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Introduction

L’explosion du nombre de sites webs connectés sur Internet et la croissance accélérée
du nombre d'internautes confirment de plus en plus la position du web comme un média de
masse. Par conséquent, le probleme de « I’audience » des stes web revét de plus en plus
d'importance. L’audience d'un ste web est un subtil mélange entre le nombre de visiteurs
de ce gdte(le quantitatif) et I'intéré& qu'ont les internautes a vister le ste(le quditatif). Dans
ce contexte, de nombreux travaux se sont intéressés a éudier les problématiques de I’ auto
adaptation des Stes web et de la classification des internautes.

L’ gpplication des techniques du data mining au web appelée web data mining [1] est
devenue le centre d'intérét d’ un nombre grandissant de chercheurs.

Il y a actudlement dans le web data mining trois principales directions de recherche : (i)
recherche d'informations, (i) andyse de la dructure de liens du web, (iii) andyse des
comportements  utilissteurs. Ce  dernier, qui présente gpparemment beaucoup plus
dintéréts, et axé sur des techniques qui éudient les modeles de navigation des
utilissteurs, permettant de personnaiser la présentation pour I'utilisateur individud, et
d amdiorer lagructure du sSite selon les types d' utilisateurs,

Ce présent rgpport est fourni en guise de complément au premier qui, di a un probléme de
temps, N’ avait pasfait I’ objet de recherches dans le domaine en question.
Aing, y seront présentés: une vue globde sur la problématique du web data mining, une

classfication des approches d' adaptation, des méthodologies et dgorithmes (état de I'art)
et une bréve discussion sur le centre d' information en guise de conclusion.

l. Le web usage mining

Le web usage mining est I'gpplication des techniques du data mining pour découvrir
les moddes d'utilisation a partir des données dacces, &in de comprendre les
utilisateurs et leur faciliter latéche.

Une des étapes clef dans I’ extraction de connaissances dans les bases de données et la
crégtion de I'ensemble de données adéquat pour I'andyse. Il y a pluseurs types de
données pouvant ére utilistes dans le web mining. Dans [3], de telles données sont
classfiées parmi les types suivants :

contenu :ce sont les «vraies» données dans les pages web, c¢'est a dire les données
qui devaient ére transmises a I'utilisateur. Il S agit souvent (mais pas seulement) de
données textudles et d’images.

dructure :donnés  décrivant  I'organisation  du  contenu.  L'information  sur  la
dructure de I'intra-page comprend les arrangements des différentes balises HTML

ou XML. Ceci peut étre représenté par une structure d arbre ou la baise <HTML>
devient laracine.
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utilisation :données décrivant les moddes d'utilisation des pages web a I'exemple
des adresses | P, des références sur les pages, des dates et heures d’ acces.

profil utilisateur : données qui fournissent des informations géographiques sur les
utilisateurs du site.

Il 'y a trois phases [7] dans le processus du web mining :le prétraitement(preprocess), la
découverte de moddes de navigaion(pattern discovery) et I'anadyse de ces moddes(voir
figure suivante).

Site Files

Lo Ciekstream Rules, Patrrs, Rulcs, Patrns,
Data and Statistics

I1.1. Le preprocessing

Le preprocessing ou prétratement condste a convertir les informations sur
I’ utilisation, le contenu et la dructure du contenu dans les sources de données disponibles
en des abstractions de données nécessaires pour la découverte de modéles.

I1.1.1. Prétraitement del’ utilisation
Le prétratement de I'utilisation(ou usage preprocessing) est la téche la plus
diffidle dans le processus du web usage mining, a cause de la nature incompléte des

données disponibles. Seuls (ou presque) I'adresse IP et I'agent de navigation sont utilisés
pour identifier | utilisateur et les sessons. Aing quelques problémes peuvent surgir :

unique adresse IP/plusieurs sessons — les fournisseurs d'acces ont souvent un
groupe de serveurs proxy par lesquds les utilisateurs accédent a internet. Un unique
serveur proxy peut avoir différents utilisateurs accédant au Ste web pratiquement a
laméme période.

pluseurs adresses IPlunique sesson — quelques fournisseurs d'acces assignent au

hasard chague requéte utilissteur a un ou plusieurs adresses IP. Dans ce cas, une
unigue session peut avoir pluseurs adresses |P.
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pluseurs adresses IP/unique utilisateur — un  utilissteur qui accede au web a partir
de différentes machines aura des adresses | P différentes d’ une session al’ autre.

pluseurs agentdutilissteur unique — encore, un internaute utilisant plus d'un
navigateur, méme sur une méme machine, agppardtra (pour certaines approches)
sous laforme de plusieurs utilisateurs.

En supposant que chaque utilissteur a maintenant é&é identifié, ses vigte doivent ére
découpées en sessons. Dans la mesure ou les pages demandées sur les autres serveurs ne
sont pas digoonibles, il est difficile de savoir quand et ce qu'un utilissteur a rédlement
quitté le ste web. Un dda de 30 minutes et souvent utilise comme ddlimiteur d’une vidte
en pluseurs sessions. Ce délal est issu desrésultats de [11].

La figure suivate montre un échattillon de données dacces, illudtrant les différents
problémes évoqués plus haut.

# | IP Address [Usanid Time Method! URL! Pratocel | Stahis| Siza | Refarrar Agert

1 | 123436784 [ESApMI0e 030441 0500] [ "GET Ahtml HTTPALD"| 200 | 3230 Mozdlal304 (Wnas, 1)

I 12345784 ESAp 3R 03:05:34 0500] ("GETBhim HTTPAL.LY| 200 | 2050 Adlml | Mozilai304 (Winds, [

3 [123456.784 SApr R 03:05:39 0500] "GET Lhimi HTTPAT | 200 | 4130 MazilalZ 04 (WS, 1)

4 123436784 [E5Apr 308 03:06:02 500] ("GETF.HmIHTTRALD | 330 | 5096 | Bhiml | Mozdla304 (Winds, )

3 [123456.784 [25/Apr 308 03:06:58 0500] [ "GET Ahtml HTTPAL.D"| 200 | 3230 azdla301 311, 1 IR 2, IP22)
g [123456.784 [EEApM 030742 £500] "GETBHIm HTTPAD| 200 | 2050 Abtml | Mozdla/Z01 (%11, 1, IRI¥G 2, IP22)
T | 123456781 [25/ApM0R03:07: 55 0500] "GETRMmIHTTRA " 300 | 8140 Lhtml | Mozdla204 (Winds, )

8 [123436.784 [ESApM IR 0306050 0500] "GET ChimIHTTRAO"| 300 | 1820 Ahiml | Mozdla301 (611, 1, IRIG 2, IFZ2)
9 123456784 [5Apr 29803 1002 500] [ "GET O.himl HTTRALO| 300 | Z70| Fhiml | Mozila204 (Winds, )

10 | 1234567849 [25/Apr 3080310045 0500] "GETJRmIHTTRAL.D | 300 | 8430 Chiml | MozdlaZ01 (11,1, IRIG 2, IP22)
11 | 123.436.784 [ES/ApM 3080312 23 4500] "GET G.himl HTTRAL.O| 200 | 7220 Bhiml | Mozdla/304 (Winds, )

12 | 3456082 ESlapma0R05.0a 22 0500] "GET Ahtml HTTPALDY| 200 | 3230 Mazdla 304 (Wras, 1)

13 | 2456783 [eapr308:05:06:03 500] ("GETOMmIHTTRA D" 300 | 1680 Animl | MozilalZ04 (Winds, )

I’adresse IP 123.456.78.9 est le responsable de 3 sessions, les adresses |P 209.456.78.2 et
209.456.78.3 sont responsables d'une quatrieme sesson. En combinant certaines
informations notamment sur les agents, on peut subdiviser les enregistrements de la ligne 1
a1l en 3 sessions( A-B-F-O-G, L-R et A-B-C-J). Sans utiliser les cookies, I'id encastré de
session ou une méhode de collection de données coté dlient, il N'y a pas de moyen de
déterminer que leslignes 12 et 13 sont rédlement une session unique.

[1.1.2. Pré&raitement du contenu :

Le prétraitement du contenu consste en la converson du texte, des images, des
scripts, et d'autres fichiers sous une forme utilissble par le processus du web data mining.
Cda consste souvent a effectuer une andyse de contenu comme une classfication ou un
regroupement.

