaires 
(existence d’un prototype par exemple). 
 

Est-ce qu’il y a une spécificité  
Qwant en matière de R&D ? 
 
Pour faire court, la réponse est OUI. Les fondateurs de Qwant ont fait un choix 
idéologique : le respect de la vie privée, qui a un impact extrêmement important sur 
l’algorithmique du moteur. La situation est très simple, sur le Web, la plupart des 
algorithmes qui ont été conçus jusqu’ici partent du principe que l’on sait tout sur les 
utilisateurs. Qwant se place en opposition : on ne sait rien sur chaque utilisateur en 
particulier (on ne sait même pas qui il est, ni si un visiteur au moment M était déjà visiteur 
auparavant). 
 
Cela ne signifie pas qu’on ne peut rien faire, car contrairement à ce que l’on voudrait nous 
faire croire, on peut faire la plupart des tâches avec des algorithmes qui respectent la vie 
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privée. Simplement, ces algorithmes doivent être parfois pensé différemment, ce qui 
induit de nouveaux résultats théoriques, et ensuite une réalisation pratique sans faille. 
 

Quelques exemples de sujets abordés…  
 
Nous allons maintenant voir quelques-unes des problématiques qui sont abordées par 
l’équipe R&D de Qwant. 
 
Trouver les pages de qualité 
 
La priorité pour un moteur est d’abord de trouver les pages de qualité. Dans cette 
objectif, il faut travailler sur le dyptique popularité-pertinence. Pour la totalité des moteurs 
modernes, la popularité vient d’un modèle de surfeur aléatoire (ce qui définit la notion de 
PageRank par exemple). Qwant ne fait pas exception à la règle, il faut bien un algorithme 
de calcul de popularité pour réussir à fournir un bon classement. Nous avons développé 
notre propre algorithme, nommé Iceberg, qui classe les pages par importance, en utilisant 
les propriétés structurelles du graphe du web. Cet algorithme est extrêmement rapide : un 
gain de performance de 20% est atteint par notre prototype.  
 
Par ailleurs, nous travaillons à la mise en place de filtres déterminant la qualité des pages 
web. Il s’agit principalement d’algorithmes de classification supervisé, qui analysent 
certains critères objectifs des pages web et qui ont appris les avis de quality raters pour 
prédire le niveau de qualité d’un site web. Ici il s’agit d’une recherche balisée, dont l’enjeu 
est principalement d’obtenir la meilleure qualité et efficacité. Nous avons déjà évoqué 
dans cette lettre l’étude webspam que nous avons finalisée il y a peu. La création d’un tel 
filtre suit la même méthodologie, c’est la base de critères et le quality rating qui va être 
différent pour la passage à l’échelle d’un moteur de recherche. 
 
Enfin, la combinaison de tous les critères et le choix des meilleures pages se fait via des 
algorithmes dits « top-k ». Qwant a en interne des spécialistes de ce type de méthode, 
dont on peut trouver le principe dans l’article scientifique [8]. 
 
La lutte contre le webspam 
 
Les lecteurs de la lettre d’Abondance son bien placés pour le savoir : il y a des acteurs du 
web qui « luttent » contre le moteur, avec des techniques plus ou moins agressives. 
 
Dans le milieu du SEO, on trouve aux extrêmes des personnes qui vont générer 
automatiquement du contenu et des liens pour améliorer les classements de leurs sites 
web. Détecter les manipulations de ces personnes est une nécessité pour un moteur de 
recherche. 
 
Il existe deux familles d’algorithmes pour cela : les algorithmes de détection (des filtres 
dans le vocabulaire SEO, comme Penguin et Panda, par exemple) et les algorithmes de 
déclassement (des « updates » du noyau du moteur). Comme leur nom l’indique, les 
algorithmes de détection détectent les « mauvaises » pratiques pour les pénaliser, tandis 
que le déclassement consiste à annuler l’effet de ces pratiques, sans les détecter. 
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Nous travaillions sur la lutte contre le webspam bien avant l’existence de Qwant (voir les 
articles [5], [6] et [7]) et ce travail se poursuit au sein des équipes du moteur. 
 
Filtrer les contenus pour adultes 
 
Nos équipes ont beaucoup travaillé aux filtrages de pages web pour créer Qwant Junior. Il 
existe de nombreux mécanismes actifs pour réaliser un moteur pour les enfants, et parmi 
ceux-ci, un filtre pour détecter les contenus pornographiques. 
 
