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RESUME. Dans ce travail nous presentons une classification des rubriques visit ees par des internautes grace a une approche
classificatoire utilisant une adaptation des cartes topologiques auto-organisatrices aux tableaux de dissimilarites
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1. Introduction

Les cartes topologiques auto-organisatrices de Kohonen [KOH 97] sont parmi les méthodes de classification
non supervisées les plus utilisées. En effet, outre leur faculté a regrouper les données similaires au moyen de pro-
totypes comme en quantification vectorielle et/ou en classification, elles autorisent la conservation de la topologie,
d’ou leur capacité a produire des représentations ordonnées, qu’on appelle prototypes ou vecteurs référents, sur
une carte. Le calcul de ces vecteurs référents se base sur la notion de centre de gravité et malheureusement ce
concept n’est pas applicable aux données complexes [GAN 04] 2. Une adaptation de la version batch des cartes
topologiques aux tableaux de dissimilarités a été proposée dans [ELG 03], [ELG 04] afin de permettre son appli-
cation a différents types de données. Dans cette adaptation seule la définition d’une mesure de dissimilarité est
nécessaire au déroulement de la méthode.

Soit d la mesure de dissimilarité choisie, rappelons les principales étapes de I’algorithme itératif des cartes
topologiques de Kohonen sur tableaux de dissimilarités, a savoir I’étape d’affectation et I’étape de représentation.
Chaqgue neurone ¢ appartenant a la carte C' est représenté par un ensemble a, = {z...z,} d’élements de Q de
cardinal fixe ¢ et appelé individu référent. Durant la phase d’affectation chaque élément z; € Q est associé a un
neurone gagnant c. Ce neurone est défini comme le neurone qui minimise la fonction d’adéquation d” entre son
individu référent a. et I’élément z;.
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KT (8(r,c)) étant une fonction de voisinage qui dépend de la distance §(r,c) entre le neurone gagnant c et le
neurone r sur la carte. Apreés affectation de tous les éléments z; € €, la phase de représentation permet de chercher
le systéme des individus référents minimisant une fonction co(t E. Pour cela, & chaque neurone r de la carte C' on
associe I’individu référent a,, minimisant la fonction £, suivante :

Bo= 3 K70 Y de, )
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2. Données et probléme

Le développement du Web a entrainé au cours de ces derniéres années une explosion des données liées a son
activité. Pour analyser ce nouveau type de données, de nouvelles méthodes d’analyse sont apparues sous le terme
du Web Mining. Dans cet article nous présentons une partie d’une étude de I’activité du site Web de I’Institut
National de Recherche en Informatique et Automatique (INRIA). Le premier objectif de cette &tude est I’analyse
de la perception de I’activité de I’INRIA par les internautes via celle de son site. Le deuxiéme objectif est d’apporter
des éléments significatifs en vue de I’amélioration de la qualité du site, et de la réponse qu’il apporte aux besoins
des utilisateurs. La principale source d’information des visiteurs d’un site Web provient des fichiers Logs listant
toutes les requétes HTTP des clients dans I’ordre de leurs visites. La grande quantité de données et la faible qualité
de I’information se trouvant dans ces fichiers nécessitent leurs prétraitements.

Pour notre application, nous avons pris les fichiers Logs HTTP du serveur Web national de I’'INRIA et ceux du
serveur de Sophia Antipolis issus des 15 premiers jours de I’année 2003. Un utilisateur qui recherche de I’informa-
tion, navigue parmi tous les serveurs de I’INRIA d’une facon relativement transparente car les pages des différents
serveurs Web sont fortement liées entre elles. 1l y a de grandes chances que le visiteur ne remarque méme pas que
le serveur Web a changé. Pour I’analyste du Web Usage Mining, ce changement est trés important car il permet
d’analyser le comportement de I’utilisateur dans sa recherche de I’information. Ayant un fichier Log Web par ser-
veur, I’analyste doit donc reconstituer le chemin suivi par I"utilisateur sur les différents serveurs sur lesquels ce
dernier a navigué. Notre solution est de fusionner tous ces fichiers Logs Web, puis de reconstituer les visites des
internautes [TAN 03], [TAN 04].