Pour exécuter les dgorithmes d'anadyse de contenu, les informations devront d abord ére
converties en un format quantifiable. Une verson sur le modde des espaces vectoriels peut
étre utiliste cette tache. Les textes peuvent ére trandformés en vecteurs de mots.
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Concernant les images par exemple, des mots clef ou des textes descriptifs pourront les
ubstituer.

[1.1.3. Pré&raitement dela structure :

La dructure d'une page et créée par les liens hypertextes entre les pages. La
sructure peut étre obtenue et traitée de la méme maniére que le contenu d'un sSte. Les
contenus dynamiques(et donc les liens) posent beaucoup plus de problémes que les pages
statiques.

[1.2. Découverte desmodéles:

La découverte des moddes de navigation concerne pluseurs méhodes et
dgorithmes provenant de différentes branches de recherche tdles les datigtiques, le data
mining e le machine learning. Cependant cette section n'a pas pour intention de décrire
tous les dgorithmes et techniques dérivant de ces différentes branches. Elle présente plutét
les types d andyse qui ont éé gopliqués au domaine du web. Les méthodes développées a
partir des différentes branches de recherche doivent pendre en considération les différents
types d’ abstraction de données et |es connai ssances disponibles pour le web mining.

Par exemple, dans la recherche de regles d'associations, la notion de transaction dans
I'andyse du probleme « market-basket » ne prend pas en considération I’ ordre dans leque
les items sont sdectionnés. Par contre dans le web usage mining, une sesson et une
saquence ordonnée de pages demandées par un utilisateur.

[1.2.1. Analyse statistique :

La technique datitigue e la méhode la plus commune pour extrare des
connaissances a propos des viditeurs d'un site web. En andysant le fichier session, on peut
cdculer pluseurs types de grandeurs en datistique descriptive(fréquences, moyennes,
meédiane...) sur les variables telles que les vidtes des pages, les temps de vidtes e les
longueurs des chemins parcourus.

En dépit du manque de «profondeur » de ces analyses, ces types de connaissances peuvent
étre potentiellement utiles pour I’amdioration de la performance du systeéme par exemple.

11.2.2. Régles d’association :

La génération de regles d'association peut ére utilisée pour renseigner sur les pages
qui sont le plus souvent invogquées ensemble dans une méme session.
Dans le contexte du web usage mining, les regles d'association se réferent aux ensembles

de pages accédées ensemble avec une vaeur support dépassant un certain seuil prédéfini. 1
est anoter que ces pages peuvent ne pas étre directement reliées par des hyperliens.

A coté de I'gpplication dans le marketing, la présence ou I'absence de tdles régles peut
alder les concepteurs de pages web arestructurer leurs sites.

[1.2.3. Clustering :

Le clustering est une technique regroupant des items ayant des caractérigtiques
gmilares. Dans le domane du web usage mining, il y a deux types de cluses a
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découvrir :les clugters d'utilisateurs et les clusters de pages. Le clusering des utilisateurs
tend a trouver des groupes dinternautes exhibant des modeles de navigaion Smilares
D'autre pat, le clustering des pages regroupera les pages dont les contenus sont
semantiquement proches.

I1.2.4. Classification :

La dasdfication et la té&che condgtant a mapper un item pami une ou pluseurs
classes prédéfinies.
La dasdfication peut ére fate en utilisant des dgorithmes d gpprentissage inductif
comme les arbres de décision.

Pa exemple, la cdasdficaion au niveau dun cetan dSte peut amener a découvrir
dintéressantes regles du genre: 30% des utilisateurs achetant en ligne un CD R&B
gppartiennent au groupe 18-25 ans et habitent la Cote Ouest.

[1.2.5. Motifs séquentiels :

La technique sur la découverte des motifs sequentiels consste a trouver des
modees de sessions tels que la présence d'un ensenble d'items soit suivie par un autre
item dans un ensemble ordonné de sessions ou d' épisodes. En utilisant cette approche, les
webmarketer peuvent prédire les modees des visites futures qui permettront par exemple
de mettre des avertissements visant un certain groupe d’ utilisateurs.

I1.3. Analyse desmodéles:

L’anadyse des modéeles de navigation est la derniére éape dans tout le processus du
web usage mining. Il Sagit ic de voir comment exploiter toutes les informations qui ont
été obtenues.

Depuis 1996, il y a eu pluseurs projets de recherche et produits commerciaux qui ont eu
pour but d’ andyser les données d utilisation du web(voir figure suivante).

»iiebSIFT
Web Usage | | WM
' Minin d w3peedTracer
' g wWeblLoghMiner
»Shahabi
r -
. System Site Business Lsage
Perserilies o Improvement Modificatian Inteligence Characterization
#5il= Helper ®#Rexford *Adaptive Sites #3urfAid L
& clizia #Schecter B yuchner A it
eWeb Watcher shgganval #Tuzhilin shlanley
#ldobasher #Almeida
#hnalog
K rishnapuram
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I11. Classification des approches d'adaptation

Une nouvelle classfication des agpproches d auto-adaptation des sites Web est proposée
dans [5]. Les critéres de classification les plus récurrents sont : 1) la nature de I’ adaptation
qui peut porter sur la modification du contenu du gSte, des liens que contient le Ste ou la
présentation du Ste, et 2) I'objectif de |'adaptation qui peut ére la personndisation du Ste
ou la transformation du ste. La mgorité de travaux dans le domaine de I’ auto-adaptation
des dtes Web aborde le probleme de I'adaptation du seul point de vue de I'utilisateur.
Cependant d’autres points de vues peuvent motiver le recours a I’ adaptation des sites Web.
Aind, & din de compléer e denrichir les schémas de dasdficaion exigants, il et
proposé dans la suite une nouvele classfication fondée sur les cing critéres suivants :

[11.1.Lanaturedel adaptation :

Nous digtinguons entre quatre types dopérations dadaptation qui sont les
suivantes :

Adaptation du contenu : Il Sagit de modifier le contenu mantique du dSte en
fonction de I'utilisstion du ste. Une autre forme d adaptation du contenu consiste a
ingdrer des publicités ciblées dans les pages consultées par les utilisateurs. Les
publicités peuvent ére déerminées en fonction du comportement et/ou du profil de
I' utilisateur.

Adaptation de la dtructure : 1l Sagit de modifier les liens qui reient les différentes
pages d'un Ste Web. L’adaptation dructurelle peut se présenter sous la forme
d'gout de nouveaux liens a une page comme c'est le cas dans la plupat des
systemes d'ade a la navigation sur le Web. Une autre forme d adaptation
gructurelle consste a cacher des liens exigants afin de réduire la complexité de
I’espace navigable. D’autres formes condgtent a effacer des liens exigtants ou a
inhiber certains liens. Une deniére forme dadaptation sructurelle consiste a
gouter au Ste des pages index.

Adaptation de la présentation : 1l Sagit de modifier la présentation du Ste en termes
de couleur, de format et de types de caracteres employés. Une forme particuliére de
ce type dadaptation concerne |'adaptation de la présentation des liens. Certains
systemes proposent d’annoter les liens &in d'indiquer les liens les plus intéressants
asuivre,

Adaptation du support : Il Sagit de modifier le type du support des informations
véhiculées par le dte Web. Des exemples consgtent a modifier la résolution des
images contenues dans les pages en fonction de la charge du dte ou de modifier le
schéma de codage des médias contenus en fonction des caractéristiques techniques
de la daion de I'utilissteur ou en fonction de cetans handicgps de cdui-ci.
Certains dtes changent la langue de présentation du site (anglais, francas, €c.) en
fonction de I'identité du domaine Internet de rattachement de la dation client (livrer
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une verson francaise pour les clients dont les adresses IP sont dans le domaine
«fr »

[11.2. Point devue del’adaptation :

Nous digtinguons au moins entre quare points de vues différentes qui peuvent
guider un processus dadaptation. Ces points de vues correspondent aux quatre types
dacteurs quon peut identifier dans tout systéme dinformation : I'utilissteur, le
concepteur, |'opérateur et le financier. Chacun de ces acteurs a ses propres inté&réts dans
I'utilisation d'un ste qui sont différentes des intéréts des autres. La plupart des systémes
exidants adoptent le point de vue de I’ utilisateur. Leur objectif et de rapprocher et de
facliter I'acces a I'information pertinente aux utilissteurs. L’insation dynamique des
messages publicitaires dans un site Web correspond a une gpproche guidée par le point de
vue du financier qui cherche, traditionnellement, & augmenter les profits du systéme.