Nous sommes très fiers du résultat obtenu, et un article de recherche (référence [3]) 
décrivant le filtre a été publié à la conférence internationale SEXI 2016 (la bien 
nommée…). Ce filtre consiste en une forêt de classifieurs qui étudient le contenu textuel 
de chaque page. Les résultats sont impressionants : nous avons une erreur globale de 
2.15% et les seuls sites qui passent à travers le filtre sont détectables autrement car il s’agit 
principalement de sites qui n’ont pas de contenu textuel.  
 

 
Fig 1 : principe du filtre anti-pornographie 

 

tering adult content on the Web. Webguard uses textual,
structural and visual information on a Web page before tak-
ing a decision. It was the most complete tool at the time
and it outperformed all its competitors. The authors show
in [3] that textual and structural information already do a
fantastic job at detecting adult content. Visual information
only being used to detect false negative and improving the
e�ciency of the method by a margin. In their papers the
authors give no indication on the performances of their tool.

Jansohn et al in [5] focus on detecting adult content in
videos. Their approach consists on working on images ex-
tracted from the video as well as motion features extracted
from the video. Using motion histograms together with a
bag of visual approach yields very good results for classify-
ing videos.

The following two papers have the same objective as ours,
protecting children from pornography. They both focus on
adult content accessed using mobile devices.

Amato et al introduces in [1] a parental control tool that
tests images received on a mobile device before granting ac-
cess to it. Their method intercepts images notification and
transfer the image to a remote server that can classify the
image before returning the result. If the image is ino↵ensive
the notification is put back in the mobile device queue, if
the image is not suited for a child it is simply deleted and
the user wont even know he has received o↵ensive content.
Their process rely on a existing image classification system
and runs in seconds per picture which is totally untractable
for running during indexation.

Park and Kim proposes in [6] an authentication system
to access restricted content in Mobile RFID service environ-
ment. Their system proposes a better anonymity for users
as well as a better protection for minors. The proposed sys-
tem only takes into account the access to restricted content
and requires an already classified collection of content.

3. FAST FILTERING OF ADULT CONTENT
Fig. 1 depicts the principle of our fast filter. The goal of

the filter is to construct a search engine index free of adult
content. It is impossible to guarantee that there won’t be
any false negatives, meaning that there will still be some
Web pages containing adult content in the final index. How-
ever, if the filter remove, for instance, 98% of adult content,
we claim that a search engine using this index will almost
certainly never show adult content to its users. Indeed, with
only very few adult websites in the index, the pagerank of
those websites will be low, meaning that to be in top po-
sition, a website will need a very relevant content. As we
see in section 4.4, the filter fails mainly on websites with-
out content, so it is unlikely that the index contains adult
website with relevant content.

We now describe the global architecture of the filter.

Blacklist. To have the most e�cient filter, we use a blacklist

mechanism.The first step is thus to check whether or not the
Web page under analysis is in the blacklist.
Adult content disclaimer. For legal or moral reasons,
most adult websites declare themselves as such using a dis-
claimer. Those sites are thus easy to filter.
TLD is “.xxx”. Websites whose TLD is “.xxx” contain
adult content.
Decision forest. The main part of the filter is a set of
decision trees obtained using a statistical classifier. In this

NDD in the 
blacklist?

is there an adult 
disclaimer?

TLD is .xxx?

Decision forest

C0 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9

Score computation

Score > thresold?

URL

ADULT

SAFE

YES

YES

YES

YES

Blacklist update

NO

Figure 1: Principle of the filter

paper, we chose to use the C5.0 algorithm, an improved
version of the well-known C4.5 (see [7] and [8] for more in-
formation). The score of a candidate page (for indexing)
is the percentage of decision trees concluding that the page
contains adult content. If the score is higher than 50% then
the page is considered as unsafe.
Blacklist update. The blacklist is automatically updated
as follows: if 3 pages from the same website are considered
unsafe, then the domain name of the website is inserted into
the blacklist.

4. DECISION FOREST
In this section we first present the methodology we use to

train a decision forest to classify Web pages as safe or un-
safe (e.g. containing adult content). We then describe the
attributes used by the classifiers. Finally, we present exper-
imental evidence that our approach gives satisfying results.

