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R�ESUM�E
Le changement d'int�erêt des utilisateurs et les modi�cations li�ees �a la structure et au
contenu d'un site Web peuvent in
uencer la mani�ere dont une visite y est r�ealis�ee. Ainsi,
les mod�eles associ�es �a ces comportements dans la fouille d'usage du Web doivent être mis
�a jour continuellement. Une solution est de mettre �a jour ces mod�eles �a l'aide des r�esum�es
obtenus par une approche �evolutive des m�ethodes de classi�cation.

SUMMARY
The way in which a Web site is visited can indeed evolve due to modi�cations of the
structure and the content of the site, or due to changes in the behaviour of certain users.
Thus, the models associated with these behaviours in the Web Usage Mining domain
must be updated continuously. A solution to this problem is to update these models
using summaries obtained by an evolutionary approach of the classi�cation methods.

MOTS CL �ES: Analyse de donn�ees, Fouille de donn�ees d'usage du Web

1 Introduction

Les pro�ls d'acc�es �a un site Web peuvent être in
uenc�es par certains param�etres de nature
temporelle (l'heure et le jour de la semaine, des �ev�enements saisonniers, etc.). Cependant,
la plupart des m�ethodes consacr�ees �a la fouille de donn�ees d'usage du Web (Web Usage
Mining) (Cooley et al. (1999)) prennent en compte dans leur analyse toute la p�eriode qui
enregistre les traces d'usage : les r�esultats obtenus sont ainsiceux qui pr�edominent sur
la totalit�e de la p�eriode. En cons�equence, certains types de comportements, qui ont lieu
pendant de courtes sous-p�eriodes ne sont pas pris en compte parles m�ethodes classiques.
Il est pourtant important d'�etudier ces comportements et der�ealiser une analyse portant
sur des sous-p�eriodes signi�catives. Le pr�esent article proposede suivre le changement de
comportement �a l'aide des r�esum�es obtenus par une approche �evolutive de la classi�cation.

1Les auteurs tiennent �a remercier le projet INRIA/FACEPE et la CAPES-Br�esil.
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Figure 1: Sch�ema de la classi�cation globale

2 Approche de classi�cation par sous-p�eriodes de temps

L'approche propos�ee dans cet article consiste dans un premier temps �a diviser la p�eriode
analys�ee en sous-p�eriodes plus signi�catives (mois de l'ann�ee). Ensuite, une classi�cation
est r�ealis�ee sur les donn�ees de chaque sous-p�eriode, aussi bien que sur la p�eriode compl�ete.
Les r�esultats fournis sont donc compar�es les uns avec les autres. Nous avons propos�e quatre
classi�cations de la mani�ere suivante :(1) Classi�cation globale(cf �gure 1) : cette classi-
�cation est obtenue sur la totalit�e des individus; (2) Classi�cation locale ind�ependante(cf
�gure 2): pour chaque zone temporellea priori , on r�ealise une classi�cation de l'ensemble
d'individus concern�es. Comme chaque zone est distincte, chaque classi�cation est donc
ind�ependante des autres;(3) Classi�cation locale \pr�ec�edente" (cf �gure 3) : ici, on utilise
la structure classi�catoire de la sous-p�eriode temporelle pr�ec�edente pour obtenir une par-
tition de la sous-p�eriode courante; et(4) Classi�cation locale d�ependante(cf �gure 4) :
ici, on initialise l'algorithme pour une sous-p�eriode temporelle avec les r�esultats de cet
algorithme appliqu�e sur la sous-p�eriode pr�ec�edente.

2.1 Algorithme et crit�eres d'�evaluation

Pour le groupement de donn�ees, nous utilisons un algorithme de type nu�ees dynamiques
applicable sur un tableau de donn�ees (voir tableau 1). Pour toutes les proc�edures de
classi�cation, nous avons demand�e 10 classes avec un nombre d'initialisations al�eatoires
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Figure 2: Sch�ema de la classi�cation locale ind�ependante