Deux grandes étapes constituent le prétraitement des fichiers Logs, a savoir la transformation des données et le
nettoyage des données. Le résultat du prétraitement est une base de données relationnelle [ARN 03].

L étape de transformation des données consiste a fusionner les fichiers Logs, rendre anonymes les Ip (ou les
noms des domaines) dans le fichier Log obtenu et & grouper les requétes par session (méme Ip, méme Agent).
Ensuite, les sessions sont divisées en navigations en choisissant un seuil At = 30min.

Le nettoyage des données pour les fichiers Logs consiste a supprimer les requétes pour les ressources Web qui
ne font pas I’objet de I’analyse (les fichiers images par exemple) et les requétes ou visites provenant des robots
Web.

La structure des sites (graphe des liens hypertextes) et I’information sur les utilisateurs des sites (leurs pro-
fils) constituent des sources d’information supplémentaires a la base de données relationnelle obtenue suite au
prétraitement. A partir de la base de données obtenue grace au prétraitement, nous avons décidé de sélectionner
les navigations d’une durée supérieure a soixante secondes. Nous avons aussi éliminé les pages dont le code statut
représente une erreur. Dans nos traitements, nous avons choisi d’analyser les navigations des sites du siége (Www)
et de Sophia (SOP), I’équivalent de 300 000 pages visitées. A ces 300 000 pages visitées correspondent 3969 navi-
gations visitant donc les pages du siége et aussi celles de Sophia [LEC 03]. A chaque page visitée correspond une
rubrique 1 et une rubrique 2.
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Nous avons créé une taxonomie sur les “rubriques 1”. En effet, chaque rubrique 1 appartient a une rubrique
sémantique. Par exemple : les rubriques “axis”, "sinus”, "sloop”, sont des projets de I’INRIA Sophia et donc
appartiennenta la rubrique sémantique “projet”. Nous avons donc créé une table relative aux rubriques sémantiques
qui a chaque rubrique fait correspondre sa rubrique sémantique.

3. Traitements et analyses

Nous avons choisi de nous intéresser a la classification des rubriques afin de trouver des corrélations. L’ap-
proche que nous adoptons s’appuie sur les navigations des internautes. Pour cela, ayant les 3969 navigations grace
a la base de données relationnelle, nous avons construit un tableau décrivant chaque navigation par la liste des
“rubriques 1” consultées. A partir de ce tableau on construit un tableau binaire dont les individus sont les 196 "ru
briques 1” et les variables sont les navigations : une navigation N; visitant la rubrique R; et pas la rubrique Ry, sera
codée respectivement par 1 pour R; et 0 pour Ry, dans le tableau (voir tableau(1). Ayant deux vecteurs binaires Ry

Navigations | N1 | No | ... | N3og9
Rubriques
Ry 0 1. 0
Ry 1 0 | .. 0
Rigs 0 0 | .. 0

TAB. 1 — Tableau binaire décrivant les 196 rubriques visitées (1) ou pas (0) par une navigation

et Ry, pour définir une similarité ou une dissimilarité spécifique, il est nécessaire d’introduire les quatres quantités
suivantes : . ‘

soit a le nombre de fois ou R} = R} =1;

soit b le nombre de foisou R =0 et R} = 1;

soit ¢ le nombre de fois o0 R} = 1 et R} = 0;

soit d le nombre de fois oll R = R} = 0;

La similarité choisie dans notre cas entre Ies rubriques est la suivante : S(Ry, Ra) = - bTc

Ceci correspond a I’indice de similarité de Jaccard. Cet indice indique la probabilité de visite de la rubrique R; et
de la rubrique R sachant qu’on a visité au moins I’une des deux.