[11.3. Laportéedel’adaptation :
Nous distinguons entre deux types de portée d' adaptation, la personnalisation

du gdte et la transformation du gte. Dans le premier cas il Sagit de modifier le ste
différemment pour chague utilisateur e ceci en prenant en compte des caractéristiques
spécifiques a cet utilisateur. Des exemples de caractéridtiques Utilisateurs sont des profils
utilisateurs, le comportement utilisateur ou Smplement un ensemble de regles

d adaptetion éditées par chague utilisateur. Dans le deuxiéme cas il Sagit de modifier le
ste d’'une maniere uniforme pour I’ ensemble de ses utilisateurs.

[11.4. L apprentissage:

Il Sagit ici de I'utilisation des techniques d gpprentissage automatique par les
systemes d' auto-adaptation. Nous distinguons entre quatre cas possbles. Le cas limite ou il
nN'y pas dagpprentissage, I'apprentissage centré sur un seul utilisateur, |’ gpprentissage a
partir d'un groupe d' utilisateurs et e méta-apprentissage.

Ce dernier cas correspond a |’ utilisation des techniques de I’ apprentissage symbolique pour

fare évoluer les techniques d' adaptation utilisées par le systeme. Les systemes fondés sur
la condruction automatique de profil utilissteur pour guider le processus de |’ adaptation
sont des exemples de systémes de deuxieme type. L’adgorithme PageGather (section
ivante) et un exemple de systeme qui met a profit I'expérience d'un groupe
d utilisateurs pour guider le processus de I’ adaptation.

[11.5. Adaptation «en ligne » contre adaptation « horsligne» :

Ce critére décrit S I'adgptation du sSte et fate pendant la navigation des utilisateurs
dans le Site ou bien fait par lots horsligne.
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IV. Méthodologies et algorithmes

Dans cette section sont décrits quelques dgorithmes e méthodologies de I'éat de I art
sur leweb mining.

IV.1. Algorithme Leader :classification desvisiteurs

Dans [2] est décrite une gpproche pour une classification automatique des visiteurs
dun dte web en fonction de leurs moddles de navigation. Les accés utilisateurs sont
examinés afin de découvrir des groupes d utilisateurs exhibant des besoins smilaires en
information; c'est a dire accédant a des pages smilaires. Ceci peut aboutir a une meilleure
compréhenson de la maniére dort les utilisateurs vidtent le dte, e méme a une
andioraion de I'organisstion des liens pour une navigation plus commode. Plus
intéressant encore, en fonction de la catégorie a laguelle I'utilisateur appartient, il peut y
avoir des suggestions de liens pour lui faciliter sanavigetion.

I'V.1.1. conception du systeme :
Dans cette section est donnée une vue d’ ensemble de cette approche

Serveur URL >

Web Générateur
| deLiens

< Documents
Documents HTML +suggestions .

Enligne

v
me)
o
2.
=
S
v
0
c
Qa
@

Horsligne

Le systéme comprend trois principales composantes: un serveur web capable de stocker
les informations sur les sessons utilisateurs, un module hors ligne responsable de I'analyse
des acces, et un module en ligne se chargeant de la génération de liens dynamiques.

Dans le module hors ligne, le préprocesseur extrait périodiquement des informations a
partir des fichiers d'acces utilisateurs pour générer des enregistrements de sessons
utilissteurs. Un enregistrement et généré pour chague session. Les enregistrements seront
par |a suite regroupés en catégories, contenant des session Smilaires.

Le module en ligne effectue la généaion dynamique de liens Quand un utilissteur
demande une nouvelle page, ce module essaie de classfier la sesson partiele courante
parmi une ou plusieurs catégories dga obtenues. La catégorie qui correspond le mieux est
identifiée, et les liens vers les pages inexplorées dans ces catégories sont ins&rés au début
de lapage aretourner al’ utilisateur.
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IV.1.2. le préraitement :

On peut voir un Ste web comme éant un ensemble ditems intéressants. Une
dternative serait de grouper les pages selon une considération sémantique.

Lors d'une sesson, un utilisateur peut montrer différents degrés d'intéré& dans ces items.
Sil y a n items d'intéréts dans un site web, une session utilisateur pourra étre représentée
comme un vecteur en n dimendons, le i°™ dément &ant le poids, ou le degré d'intérét
assigné a I'ieme item. Quand on considére une page web comme un item d'intérét, on peut
lui donner un poids égd au nombre au nombre de fois qu'dle a &é vidtée, ou a une
edimation du temps pase par |'utilissteur sur cette page(peut ére normdise par la
longueur de la page), ou au nombre de liens de la page sur lesquels I’ utilisateur acliqué.

La principde téche du préraitement et de transformer I'information contenue dans les
fichiers d' accés en une représentation vectorielle. L’ordre d'accés aux pages et une partie
tresimportante de I’information, mais N’ est pas capture par cette représentation vectorielle.

IV.1.3. leregroupement :

Une fois que les sessons sont représentées dans un format vectorid, nous sommes
préts a appliquer un dgorithme de regroupement sur dles. Le but dans ce traitement est de
découvrir les groupes de sessions exhibant des intéréts amilaires. Cea revient au méme en
trouvant les groupes de vecteurs « smilares». La dmilaité peut &re définie de plusieurs
sortes. Par exemple deux vecteurs sont Smilares S la distance euclidienne entre eux est
suffisamment petite, ou S I’ angle entre eux et suffisamment petit.

Les techniques de regroupement(clustering) sont tres éudiées e il y a beaucoup
d dgorithmes trés connus(leader, k-means, ..). Dans certains agorithmes, un vecteur peut
gppartenir a plus d’ un groupe(cluster).

On peut imposer quelques contraintes par soucis de performance(temps de regroupement).
La premiere et que nous devons nous intéresser qu'aux seules sessons accédant a plus
d'un cetain nombre de pages appedé MinNumPages. Par exemple, il n'es pas utile de
regrouper des utilisateurs qui ont juste visté la page daccuell. Avec cette contrainte, le
nombre de sessons pour I'andyse et réduit. En second lieu, nous ne devons considérer
que les clusters dépassant une certaine taille appeée MinClusterSze. Ceci dimine les
cdugersinggnifiants et peut andiorer la performance.

Cette discussion peut ére illustrée avec un dgorithme smple, I'dgorithme Leader.
En entrée nous avons un ensemble V de vecteurs.
En sortie nous avons un ensemble C de clusters (un cluster est un groupe de vecteurs).

Nous commencons sans cluster et parcourons un a un les vecteurs en entrée. Pour chagque
vecteur nous essayons de I'gouter au cluster le plus connexe te que la médiane sera
inférieure a une disance eudidienne MaxDistance. S ce cluster n'existe pas, le vecteur
forme un nouveau clugter.
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Mettre C avide
Pour chaque v
S
le cardinal de v est supérieur & MinNumPages
Alors
Trouver lecluster c de Ctel quela distanceentrela médianedecet vestle
minimum(soit d ce minimum) parmi tous les clusters dans C
S ladistanced est inférieure a MaxDistance
Alors
ajouter vac
Snon
ajouter {v} aC
Pour chaque c dansC
S
la taille de c est inférieure a MinCluster Sze
Alors
Enlever cdeC
Retourner C

Cet dgorithme a pluseurs inconvénients. Le plus vishle et le fat quil ne soit pas
invariant aux permutations dans les vecteurs. En plus la disance entre le vecteur et la
médiane du cluster auque il gppartient ext illimitée.

Toutefois une force importante de cet algorithme est sarapidité.

Aprés la découverte des clusters, on peut caculer la médiane de chague cluster et
caractériser ce qu'il représente. Les pages dominantes sont celles auxquelles sont associés
les plus grands poids, et on peut donc dire quelles pages caractérisent le clugter.