4.1 Methodology
We used the C5.0 algorithm of Quinlan [8] in order to

obtain a decision forest that allows for the classification of
the content of websites. This means that we obtain several
independent decision trees (10 in our case) that will be used
concurrently in order to obtain more accurate classification
results.
To construct several decision trees, we used the boosting

option provided by the C5.0. Moreover, our goal is to have
a filter with a low percentage of false negatives (adult web-
sites considered as safe), while false positives are less harm-
ful (safe websites considered as containing adult content).
Therefore, we penalize the false negatives by making then
20 times more costly than false positives in the C5.0 itera-
tions.
The dataset used to train the decision forest is composed
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La Figure 1 présente le schéma de fonctionnement du filtre. Chaque losange C0, C1, etc. 
correspond à un mécanisme de classification supervisé indépendant des autres. La 
décision finale est donc une agrégation des décisions prises par chaque algorithme. 
Certains des classifieurs sont très simples et se contentent de regarder 2 critères (par 
exemple le nombre d’images sur la page et la présence de noms de stars du porno) tandis 
que d’autres sont complexes et analysent plus d’une dizaine de critères différents. Le 
principal enseignement de cette recherche au-delà de la réalisation pratique, est que l’on 
peut filtrer la plupart des sites pornographiques sans analyser le contenu graphique 
(images et vidéos). Cette conclusion a d’ailleurs été une surprise pour nos confrères lors de 
la conférence SEXI. 
 
Analyser les réseaux sociaux 
 
Plus haut dans cet article nous avons mentionné que certaines recherches sont 
exploratoires. C’est le cas par exemple de nos travaux sur les réseaux sociaux. Nous nous 
intéressons particulièrement à deux sujets : la quantification du niveau d’influence d’une 
personne sur les réseaux sociaux, et la détection de communautés de personnes 
partageant des centres d’intérêt communs. Sur ce deuxième problème, nous avons déjà 
obtenus de beaux résultats théoriques, dont deux ont été publiés dans des conférences 
internationales (voir les articles [2] et [4]) et un troisième va bientôt l’être également. 
 
Nous avons ainsi mis en place un algorithme qui détecte les communautés grâce à des 
parcours aléatoires du graphe des connexions entre personnes. Les résultats sont bons, 
mais pas encore assez à notre goût, et nous souhaitons donc continuer à explorer de 
nouvelles pistes avant de mettre en production quoi que ce soit sur le sujet. Sur le sujet de 
l’influence, c’est un peu la même chose, pour l’instant on travaille, mais nous ne faisons 
pas mieux que la compétition, il n’y a donc aucune raison d’en parler plus que cela. 
 
Et bien d’autres choses encore… 
 
Les équipes travaillent sur bien d’autres sujets. C’est ainsi qu’un petite task force s’est 
constituée à cheval sur les équipes de Paris et de Nice pour le travail sur la partie 
Actualités. En effet, les actualités sont un domaine très spécifique : les articles sont courts, 
ils contiennent beaucoup d’entités nommées (noms de personnes, lieux, entreprises, etc.). 
Le contenu a une « date de péremption » et est très largement en duplication entre les 
différents sites de presse. Il faut donc des algorithmes très différents, ne serait-ce que 
parce qu’on doit analyser très vite ce type d'article. Nous avons déjà des algorithmes de 
clustering (mise en thématiques) très efficaces qui ont été crées par l’équipe de Nice, mais 
le travail ne s’arrête pas là, car on peut toujours faire mieux. 
 
D’autres choses encore ? Oui bien sûr, mais laissons planer un peu de mystère… Et nous 
aurons certainement l'occasion de vous en parler bientôt... 
 
 
 
 



© Abondance.com - Lettre "Recherche & Référencement" #177 - Janvier 2016 
 

 
 
 
 

Page 6 

Conclusion 
 
Comme les plus grands moteurs, Qwant s’est doté d’une équipe de recherche et 
développement, certes de dimension encore modeste, mais capable de contribuer à l’état 
de l’art dans le domaine de la recherche d’information « adversarial » (c’est comme cela 
que l’on appelle la recherche d’information au sein d’un index qui peut être manipulé par 
des acteurs externes). Les contributions se situent principalement en algorithmique et en 
utilisation du machine learning, et nous espérons bien que cela ne s’arrêtera pas de sitôt, 
avec des challenges de plus en plus excitants ! 
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