Ayant donc, le tableau de dissimilarités entre les 196 rubriques, nous avons appliqué la méthode des cartes to-
pologiques sur tableau de dissimilarités [ELG 03]. Les paramétres utilisés pour le déroulement de notre algorithme
sont les suivants :

Paramétres valeurs

Dissimilarité 1—-S(Ri,Ry)=1— P
Ensemble d’apprentissage 196

Nombre de neurones 12:4x 3

cardinal individus référents: q | 1

Les résultats obtenus sont assez intéressants. Dans la classification obtenue on s’est intéressé a la rubrique sémantique
"projet” et les classes obtenues sont relativement fideles a I’organisation des sites des projets de I'INRIA. En effet,
avant le 1" Avril 2004 les projets de I’'INRIA sont groupés par "Théme”, il existait 4 thémes a savoir ;

— Théme 1 : Réseaux et systémes

— Théme 2 : Génie logiciel et calcul symbolique

— Theme 3 : Interaction homme-machine, images, données, connaissances

— Theme 4 : Simulation et optimisation de systemes complexes



manifestation | Projet(Théme 1) | Projet(Théme 3) inria
manifestation | Projet(Théme 1) | Projet(Théme 4) | Projet(Théme 2)
Projet(Théme 2) | Projet(Théme 4) | Projet(Théme 4) | Projet(Théme 4)

FIG. 1 — La carte (4x 3) obtenue : représentation de la correspondance sémantique des individus référents (pour
les projets on représente le théme auquel ils sont attachés)

En prenant les individus référents des classes et en se référant aux rubriques sémantiques correspondantes, on
obtient la carte de la figure[1.

Et pour mieux voir les associations et les corrélations entre les projets, voici le détail des classes obtenues pour
la rubrique sémantique "projet”. On représente les individus référents en gras :

Th'eme3 robovis, epidaure
Th'eme 1 SoP-mistral [3, SOP- ariana, acacia, orion,
Th'emel meije Mimosa,  SOP-sloop, aid, SOP-robovis, SOP-
Th'eme2 Koala, croap SOP-rodeo, rodeo, mas- epidaure, SOP-odyssee,
Th'eme3 odyssee cotte, SOP-mascotte, SOP-acacia, SOP-
Th'eme 4 Opde sloop, SOP-planete, orion, SOP-ariana,
SOP-0asis SOP-aid, SOP-axis,
SOP-visa
Classe9 Classe 10 Classe 11 Classe 12
Th'emel tropics Theme4 comore, mefi stol Theme 2 Sgglne SOP-P;IOSrEe,
Theme3 reves Themel Mimosa, tick, SOP-tick| miaou,  SOP-mefi sto, galaédanmev SOP—cafe-
Th'eme4 Omega SOP-smash SOP-saga, SOP-sefi 1
Classe5 Classe 6 Classe 7 Classe 8
Theme 1 Mistral, planete, SOP-| Theme 1 SOP-tropics
. meije Th'eme 4 icare, SOP-sinus, SOP-| Th'eme 2 SOP-certilab
m‘:g Cc’arf‘ﬁ I?;;'s;;:s Th'eme 2 oasis, saga, sefir, SOP} icare, SOP-mizou, Th'eme3 SOP-reves
' Koala SOP-caiman Th'eme4 SOP-Omega, SOP-|
Theme4 caiman, sinus sysdys
Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4

Les classes 6 et 10 par exemple sont composées exclusivement de projets appartenant aux mémes thémes. Dans
la classe 11, on constate la présence simultanée du projet Aid et du projet Axis. En effet, le projet Axis a remplacé
le projet Aid et la visite de I’un entraine souvent la visite de I’autre, car il y a un lien mutuel sur les deux pages. On
retrouve le méme comportement pour le projet Odyssee et le projet Robovis. La classe 12 ne contient aucun projet.
Remerciement : Nous tenons & remercier Mihai Jurca (Axis Sophia) pour son aide dans le développement de I’outil
de prétraitement Axis LogMinerE.
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