1V.1.4. Génération dynamiques deliens

Puisgu'un utilissteur navigue a travers les pages d'un Ste web, nous aurons besoin
de suivre ses traces sur les pages vidtées, e de le mettre S possible dans une ou plusieurs
catégories connues. Nous pourrons donc lui insérer des liens vers des pages intéressantes a

alivre,

Pour maintenir I'information sur la sesson utilisatewr active, les accés sont temporairement
stockés dans un buffer.

Quand un utilisteur en ligne demande un nouvd URL, le vecteur e mis a jour. Il faut
noter qu'a ce stade, seul le vecteur représente un enregistrement partiel de la sesson en
cours. En dassfiant le vecteur de la sesson patidle, la digance entre la médiane d'un
cluser et le vecteur partiel peut ne pas ére la bonne mesure, puisque le vecteur partid a
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beaucoup plus dédément nuls. Une dternative et de compter le nombre de pages que
I’ utilisateur a accédé dans chague catégorie ;9 le décompte est supérieur a un certain seuil
prédéfini, la catégorie correspondante est trouveée.

Apres que les catégories corregpondantes sont identifiées, on va maintenant S intéresser
aux pages dans cette catégorie. Les pages auxquelles I’ utilisateur n'a pas encore accedé, et
qui sont inaccessbles a partir de I'URL demandée, sont incluses comme suggestion au
début du document html retourné au navigateur.

IV.2. Algorithme page gather :génération de la page index

Dans [4] et présentée une agpproche utilisant I'dgorithme page gather(qui met a
profit I’expérience d'un groupe d'utilisateurs pour guider le processus d adaptation), pour
tenter de résoudre une partie du probléme « index page synthesis ».

Dequoi s agit-t-il ?

« page synthesis » est la création automatique d’ une page web. Un index page est une page
contenant des liens sur un ensemble de pages sémantiquement proches.

Etant donné un dte web & un ensemble d'acces utilisateurs;il Sagira dans le probleme
«index page synthesis»de créer de nouvelles pages index contenant des liens vers des
pages apparentées, mais qui n'ont &é liées en aucun moment dans le dte. Le fichier des
logs est un document contenant une entrée par page demandée au serveur web. Chaque
requéte renseigne au minimum sur son origing(adresse |1P), 'URL demandée et I'heure a
laguelle la demande a &éfaite.

Deux pages sont dites liées Sil exise un lien de I'une vers I'autre ou Sil exige une autre
page s liant au deux.

Le probléme peut ére décomposé en plusieurs sous problémes:
quel serale contenu de la page index? (en terme de liens)
comment ces liens seront-t-ils ordonnés ?
comment seront-t-ils étiquetés?
quel seraletitre delapage ? correspondra-t-il aun concept cohérent ?
sera-t-il adégquat d’ gouter la page au Site? s oui, ou |'insérer ?

L’atention nest ici portée que sur le premier sous probléme, a savoir la génération du
contenu de lanouvele page.

1V.2.1. Page Gather :

Etant donné un grand nombre d acces, la téche et de trouver des ensembles de
pages qui tendent a étre cooccurrentes. Le clustering est une technique a considérer pour ce
genre de probléme. Dans le clustering(ou regroupement), les données sont représentées
dans un espace a N dimensions(comme des vecteurs de mots par exemple). Techniquement
parlant, un cluster(groupe) et un ensemble connexe de données reativement « digtant »
des autres clugters.

Les dgorithmes standards de regroupement partitionnent les données en un ensemble de
clusters qui S excluent I'un al’autre.
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Cluster mining(ou andyse de cluders) et une vaiante du clugering traditionnd qui
convient bien dans ce probléme. En effe, il Sext avéré plus judicieux d essayer de trouver
un petit nombre de groupements tres Sgnificaifs, plutét que de tenter de partitionner la
totalité des données. En outre, l1a ou le clugstering traditionnel tente de placer chague
donnég(vecteur) dans exactement un clugter, il se peut qu'il y ait dans le cluster mining, un
méme vecteur gppartenant a plusieurs clusters.

L'dgorithme page gather utilise « duster mining» pour trouver des ensembles de pages
apparentées d un site web.

Par essence, page gather prend en entrée les acces et les transforme en une structure de
données convenable pour le cluetering; il lui gpplique ensuite cluster mining et donne en
sortie des pages index candidates. L’ agorithme a cing principaes étapes :

=> tratement desfichierslogs des vigteurs

=>» cdculer les fréquences de cooccurrence entre les pages et créer une matrice
de dmilitude.
= créx le graphe correspondant  a la matrice, et trouver les cliques

maximales(ou les composants connexes) dans le graphe

ranger les groupes trouvés et en choisir lesmeilleurs

>
= pour chague groupe, créer une page web contenant des liens vers les
déments du groupe, la présenter au webmaster pour évauation.

IV.2.2. Détail des étapes:

traitement desfichierslog:
Une vidte est une séquence ordonnée de pages accédées par un menu utilisateur au cours
d'une méme session. Cependant, le fichier log e une s&quence de pages vistées ou
demandées au serveur web. Chaque requéte contient I'heure a laguelle ele a éé faite,
'URL demandé et I'IP de la machine cliente. On suppose que chague machine cliente
correspond aun seul visiteur.

Calcul des fréquences de cooccurrence entre les pages :

Pour chaqgue couple de pages pl et p2, on cacule P(pl/p2), la probabilité pour qu un
viditeur viste pl sachant qu'il a dga visté p2. La fréguence de cooccurrence entre pl et p2
et F = min { P(plp2 , P(p2/pl) }. Le choix du minimum des probabilités
conditionnelles a pour but d éviter de faire une erreur sur une relaion asymérique pour un
vra cas de smilitude. Par exemple une page pl tres sollicitée peut se trouver sur le méme
chemin d'acces qu'une page inconnue p2. Das ce cas P(pl/p2) sera tres grande, nous
amenant & penser que ces pages sont trés liées. Par contre P(p2/pl) peut étre trés petite.

En rappd il a éé dit que le but et de trouver des regroupements de pages apparentées,
mais n'ayant en aucun moment &é liées dans le site. Pour cette raison, il et a éviter des
groupements de pages ayant dga éé liées, en mettant un z&o dans chague case de la
metrice correspondant aun lien existant.

Il fatt remarquer que cette matrice de dmilaité peut ére vue comme un graphe,
permettant d'appliquer des dgorithmes de graphes pour la tache didentification
d ensembles de pages apparentées. Toutefois, le graphe correspondant a la matrice de
amilarité peut ére completement(ou presque) connexe. Afin de réduire le nombre de
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paradtes, on met un certain seuil puis on supprime les arétes ayant des fréguences tres

petites.

Création du graphe :
Un graphe et créé ou chague page est un noaud et chaque cdlule non nulle de la matrice
et un ac. Ensuite on appliqgue des dgorithmes fournissant des informations sur la
connexité du grephe(par exemple I'dgorithme en temps linéaire pour I'identification des
composants connexes). Les informations sur les valuations des arcs sont ignorés dans cette
étape pour des raisons d' efficacité.

En créat un grgphe darsemé et en utilisant un dgorithme efficace pour I'andyse de
groupe, on peut identifier des clugters trés dgnificatifs plus rapidement que quand on
utilise les méthodes traditionnelles de regroupement. Nous pouvons extraire deux genres
de sous-graphes menant a deux variantes de | dgorithme page gather.

- PGdique trouve les cliques maximaes du graphe. Une dique e un sous graphe
dans lequd chaque couple de sommets est lié par un arc. Une clique maximae
nNest jamais un sous emnsemble d'un autre clique. Pour des raisons d efficacité, la
taille des cliques découvertes est bornée.

- PGcc trouve tous les composants connexes, sous graphes dans lesquels chague
paire de pages et reliée par un chemin(suite d arcs) entre elles.

Dans la deuxieme égpe de I'dgorithme, on avait mis un seuil a la matrice de smilaité. S
ce =il et devé, le graphe sera clairsemé, nous trouverons peu de clusters, qui seront de
petites tailles et de grande qudlité.

S le sauil est bas, nous trouverons des clugters tres grands.

