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RESUME

Le changement d'inerét des utilisateurs et les modi catons lees a la structure et au
contenu d'un site Web peuvent in uencer la manere dont une isite y est ealise. Ainsi,
les mockles assocesa ces comportements dans la fouilleishge du Web doivent &tre mis
a jour continuellement. Une solution est de mettrea jour ces roctlesa l'aide des esunes
obtenus par une approcheevolutive des nethodes de classation.

SUMMARY

The way in which a Web site is visited can indeed evolve due to miozhtions of the
structure and the content of the site, or due to changes in the haviour of certain users.
Thus, the models associated with these behaviours in the Web Usagenig domain
must be updated continuously. A solution to this problem is to udate these models
using summaries obtained by an evolutionary approach of theadsi cation methods.

MOTS CLES: Analyse de donrees, Fouille de donrees d'usage du Web

1 Introduction

Les pro Is d'acesa un site Web peuvent étre in uenes pa certains paranetres de nature
temporelle (I'heure et le jour de la semaine, desevenemensaisonniers, etc.). Cependant,
la plupart des nethodes consaceesa la fouille de donreed'usage du Web (Web Usage
Mining) (Cooley et al. (1999)) prennent en compte dans leumalyse toute la geriode qui
enregistre les traces d'usage : les esultats obtenus sont aitgiux qui pedominent sur
la totalie de la periode. En congquence, certains typs de comportements, qui ont lieu
pendant de courtes sous-periodes ne sont pas pris en compte s nethodes classiques.
Il est pourtant important detudier ces comportements et deealiser une analyse portant
sur des sous-periodes signi catives. Le pesent article proposke suivre le changement de
comportementa l'aide des esunes obtenus par une appro&evolutive de la classi cation.

!Les auteurs tiennenta remercier le projet INRIA/FACEPE et la CAPES-Besil.
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Figure 1: Screma de la classi cation globale

2 Approche de classi cation par sous-geriodes de temps

L'approche propose dans cet article consiste dans un premtempsa diviser la periode
analysee en sous-pgeriodes plus signi catives (mois de I'ae®). Ensuite, une classi cation
est ealiee sur les donrees de chaque sous-periode, aussirbgie sur la geriode compete.
Les esultats fournis sont donc compaes les uns avec les ag$. Nous avons propos quatre
classi cations de la manere suivante :(1) Classi cation globale(cf gure 1) : cette classi-
cation est obtenue sur la totalie des individus; (2) Classi cation locale incependante(cf
gure 2): pour chaque zone temporell@ priori, on ealise une classi cation de I'ensemble
d'individus concerres. Comme chaque zone est distincte, chagclassi cation est donc
incependante des autres(3) Classi cation locale \peedente" (cf gure 3) : ici, on utilise
la structure classi catoire de la sous-periode temporelle pedente pour obtenir une par-
tition de la sous-geriode courante; et(4) Classi cation locale dependante(cf gure 4) :
ici, on initialise l'algorithme pour une sous-periode tempaglle avec les esultats de cet
algorithme appligle sur la sous-geriode peedente.

2.1 Algorithme et crieres devaluation

Pour le groupement de donrees, nous utilisons un algorithmeadype nwees dynamiques
applicable sur un tableau de donrees (voir tableau 1). Pouroutes les proedures de
classi cation, nous avons demance 10 classes avec un nombrenitialisations akatoires



Figure 2: Scltema de la classi cation locale incependante

No Champ Signi cation

1 IDNavigation Code de la navigation

2 NbRequests _OK Nombre de requétes eussies (statut = 200) dans la navig ation

3 NbRequests _bad Nombre de requétesechowes (statut 6 200) dans la navigation

4 PRequests _OK Pourcentage de requétes eussies ( = NbRequests _OK/ NbRequests)

5 NbRepetitions Pourcentage de requétes epees dans la navigation

6 PRepetitions Pourcentage de repetitions ( = NbRepetition s / NbRequests)

7 DureeTotale Duee totale de la navigation (en secondes)

8 MDuree Moyenne de la duee des requétes ( = DureeTotale / N bRequests)

9 MDuree _OK Moyenne de la duee des requétes eussies ( = DureeTota le_OK / NbRequests  _OK)

10 NbRequests _Sem Nombre de requétes rapporees aux pages dynamiques qu i forment la structure #mantique du site
11 PRequests _Sem Pourcentage des requétes ®mantiques (=NbRequests _Sem/ NbRequests) dans la navigation
12 TotalSize Somme d'octets transées dans la navigatio n

13 MSize Moyenne d'octets transées ( = TotalSize / NbReq uests _OK)

14 DureeMax _OK Duee maximale parmi les requétes eussies

Table 1: Attributs descriptifs des navigations.

egala 100 (sauf dans les cas des classi cations locales pdente et cependante).

Pour analyser les esultats, nous utilisons la F-mesure de van jBlbergen (1979) pour
une analyse classe par classe et l'indice de Rand corrige d'HubettArabie (1985) pour
une analyse globale. Pour les deux indices, la valeur O corresga une absence totale de
liaison entre les partitions consiceees, alors que la valeu indique une liaison parfaite.

2.2 Application et esultats

Nous utilisons comme site de eerence celui du Cln de Recifgesil 2. Ce site est constitle
d'un ensemble de pages statiques et pages dynamiques (cf Rossai.e(2006) et Da Silva

2Le site analys est actuellement accessiblea I'adresse http://www.cin.ufpe.br/



Figure 3: Sclema de la classi cation locale peedente

et al. (2006) pour une analyse de cette partie du site). Nous awetude les aces au
site du 1 juillet 2002 au 31 mai 2003.

Pour le petraitement des donrees, nous avons utili® la athodologie propose par
Tanasa et Trousse (2004) dans laquelle umaavigation est e nie comme une suite de
requétes provenant d'un méme utilisateur et ®£paees aplus de 30 minutes. Apes le
petraitement et lelimination des cas aberrants nous awns obtenu 138 536 navigations.

A partir des valeurs de l'indice de Rand corrige (cf gure 5) dans le cas de con-
frontation des classi cations incependante versus globald,y a presque sysematiquement
des valeurs faibles, c'esta-dire que certaines classes de l@ssi cation inependante ne
sont pas retrouwees dans la classi cation globale. On voit aussgjue la classi cation
\peedente" ne donne pas des esultats tes dierents de ceux obtenus par la classi ca-
tion cependante. Ces dierences sont con rrees par la F-nesure (cf gure 6). On note
gue les classes sont tes stables dans le temps si on utilise la hetle de classi cation
cependante. En fait, aucun indice ne descend au dessous de @,8% qui repesente une
tes bonne valeur. Par contre, dans le cas de la classi catiomcependante, on obtient
des classes tes dierentes de celles obtenues globaleméwaleurs inkrieuresa 0.5).

3 Conclusions et perspectives futures

A travers nos experimentations, nous avons aborce la pradrnatique du traitement des
donrees dynamiques d'usage du Web. La nethode de classi cati locale cependante
montre que les classi cations obtenues ne changent pas ou peucaurs du temps, alors
que la methode de classi cation locale incependante est plusensible aux changements
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Figure 4: Sclema de la classi cation locale cependante

qui peuvent se passer d'une sous-geriode a l'autre. Comme futsirtravaux, nous pou-
vons signaler l'application d'autres nethodes de classi cabn permettant la decouverte
automatique du nombre de classes ainsi que les fusion et les scission
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