No Champ Signi�cation
1 IDNavigation Code de la navigation
2 NbRequests OK Nombre de requêtes r�eussies (statut = 200) dans la navig ation
3 NbRequests bad Nombre de requêtes �echou�ees (statut 6= 200) dans la navigation
4 PRequests OK Pourcentage de requêtes r�eussies ( = NbRequests OK/ NbRequests)
5 NbRepetitions Pourcentage de requêtes r�ep�et�ees dans la navigation
6 PRepetitions Pourcentage de repetitions ( = NbRepetition s / NbRequests)
7 DureeTotale Dur�ee totale de la navigation (en secondes)
8 MDuree Moyenne de la dur�ee des requêtes ( = DureeTotale / N bRequests)
9 MDuree OK Moyenne de la dur�ee des requêtes r�eussies ( = DureeTota le OK / NbRequests OK)

10 NbRequests Sem Nombre de requêtes rapport�ees aux pages dynamiques qu i forment la structure s�emantique du site
11 PRequests Sem Pourcentage des requêtes s�emantiques (=NbRequests Sem/ NbRequests) dans la navigation
12 TotalSize Somme d'octets transf�er�es dans la navigatio n
13 MSize Moyenne d'octets transf�er�es ( = TotalSize / NbReq uests OK)
14 DureeMax OK Dur�ee maximale parmi les requêtes r�eussies

Table 1: Attributs descriptifs des navigations.

�egal �a 100 (sauf dans les cas des classi�cations locales pr�ec�edente et d�ependante).
Pour analyser les r�esultats, nous utilisons la F-mesure de van Rijsbergen (1979) pour

une analyse classe par classe et l'indice de Rand corrig�e d'Hubertet Arabie (1985) pour
une analyse globale. Pour les deux indices, la valeur 0 correspond �a une absence totale de
liaison entre les partitions consid�er�ees, alors que la valeur 1 indique une liaison parfaite.

2.2 Application et r�esultats

Nous utilisons comme site de r�ef�erence celui du CIn de Recife-Br�esil 2. Ce site est constitu�e
d'un ensemble de pages statiques et pages dynamiques (cf Rossi etal. (2006) et Da Silva

2Le site analys�e est actuellement accessible �a l'adresse :http://www.cin.ufpe.br/
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Figure 3: Sch�ema de la classi�cation locale pr�ec�edente

et al. (2006) pour une analyse de cette partie du site). Nous avons �etudi�e les acc�es au
site du 1 juillet 2002 au 31 mai 2003.

Pour le pr�etraitement des donn�ees, nous avons utilis�e la m�ethodologie propos�ee par
Tanasa et Trousse (2004) dans laquelle unenavigation est d�e�nie comme une suite de
requêtes provenant d'un même utilisateur et s�epar�ees auplus de 30 minutes. Apr�es le
pr�etraitement et l'�elimination des cas aberrants nous avons obtenu 138 536 navigations.

A partir des valeurs de l'indice de Rand corrig�e (cf �gure 5), dans le cas de con-
frontation des classi�cations ind�ependante versus globale,il y a presque syst�ematiquement
des valeurs faibles, c'est-�a-dire que certaines classes de la classi�cation ind�ependante ne
sont pas retrouv�ees dans la classi�cation globale. On voit aussique la classi�cation
\pr�ec�edente" ne donne pas des r�esultats tr�es di��erents de ceux obtenus par la classi�ca-
tion d�ependante. Ces di��erences sont con�rm�ees par la F-mesure (cf �gure 6). On note
que les classes sont tr�es stables dans le temps si on utilise la m�ethode de classi�cation
d�ependante. En fait, aucun indice ne descend au dessous de 0.877, ce qui repr�esente une
tr�es bonne valeur. Par contre, dans le cas de la classi�cationind�ependante, on obtient
des classes tr�es di��erentes de celles obtenues globalement(valeurs inf�erieures �a 0.5).

3 Conclusions et perspectives futures

A travers nos exp�erimentations, nous avons abord�e la probl�ematique du traitement des
donn�ees dynamiques d'usage du Web. La m�ethode de classi�cation locale d�ependante
montre que les classi�cations obtenues ne changent pas ou peu au cours du temps, alors
que la m�ethode de classi�cation locale ind�ependante est plussensible aux changements
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Figure 4: Sch�ema de la classi�cation locale d�ependante

qui peuvent se passer d'une sous-p�eriode �a l'autre. Comme futurs travaux, nous pou-
vons signaler l'application d'autres m�ethodes de classi�cation permettant la d�ecouverte
automatique du nombre de classes ainsi que les fusion et les scissions.
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