Il faut noter que PGclique & PGec ne seront pas utilisés avec les mémes selils. Un graphe
clairsemé contenant beaucoup de composants connexes peut ére trop clairsemé pour
contenir des cliques.

choix de clugter :
L’ éape précédente peut faire sortir pluseurs clusters, et donc I'idédl serait d'en utiliser que
quelques-uns uns. Les clugters trouvés sont évalués et triés par rapport aux moyennes des
fréquences de cooccurrence entre les paires de pages dans les clusters. On trouve que
PGclique a tendance a découvrir plusieurs clusters amilaires. Donc deux techniques sont
utilisées pour réduire le nombre de clusters smilaires dansle réaultat find :

- la réduction des chevauchements:qui consste a se déplacer sur la liste rangée de
cluster en supprimant ceux qui empietent le plus sur un cluster dga rencontré.

- la fuson:qui condste a parcourir la liste rangée de cluster e a fusionner les paires
de dlugter qui se chevauchent suffisamment.

Toutes ces deux agpproches requierent une mesure sur le chevauchement. On utilise le
rgpport entre les tailles de I'intersection et de I'union de deux clugters. 1l faut noter que
puisque les composants connexes ne se chevauchent jamais, ni la réduction, sur la
fuson n'auront un effet sur PGcc.

La réduction et la fuson ont tous deux des avantages et des inconvénients. En genéra
la réduction préserve la cohérence des clugters trouvés(puisqu’ elle ne change pas leurs
contenus) mais peut rater des pages qui pouvaient ére mises dans le méme cluster. La
fugon, de son coté peut regrouper toutes les pages apparentées, mais au colt de réduire
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la cohérence des clusters. Par défaut, la réduction est utiliste pour préserver la
cohérence des clugters.

Créstion des pages web :
L’dgorithme page gather trouve les ensembles de liens candidats, et les présente au
webmadter. L'administrateur est incité a accepter ou reeter le clugter, a le nommer, a
effacer tout lien qui lui semble inapproprié.

Lesliens sont &iquetés avec lestitres des pages cibles et ordonnés a phabétiquement.

Ceci nest guune vison globde de I'dgorithme, on pourrat avoir pluseurs vaiantes
puisque les spécificités des Sites peuvent varier d'un Steal’ autre.

1V.3. Méhodologie CBR : raisonnement apartir de cas.

«to solve a new problem by remembering a previous similar situation and by
reusing information and knowledge of that situation » [6].

Le Case-Based Reasoning ou rasonnement a patir de cas et une méhodologie de
résolution de problemes fondée sur la réutilisation des expériences passées, appelées Cas
pour la résolution de nouveaux problemes. Un cas est compose de deux parties: la partie
probléme et la partie solution. La partie probléme est composée d'un ensemble d'indices
qQui déterminent dans quelle Stuation un cas et applicable et utile. Les problémes résolus
sont stockés dans une base d' expériences dite base de cas. Lorsgu’un nouveau probléme se
présente ce probleme et décrit par un cas dit cas cible ou seule la partie probléme et
connue. Laméhodologie du RaPC opére aors selon quatre phases séquentielles :

IV.3.1. La phase deremémoration(case retrieval) :

L’objectif est d'extraire de la base de cas des anciens cas dont la partie probleme
et gmilare au probleme a résoudre. Des mesures de smilarités sont dors a définir sur les
indices condtituant la partie probléme d'un cas. Les cas extrats de la base sont gppelés les
cas sources. Les cas sources sont aors passés ala phase d' adaptation.

V.3.2. La phase deréutilisation(case reuse) :

L’ objectif de cette phase est de proposer une solution au probleme courant(le cas
cible) en adaptant les solutions proposées par les cas sources. L’ adaptation repose souvent
aur I'utilisstion de connaissances dans le domane de I'gpplication. A I'issue de cette

phase, une ou plusieurs solutions seront proposees pour le cas cible.

IV.3.3. Laphasederévison(case revision) :

L’'objectif de cette phase et de réviser les solutions proposées par la phase
précédente en fonction de certaines regles et /ou heuristiques, qui dépendent du domaine ¢
I’gpplication. La phase de révison peut ére fate par des experts dans le domaine de
I" gpplication ou d' une maniére automatique,

V.3.4. La phase d’ apprentissage(case retainment-learning) :

Cette phase a la charge d enrichir I'expérience du sytéme RaPC en enrichissant la base
de cas par les nouveaux problémes résolus(cas cible auquel on a apporté une solution). En
effet les cas résolus peuvent étre goutés a la base de cas et étre utilisés dans des cycles de
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rasonnement futurs. Cependant, avant d gouter ces cas, il faut juger la pertinence de cet
gout. Il faut éviter par exemple dgouter des cas redondants ce qui affecter les
performances du systéme en termes de temps et de traitement sans pour autant améliorer la
qudité des solutions gpportées.

Une caractérigique tres importante du CBR et son coté apprentissage. La notion de
rasonnement a patir de cas ne dénote pas seulement une méhode particuliére de
rasonnement, dle dénote auss une « machine learning» qui permet un gpprentissage par
mise ajour de labase de cas aprés qu' un certain probleme a été résolu.

Quand un probleme et bien réolu, I'expérience et retenue ain de résoudre des
problemes dmilares dans le futur. Quand une tentative de résolution d'un probléme
échoue, les causes de 1échec sont identifiées et mémorisées dans le but d éviter la méme
erreur dansle futur.

Le raisonnement & partir de cas favorise |’ gpprentissage a partir d expériences. Toutefois,
I’apprentissage  efficace avec cette méthodologie nécessite un ensemble de « bonnes »
dratégies afin d extraire des connaissances pertinentes a partir des expéiences, d'intégrer
un cas dans une dructure de connaissance existante, et d'indexer le cas pour |'égder a
d autrescas smilaires.

IV.4. Adaptation structurelle des stes web : COBRA.

Un dte web est dit Ste adaptatif Sil peut évoluer automatiquement en fonction de
I’intérét d’ un ou plusieurs acteurs concernés par le site.

Dans [5] est décrite une approche d auto adaptation des sites web. L’ approche est appelée
COBRA, une gbréviation de Chr-based cOllaborative Browsng Assstant.

Cobra est une gpproche d auto adaptation qui applique a la fois une adaptation structurelle
et une adaptation de la présentation des stes. En effet |'gpproche permet de guider les
utilissteurs a naviguer dans un site en annotant les liens existant par rapport a leur intérét
pour I’ utilisateur courant et en gjoutant des liens de raccourcis d’ une maniére adaptetive.

L'approche est orientée utilisateur. En effet, I’approche Cobra condste a observer le
comportement de la navigation d'un utilissteur dans le dte. Elle essaie de prédire les
prochains mouvements de cet utilissteur en réutilisant des épisodes de navigations passées
qui sont Imilaires au comportement de navigetion de I'utilisateur actud. La meéthodologie
RaPC et utilisée a cet effet. A I'issue du cycle de raisonnement a partir de cas, I’ approche
prédit un ensemble de pages susceptibles d'intéresser I'utilisateur. Certaines de ces pages
sont directement liées par les liens hypertextes a la page courante; dans ce cas ces liens
seront mis en relief. D’autres pages prédites peuvent ne pas étre connectées a la page
courante. Dans ce cas des liens dynamiques seront gjoutés a la page courante. La prédiction
des pages éant fondée sur I'andyse de dmilaité entre la navigation courante e les
navigations passes des autres utilisateurs, |'approche applique dors une dratégie
d' apprentissage a partir de groupe d utilisateur. L’ adgptation ext fate en ligne et d’'une
maniére personnelle.

Les navigations des utilisateurs dans le dte seront enregistrées et stockées dans une base
dite base de navigations. Un cas source décrit une expérience de navigation dans une
navigaion donnée. Avant de décrire le cycle de raisonnement appliqué par | ‘approche
Caobra il convient de décrire d'abord la Sructure de sauvegarde de navigations utilisateurs
et lastructure des cas.
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IV.4.1. Structure d’une navigation
Une navigation N est décrite par une structure qui comporte les champs suivants:

A W NP

Nid: un identificatleur qui identifie chague navigaion d'une maniere
unique.

ADMIN : un champ qui porte des informations relatives a I’adminigration
de la navigation comme pa exemple la date de I'enregistrement de la
navigation, la longueur de la navigation, I'adresse IP du client, la date de la
derniere utilistion de la navigation par le mécanisme du raisonnement(voir
Ci-apres), etc.

LIST: es une liste chdnée qui décrit la séquence des pages visitées
pendant la navigation. Cette liste est composée d'une séguence de noeuds.
Chague noaud représente une page vistée. Un noaud porte les informations
auivantes: 1) I'adresse(I’'URL) de la page et 2) une description du contenu
de la page Différentes maniéres peuvent ére utilistes pour décrire le
contenu d'une page. A titre dexemple, le contenu d'une page peut ére
décrite par un vecteur de mots clés. Deux noauds(pages) successifs sont
connectés par un ou plusieurs arcs. Chague arc correspond a une hypothése
d’action qui peut justifier la trangtion entre les deux pages. Quatre types
d action (ou hypothese d' actions) sont définis :

Suivrelelienderangi.

Suivrelelien dont I'ancreest A

Revenir n pas dans la navigation courante,
Aller versI"'URL U

La condruction d'une navigaion et fate comme suit: I'approche Cobra observe la
succession des pages (ou URL) demandées par un utilisateur. Chague page demandée et
représentée par un noaud. Pour chague page vistée, I'ensemble des liens hypertextes
gu ele contient et extrait. Ces liens sont stockés temporairement dans un tableau de liens
qui donne pour chague lien les informations suivantes: 1) I'ancre du lien e 2) I'URL
destination de ce lien. Les liens sont stockés dans le tableau dans I’ordre de leur extraction
de la page. Maintenant, lorsque I utilisateur change de page, I’'URL de la page demandée et
le contenu du tableau de liens de la page précédente sont comparés. Les deux noauds qui
représentent les deux pages successives P1 et P2 seront reliées par :

Des actions de types «suivre le lien du rang i» 9 'URL du rang i dansle
tableau de liens de P1 et égde a I’'URL de la page P2. Il est a remarquer
que pluseurs actions de ce méme type peuvent lier deux pages. Afin de
rendre I'approche plus souple face aux modifications des pages du dte le
rang de liens est décrit d'une maniére rdative au nombre tota de liens dans
la page. Aing s I'URL demandé correspond a I’'URL de lien derang i et au
dernier lien de la page courante ;deux actions seront déduites: « suivre le
lien i/n» et suivre le lien n/n» ou n et le nombre totad de liens contenus
danslapage P1.

Des actions de type «suivre le lien dont I’ancre est A» 5 I'URL de la page
P2 est égd a un URL contenu dans le tableau de liens de la page P1 et dont
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I'ancre et A. Encore une fois pluseurs actions de ce type peuvent
connecter deux noauds successifs.

Des actions de type «revenir n pas» 9 I'URL de la page P2 est la méme
queI’'URL d' une page Pn visitée n pas plus tét dans la méme navigation.

Une action de type «aller vers I’'URL u» ou u et I'URL de la page P2
C'est I action par défaut.

A chague arc (action) est attribué un facteur de confiance qui mesure le degré de confiance
du systéme dans la capacité a expliquer la trandtion de P1 a P2. A la condruction d' une
navigation, a chague action est associé un degré de confiance égad a 1/NA ou NA et le
nombre d actions déduites pour relier les deux noauds P1 et P2.

IV.4.2. Structured’un cas

Un cas référence une expérience ou comportement dans une navigation donnée.
Une structure composée des informations suivartes est proposee :

CID: ced I'identificateur NID de la navigetion a partir de lagudle le cas
et extrait.

Index: cest le rang de la page dans la navigation NID a laquelle le cas
réfere. Autrement dit cest l'ingdant dans la navigdaion qui déermine
I’ expérience de la navigation capturée par le cas.

Higorique : c'est une séquence d'au plus p pages (noauds) qui précedent
immédiatement la page du rang INDEX dans la navigation NID.

ACTIONS: c'est I'ensamble des actions qui relient la page du rang INDEX
a la page qui la succéde dans la navigation NID. Chaque action et associée
a son degré de confiance.

Le couple INDEX, HISTORIQUE conditue la partie probléme du cas. Le champ
ACTIONS représente la partie solution.

1V.4.3. Phases du raisonnement

Une premiere phase consste a éaborer le cas a partir d'une navigation courante,
Nc, dansle Ste. L’ @aboration de cas cible est faite comme suite :

Le CID alavadeur de !’ identificateur de la navigation Nc.
L’index est le rang de la derniére page visitée dans la navigation Nc.

L'HISTORIQUE est composé de la séquence de p pages (noauds) visitées
avant lapage INDEX.

Lapartie solution ext vide.

Une fois le cas cible daboré, le cycle de rasonnement peut commencer en agppliquant les
quatre phases du cycle RaPC :
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Phase de remémor ation.

Une opération de recherche est lancée dans la base de cas pour retrouver des cas
dont le champ HISTORIQUE est smilare & I'higorique du cas cible. La smilarité et
mesurée par une fonction d agrégation de smilarité entre les pages (noauds) qui condtituent
les deux higtoriques. L’ordre des pages et pris en compte. La smilarité entre deux pages
et dle-méme une agrégation entre la Smilarité sur le contenu des pages e la smilaité
entre les URL des pages. A I'issue de cette phase le cas dont la smilarité avec le cas cible
dépasse un certain seuil S est retenu. Les K cas les plus smilaires sont passes a la phase
de laréutiligation.

Phase deréutilisation.

Chague cas source, Cd, retenu par la phase précédente propose un ensemble
d actions A(Cs). L’approche Cobra utilise ces ensembles d'actions de la maniére suivante
pour prédire le prochan mouvement de |'utilisateur : chacune des actions proposées et
évauée dans le contexte de la navigation courante Nc. L’évauation d' une action permet de
désigner une URL. Par exemple é&ant donné une action a de type «suivre le lien n/n»,
I’évauation de cette action dans le contexte de la navigation Nc donne I'URL degtination
du dernier lien hypertexte contenu dans la page courante dans la navigation Nc. Remarquer
que I'évauaion des actions différentes peut donner la méme URL en réaultat. A chague
URL and cdculé est associé un facteur de confiance qui et fonction du nombre des
actions dont I’évduation a donné comme résultat cet URL, le degré de smilarité entre le
cas cible, le degré de smilarité entre le cas cible et le cas source qui propose I'action et le
degré de confiance dans I'action. Les différents URL obtenus aprés évaluation de toutes les
actions proposées par les cas sdectionnés par la phase de remémoration seront triés en
fonction de la vaeur de leur facteur de confiance. Les URL dont le facteur de confiance
dépasse un certain seuil F sont retenus. Ces URL condituent |I'ensemble des URL  prédits
par le systéme. S un URL prédit désigne une page liée par un lien hypertexte a la page
courante dans Nc, dors ce lien va ére mis en rdief, snon, 'URL est gouté dans une
section gpécide de liens recommandés.

Phase derévision.

Aprés avoir cdculé les URL prédits, I'approche observe § I'utilisateur suit 1'une
des prédictions ou non. Dans le cas ou une prédiction aurait éé confirmée par | utilisateur
le degré de confiance dans les actions proposées par les cas sources retenus par la phase de
remémoration sera augmenté. Les confiances dans les actions qui ont donné de fausses
prédictions seront diminuées

Phase de |’ apprentissage.

A la fin de chague navigation |’ gpproche goute la navigation courante a la base de
navigation rendant aind possble de réutiliser les expériences de navigation contenues dans
Nc pour des probléemes futurs. Des mesures dévauation de I'intéré de I'gout dune
navigation sont utilisées par I’ approche mais dles ne sont pas présentéesiici.
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IV.5. Autour des motifs sequentiels:

La problématique de la recherche de motifs séquentids consiste a détecter des
comportements typiques dans le temps. Dans un td contexte, un motif séquentiel peut étre
par exemple «10% des clients qui vistent les pages A et B, le méme jour, vistent la page
C moins de 2 heures apres ».

Initidement introduite par R. Agrawal et R. Srikant, cette problématique est traitée par
I’ gpproche GSP (Generdized Sequentia Patterns).

Congdérons un ensemble de séquences appelées sequences de données, chaque séquence
es une lige de transactions composées dune etampille et dun ensemble ditems. |l sagit
dors de rechercher toutes les séquences dont le nombre d'occurrences dans la base et
upérieur a un support spécifié par I'utilisateur. Les séquences véifiant cette contrainte
sont appel ées des sequences fréquentes ou motifs sequenties. Dans [10], la problématique

est éendue pour prendre en compte des contraintes temporelles.

Les séquences fréguentes véifiant, en plus du support, ces contraintes sont appelées
motifs séquentiels généralisés.

Dans [9] ex propose un nouvel dgorithme, PSP (Prefix-tree for Sequentid Petterns), qui
reprend les principes fondamentaux de GSP mas utilise une dructure de données
différente  pour optimiser la rechecche des motifs Au cours de différentes
expérimentations, il a &é montré dans [8] que PSP et plus performant que GSP.

IV.5.1. Définition préliminaires:
Dans[8], lanotion de sguence est définie de lamaniére suivante :

Définition: Une transaction conditue, pour un utilissteur U, l'ensemble des pages(items)
vistées par U a une méme date, ele est décrite sous forme dun triplet : <ip-user, date-user,
itemset>. Un itemset et un ensemble non vide ditems noté (1 i2 ...ik ). Une séquence ou
motif séquentiel est une liste ordonnée, non vide, ditemsets notée <sl L2....sn>ou § ,
1<j<n, e un itemst (une Séguence est donc une slite de transactions avec une relation
dordre entre les transactions), représentant I'ensemble des vistes dun utilisateur. Une
sequence regroupant k items et dite une k-séquence. Soit T1, T 2, ...Tm les transactions
dun utilisateur, ordonnées par date de vidte croissante e soit itemset(Ti), 1<i<m,
I'ensemble des items correspondants a Ti , aors la séquence de données de cet utilisateur
est <itemset(T1) itemset(T2)...itemset(Tm)>.

Exemple: Soit U un utilisateur et S=<(P1) (P2P3) (P4)>, la séquence de données
représentant les visites de cet utilisateur. S peut ére interprété par «U a vidté la pagePl,
puis, de facon smultanée, les pages P2 et P3 et enfin la page P4 ».

Définition: Soit sl=<ala2..an> et s2=<blb 2..bm> deux séguences de données. sl est
incluse dans s2 (s1<s2 ) 9 e saulement s il existe i1<i2<...<in des entiers tels que all bil,
a2l bi2, ...anl bin.

Exemple : La séquence s1=<(3) (4 5) (8)> est incluse dans la séquence s1 =<(7) (3 8)
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(9 (456) 8)>(iesl<s2car (1 (38,45 1 (456)et(8) I (8). Enrevanche
<(3)(5)> ik <(35)> (et vice versa).

De maniere générae, I'gpproche retenue par la plupart des adgorithmes pour rechercher des

itemsets fréquents ou des motifs séquentiedls condste a chercher I'ensemble L1 ditems
véifiant le support de la base, puis a générer, a patir de cdui-ci, un ensemble C2 de
2-items agppelé candidats. Un nouveau parcours de la base permet de ne conserver que les
candidats dont le support est supérieur au support minimum formant ains l'ensemble L2
des fréquents de talle 2. A partir de L2, de nouveaux candidats sont générés condituant
I'ensemble C3 des candidats de talle 3. Le support associé a ces candidats est caculé par
un autre examen de la base. Le principe énoncé sepplique tant quil est possble de trouver
des fréquents parmi les candidats générés.

Tdle gudle a &é introduite, la notion de séguence présente une rigidité rédhibitoire pour
certains types dapplication. En effet, 9 lintervdle de temps entre deux transactions est
suffisamment court, il peut ére dors envissgesble de traiter cellessad comme une unique
transaction. De fagon similaire, un intervale trop long peut rendre inintéressant I'éude de
la squence des deux transactions. C'est pourquoi la notion de ségquences genéralisées a été
introduite dans [10] pour palier ces redtrictions en proposant l'introduction de contraintes
temporelles comme I'indique la définition suivante

Définition: Soient minGap une durée minimum, maxGap une durée maximum €
windowSize une durée de rectification, spécifiées par I'utilisateur. Une ségquence de
données d = <d1...dm> supporte une séquence s =<sl...sn> sil exise des entiers 11£ul <
[2E u2<...<Inf untd que:

si EY; dk, 1EiEn

date(dyi) - date(d;)) £ windowSize, 1<i < n;
date(d;) - date(dyi-1) > minGap, 2<i<n;
date(dy) - date(dii.1) £ maxGap, 2<i < n.

A w D P

Le support de s, noté supp(s), est le pourcentage de toutes les séquences dans D qui

supporte s. S supp(s) 2 minsupp, avec une vaeur de support minimum minsupp, la
sequence s est dite fréguente.

Ce concept de motifs séquentids générdisés permet une manipulation plus souple des
transactions des clients dans lamesure ou il est désormais possible de :

- regrouper des itemsets lorsque leurs dates sont assez proches via la contrainte de
windowSze,

- conddérer des itemsets comme trop rapprochés pour appardtre dans la méme
saquence fréquente avec la contrainte de minGap,

- conddérer des itemsets comme trop €oignés pour apparditre dans la méme
sequence fréquente avec la contrainte de maxGap.
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Exemple : Congdérons I'exemple suivant qui illustre la prise en compte des contraintes de
temps sur une base de données D réduite a quatre clients (Cf. Figure suivante).

Avec un support minimum drictement supérieur a 50%, i.e. pour quune sequence Soit
supportée, dle doit ére vérifiée par au moins deux séguences de la base de données, les
motifs séquentiels sont, d'gpres la définition :<(20) (90)>,<(30) (90)> et <(30) (40; 70)>,
les deux premiéres car eles peuvent ére retrouvées pour les deux utilisateurs Ul et U4, &
laderniere car dleintervient pour les utilisateurs U2 et U4.

Utilisateur Date Items Utilisateur Date Items
Ul 01/01/2001 | 20,60 U3 05/01/2001 | 30,50,70
Ul 02/02/2001 |20 U3 12/02/2001 | 10,20
Ul 04/02/2001 |30

Ul 18/02/2001 80,90

U2 11/0/2001 |10 U4 06/02/2001 | 20,30
U2 12/01/2001 |30 U4 07/02/2001 | 40,70
U2 29/01/2001 |40,60,70 U4 08/02/2001 |90

Fig. Exemple de base de données

S nous considérons une fenétre de temps de 2 jours WindowSize = 2 jours), hous pouvons
regrouper ensemble tous les items qui ont é&é vistés dans un intervale de 2 jours méme
Sils sont dans des transactions différentes. Dans ce cas, une nouvelle squence fréquente
<(20 30) (90)> et extraite car dle se retrouve dans la premiére transaction de U4 tout en
étant détectée pour U1 (avec un couple de transactions respectant le windowS ze).

Conddérons maintenant, du point de vue de I'utilisateur, que deux itemsets extrats
successivement ne sont pas intéressant lorsguiils sont séparés par un intervale de temps de
15 jours ou plus. Cette contrainte de maxGap a pour effet d'éiminer <(30) (40,70)> de
I'ensemble des ségquences fréquentes parce que, pour I'utilisation U2, il y a 17 jours entre
les deux transactions.

La séquence de données de U2 ne satisfait pas la contrainte de maxGap et la contrainte de
support minimal n'est donc plus vérifiée.

Consdérons maintenant la séquence extraite via la contrainte de windowSze, i.e. <(20 30)
(90)>, son premier itemsst et compost de deux items différents intervenus dans un
intervale de temps de 2 jours. S nous considérons I'item (30), nous voyons quil exise un
intervalle de temps de 14 jours avec (90). Cependant, le délai observé est de 16 jours entre
les items (20) et (90) donc la contrainte de maxGap n'est pas vérifiée. La squence est dors
supprimée de I'ensembl e des séquences frégquentes.
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IV.5.2. L’algorithme GSP — Generalized Sequential Patterns :

Pour congtruire les séquences candidates et les séquences fréquentes, I'dgorithme GSP
[10] procede selon différentes étgpes comme la plupart des agorithmes de recherche des
itemsets fréquents. 1l sagit, tout d'abord, de calculer le support de chague item de la base.
A la fin du parcours de cdle-ci, les items fréquents, i.e. vérifiant la contrainte de support
minimum, sont découverts. Ils sont consdéés comme des 1-séquences fréguentes
(s&quence composée dun itemset réduit a un singleton). Cet ensemble initid est le point de
départ de la deuxiéme éape. L'ensemble des 2-séquences candidates et dors congruit en
combinant tous les couples ditems fréquents, a la fois dans la méme transaction et dans
une transaction séparée.

A patir de ce point, toute é&ape k (k > 2) rédise, a patir dun ensemble de
(k-1)-séquences fréquentes, les deux sous étapes suivantes :

- la premiére sous éape(join phase) concerne la génération des candidats. L'idée
principde est de retrouver pami toutes les séquences dans Li.1, des couples de
sequences €,5) tes quen diminat le premier item de s et le dernier item de s,
nous retrouvions les deux mémes sous-sequences. Quand un couple de séquence (s,
S) vérifie la condition, un ruveau candidat est condruit en goutant le dernier item
de s a s. Dans la sequence candidate, gjoutée a C, le découpage des transactions
est respecté.

- la seconde sous-étape (prune phase) a pour but dobtenir I'ensemble Ly des
k-séquences fréquentes en diminant de Cy les sequences ne verifiant pas le support
minimum. Il sagit donc de compter le nombre de séquences candidates intervenant
dans les sequences de données.

Les séquences candidates sont stockées dans une structure de hash-tree afin d'assurer un
acces efficace. Plus précisément, les séquences candidates sont stockées dans les feuilles
de l'abre dors que les noauds intermédiaires contiennent des tables de hachage pour
optimiser la recherche. Chague séquence de données d de la base de données et hachée
pour trouver les candidats contenus dans d. En parcourant une sequence de données, les
contraintes de temps doivent ére égdement prises en compte. Ceci et rédise en
parcourant |'arbre de « haut en bas» et de «bas en haut » afin dappliquer une premiére
fois les contraintes de temps. Le parcours de I'arbre permet d'obtenir des ensembles de
feuilles contenant des candidats potentiels. A partir de ces feuilles, GSP recherche tous les
candidats effectivement présents dans la séquence de données & qui véifiet les
contraintes de temps. Pour cela, chague candidat est stocké dans une nouvelle structure et
et comparé avec la sequence de données. La comparaison a lieu en parcourant en avant et
en ariére la séquence candidate et la sequence de données. La phase «avant » est rédisée
en examinant les items progressvement. Pendant cette phase, la condition de minGap est
gopliquée pour diminer les itemsets qui sont trop proches de leur précédent. Tout en
parcourant les itemsets, windowSze est appliqué pour redéfinir les limites des transactions.
La phase «retour ariere» et nécessaire lorsque la contrainte de maxGap n'est plus
vérifiée. Dans ce cas, il est nécessaire d diminer tous les itemsets pour lesquels maxGap
n'est pas veifié e de recommencer un parcours avant a partir du dernier item qui vérifiait
la condition de maxGap. Toutes les séquences fréquentes sont aors stockées dans une
nouvelle dructure de hash-tree multi-niveau pour permettre doptimiser la génération des
candidats.
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Exemple : La figure suivante illudre la fagon dont GSP gere la Structure de hash-tree. Les
deux arbres servent a conserver les mémes candidats mais les feuilles de I'arbre du haut
peuvent contenir plus de deux séquences candidates dors que dans l'arbre de droite
seulement deux sequences candidates peuvent ére stockées dans la méme feuille. Nous
remarquons que la feuille qui porte I'éiquette 20 dans I'arbre de gauche (le deuxieme fils
de la racine) est utilisée pour stocker les séquences candidates <(20 30 40)> et <(20) (30
40)>. Quand GSP atteint cette felille, il na aucun moyen de savoir § cest la s&quence
<(20 30 40)> ou hien la séguence <(20) (30 40)> qui I'a conduit jusqu”a cette feuille. C'est
pour cette raison que GSP doit tester les séquences candidates contenues dans les feuilles
atteintes afin de savoir quel(S) support(s) incrémenter.

racine racine
20
10 20
<(2030 40)>
<(10) (30) (20> <(203040)>
10 <(20) (30 40)>

<(10) (3040~ <(20) (3040)>
<(10) (20 30)> \

30 20

<(10) (30) (20)> <(10) (20 30)>

<(10) (30 40)> <(10 20 40)>

IV.5.3. L’algorithme PSP — Prefix-tree for Sequential Patterns :

Dans [9] est proposee I'approche PSP (Prefix-tree for Sequential Petterns) dont
l'origindité et dutilisr une dructure différente de cdle adoptée par GSP. Cedt ang
guune nouvdle organisation des séguences candidates permet de trouver plus efficacement
l'ensemble des candidats inclus dans une séquence de données. En effet, la structure de
hash-tree utilisfe dans GSP condste a mettre en commun des préfixes sans fare de
diginction entre deux items du méme itemset e deux items avec changement ditemsas.
De ce fait, il se voit contraint, lorsquil ateint une séquence, de tester S les dates des items
gu'dle représente sont adéquates par rapport ala séquence de données testée.

Par contre, la structure de données utilisée par PSP est une structure de prefix-tree. Elle
factorise les séquences candidates sdon leur préfixe et tient compte des éventuds
changements ditemsets. Elle offre deux avantages principaux :
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1. les sfquences fréquentes sont stockées dans le méme abre que les séquences
candidates afin d'optimiser la génération des candidats ;

2. contrarement & GSP qui nécesste une phase supplémentaire pour gérer les
contraintes de temps, cdles-ci peuvent ére prises en compte directement lors du
parcours de l'arbre,

De maniére générae, & la k'®™ étape, larbre est d'une profondeur k. Il stocke toutes les
k-ségquences candidates de la maniere suivante : chague branche, de la racine a une fedille
correspond a une séquence candidate et en considerant une simple branche, chague noaud a
la profondeur | (k 3 1) correspond au I'*™ item de la séquence. En outre, le support de la
sequence de la racine a une feuille est associé a chague noaud termind. Pour distinguer les
itemsets a l'intérieur dune séquence (par exemple, (10 20) et (10)(20)) les fils dun noaud
sont séparés en deux catégories : « same-transaction » ou «other-transaction » (branche
en traits pleins dans lafigure de I’ exemple ¢i dessous).

Exemple: Condgdéons l'ensemble de 2-siquences fréquentes suivant @ L2 =
{<(10)(30)>,<(10) (40)>,<(30) (20)>, <(30 40)><(40 10)>}. Il est organise dans la
structure

Prefix-tree comme illusré ¢ dessous Chegue noaud termind contient un item e un
compteur. S nous considérons le noaud correspondant a litem 40, la vaeur 2 associée
indique que deux occurrences de la séquence {<(10) (40)>} ont d§a éé détectées. L'item
20, fils de laracine, et un fréguent de longueur 1.

racine

/

10 20 30 40

30, 40, 20, 40, 105

Dans [8] sont décrites des expérimentations sur les dgorithmes GSP et PSP en GNU C++.

Les observations montrent que PSP est plus performant que GSP, que ce soit avec des
données synthétiques ou rédlles.
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V. Conclusion

Nous avons présenté dans ce document le web data mining. La liste des méthodologies et
dgorithmes rdatés ic et loin d'ére exhaudive; mas la quas-totaité des branches de
recherche dans le domaine du web data mining a é&é décrite.

Le choix d'un dgorithme ou d'une méhodologie pour I'andyse des utilisations d'un Ste
dépend principalement des spécificités du Site et des besoins du webdisigner.

Le centre dinformations sur les péches en guinée se présente sous la forme de dte web
générant du contenu dynamique.

Pluseurs dgorithmesmais pas tous) décrits dans ce document auraient pu ére utilisés
pour le Cl. Par exemple, I'andyse du comportement d'un utilisateur sSngulier ne sera pas
fasdble, puisque dans le contexte du Cl, il serat difficile de voir un méme internaute qui
«traverse» a chaque fois les mémes lieng une information visudiste et supposée
acquise). Par contre le clustering sur le contenu ou sur les utilisateurs peut ére tres utile.

L’idéd serait donc de sdectionner les approches intéressantes et utilisables et de procéder
aune s&rie d ‘expérimentations pour voir lesqudles choisr.
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